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Resumen

Los datos 6micos, donde se analiza la expresién de miles de genes, proteinas,
metabolitos en distintas muestras bioldgicas, comprenden una gran cantidad
de areas de aplicacion y su estudio ha crecido de manera exponencial en los
dltimos anos. La integracion de datos es uno de los principales objetivos
actuales en bio-ciencias, dado que es comin medir expresién simultanea
de genes, proteinas y metabolitos o bien tener mediciones de la expresién
genética de las mismas muestras en diferentes plataformas de andlisis, gene-
rando, por lo tanto, distintas fuentes de informacién. La integracién implica
el meta-analisis de sus resultados o el andlisis simultaneos de los datos ori-
ginales.

En el marco de este trabajo, se realiza una propuesta metodolégica para
abordar el problema de estudio y comparacién de datos genéticos prove-
nientes de distintas plataformas de microarreglos y el problema de seleccién
de genes basada en los métodos estadisticos de k-tablas y Biplot. Se realiza
una aplicacion de la metodologia propuesta a datos de expresién genética
de 60 lineas celulares de 9 tipos diferentes de cdncer provenientes de cuatro
plataformas de andlisis del panel NCI-60.
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Introduccion

Los métodos estadisticos clasicos permiten estudiar problemas en dos modos:
individuos y variables. No obstante, numerosos problemas de diversas areas
de conocimiento poseen una naturaleza mas compleja y requieren del estudio
simultaneo de tres modos (individuos, variables y diferentes condiciones ex-
perimentales o temporales). Para su abordaje, se han desarrollado distintas
propuestas metodoldgicas, entre ellas, las comprendidas bajo el nombre de

“Métodos de analisis para matrices de tres vias”(des Plantes, 1976).

Estas técnicas se aplican cuando al menos uno de los modos es comun a todos
los estudios (individuos o variables). Es decir, posibilitan la integracién de
conjuntos de datos que desde el punto de vista de los métodos clasicos no son
comparables, y por lo tanto, permiten establecer relaciones entre individuo-
individuo, individuo-variable y entre variables a lo largo de las distintas

condiciones (des Plantes, 1976; Lavit et al., 1994).

Una de las areas de aplicacion de estas metodologias, que no ha sido suficien-
temente explotada, es en el estudio de datos de expresién génica derivados
del estudio simultaneo de la informacién obtenidas a través de tecnologias de
alto rendimiento, como los microarreglos de ADN, espectroscopia de masas,

chips de proteinas y secuenciacién masiva, entre otras, bajo diferentes tipos
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de plataformas, tratamientos, condiciones experimentales, ensayos clinicos y

grupos de investigacién (Acharjee, 2013).

El abordaje clasico del estudio de datos de expresién estd basado en el
andlisis de un ensayo, tipicamente consiste en la identificaciéon de genes can-
didatos a través del ajuste de modelos lineales gen a gen (Cui y Churchill,
2003) o el agrupamiento de genes por su perfil de expresiéon mediante anélisis

multivariantes tradicionales (Belacel et al., 2006).

FEn este sentido, buscar la mejor estrategia para integrar la informacién pro-
vista por diferentes estudios es un desafio, no solo desde el punto de vista
médico y/o biolégico, sino desde el punto de vista de la metodologia es-
tadistica a emplear para su analisis. Los métodos de k-tablas pueden ser una
alternativa metodoldgica que permita la identificacién de los genes asociados
a diferentes tipos de enfermedades, como por ejemplo el cancer. Donde entre
otros, es importante explorar y determinar relaciones entre distintos tipos
de tumores, encontrar nuevos subtipos de acuerdo a su comportamiento en
la propensién a metdstasis o respuesta a terapias o buscar genes candidatos
que posibiliten la construccién de terapias universales. Es asi como, la in-
tegracion de informacién de diversos estudios sobre expresion génica es una

herramienta potencialmente de gran utilidad.

El presente trabajo abordara la problematica estadistica de la meta-experimentacion,
es decir de la integracion de informacién experimental generada por diferen-
tes fuentes, la cual serd ilustrada con el estudio del panel de datos de Cancer
NCI-60, que disponen de informacién sobre respuesta a drogas, expresion
génica, entre otras, de lineas celulares de 9 sub-tipos de canceres humanos

(Shankavaram et al., 2009).
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Objetivo general

Proponer un abordaje de analisis que posibilite la integracién de datos pro-
venientes de distintas fuentes de expresién génica, de lineas celulares de
canceres. El enfoque incluye metodologia STATIS-ACT, métodos Biplot y
herramientas de mineria de textos, que permitan mejorar la interpretacién
y contribuyan a la comprensiéon de las relaciones existentes entre tipos de
tumores, genes-tumores, y entre genes y las funciones que se activan o de-

primen ante la presencia de la enfermedad.

Objetivos especificos

1. Realizar una revision exhaustiva sobre el estado actual del arte de los
métodos para medir expresién génica y los andlisis estadisticos mas

utilizados en estudios del cancer en humanos.

2. Proponer la aplicacién del método STATIS-ACT como herramienta
de integracién de datos provenientes de diferentes fuentes de infor-

macién generadas de estudios de expresion génica.

3. Proponer la aplicacién del Biplot lineal para la proyeccién de los genes

sobre el espacio consenso generado por el método STATIS-ACT.

4. Proponer una metodologia para cuantificar la sensibilidad del método
STATIS-ACT a través del estudio de la variabilidad y la calidad de

representacion de individuos y grupos.

5. Ilustrar el enfoque de anélisis propuesto a través del estudio del panel
de datos de cancer NCI-60 y comparar los resultados obtenidos con

los provistos por la literatura.
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Para realizar los cédlculos y representaciones graficas, se desarrolld una li-
breria en el software R (R Core Team, 2015), denominada kimod (Zinga-
retti et al., 2015). Ademds, se utilizé el software InfoStat (Di Rienzo et al.,
2011).
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1. Marco Teodrico

1.1 Nuevas perspectivas en la investigacion sobre

cancer

Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) (OMS, 2015), céncer
es un término genérico que se utiliza para denominar un conjunto de en-
fermedades que se caracterizan por un crecimiento incontrolado de células
anémalas en determinados tejidos del cuerpo humano y son susceptibles de
invadir otros tejidos, proceso que se conoce con el nombre de metédstasis. El
céncer, constituye una seria preocupacién para la comunidad cientifica debi-
do a su alta incidencia en la poblacién, llegando a constituirse en una de las
mayores causas de muertes anuales en todo mundo (Siegel et al., 2014). Si
bien existe desde hace siglos, el nimero de casos ha aumentado considerable-
mente en los tltimos afios. De acuerdo a la OMS, aproximadamente un 30 %
de las muertes por cancer se deben a cinco factores de riesgo comportamen-
tales y alimentarios: indice de masa corporal elevado, consumo insuficiente
de frutas y verduras, falta de actividad fisica y consumo de tabaco y al-
cohol, es decir que pueden prevenirse. Otra de las causas que contribuyen

al incremento del niimero de casos es el aumento de la esperanza de vida de
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la poblacién, dado que la enfermedad tiene mayor impacto en personas de

edad avanzada.

La enfermedad admite dos clasificaciones diferentes: por su lugar de origen o
por el tipo de tejido. Segun la Clasificacién Internacional para Enfermedades
Oncolégicas (CIE-O), los tumores pueden agruparse en seis categorias: car-
cinoma, sarcoma, mieloma, leucemia, linfoma y tipos mixtos, a continuacion,

una breve descripcién de las mismas (NCI, 2014c).

Carcinoma: es el tipo de cdncer mas comun, representando entre un 80
a 90 % del total de cénceres. Se origina en el tejido epitelial, que esta
presente en la piel y constituye el recubrimiento de algunos 6rganos
internos. Este tumor se divide en dos subtipos: el adenocarcinoma
(que se origina en algin érgano o gldndula) y el carcinoma de células
escamosas. Ambos se originan en muchas areas del cuerpo, aunque la
mayoria de ellos afectan érganos o glandulas que producen secrecién
y por esta razén tienen una alta frecuencia en pechos, pulmones,
prostata, vejiga o colén.

Sarcoma: se origina en tejidos conjuntivos del organismo tales como ar-
ticulaciones, grasa, huesos, cartilagos, vasos sanguineos, entre otros.
Ocurre con mayor frecuencia en adultos jovenes. Estos tumores se
asemejan al tejido en el cual se desarrollan y provienen de las células
que forman el mesodermo. Si bien pueden aparecer en varias partes
del cuerpo, la mayoria se sitian en las zonas de rodillas y tobillos. En
su fase inicial suelen ser asintomaticos, lo que generalmente ocasio-
na un diagnédstico tardio, comprometiendo la supervivencia. Poseen
baja incidencia en la poblacién y son muy heterogéneos. Suelen ge-
nerar metastasis en aproximadamente el 40 a 60 % de los casos, con

un pobre prondstico de sobrevida, dada la escasa efectividad de los
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tratamientos existentes. Estos presentan una gran cantidad de subti-
pos y son muy variables, por lo que ain hay una escasa comprensién
sobre ellos. El anélisis de expresion génica de distintos grupos, puede
contribuir a una mejor comprension de la biologia subyacente y al
desarrollo de tratamientos especificos para cada caso particular.

Mieloma: es una neoplasia maligna de células plasmaticas, que produce
una expansion incontrolada y acumulacién de células monoclonales
en la médula 6sea. Si bien puede aparecer en forma de tumor (general-
mente en el hueso), en la mayoria de los casos las células anormales
no producen masas sélidas. Esta enfermedad representa aproxima-
damente el 1% de todos los tipos de cénceres existentes. El tinico
tratamiento disponible es la quimioterapia.

Leucemia: esta enfermedad comienza en los tejidos que forman la san-
gre, desarrollandose inicialmente en las células madre que residen en
la médula 6sea, provocando la produccién de grandes cantidades de
glébulos blancos anormales que ingresan al torrente sanguineo. Posee
dos grandes clasificaciones, de acuerdo a la rapidez con que se desa-
rrolla; la leucemia cronica se genera lentamente y es asintomaética,
dado que no impide el cumplimiento de las funciones de las células
normales. Por otra parte, la leucemia aguda, donde el niimero de célu-
las anormales crece muy rapidamente, impidiendo el desarrollo de las
funciones de las demds células. Es una enfermedad que tiene muchas
opciones de tratamiento, que van desde la quimioterapia, radiotera-
pia, combinacién de ellas y el trasplante con células madre. Dado que
afectan a las células y no generan una masa sélida, se considera un
tumor circulante hematologico.

Linfoma: esta enfermedad se origina en los ganglios linfaticos, general-
mente comienza con un fallo en los linfocitos, que son las células de la

sangre encargadas de generar anticuerpos. Si bien es un tumor hema-
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toldgico, como la leucemia o el mieloma, se considera sélidos porque
afecta zonas concretas del cuerpo. Se clasifica en dos subtipos: linfoma
de Hodgkin y linfoma no- Hodgkin.

Tipos Mixtos: se utiliza este término para denominar aquellos tumo-
res que poseen varios tipos de células tumorales. Algunos tumores
dentro de esta clasificacién son: el carcino-sarcoma, carcinoma ade-

noescamoso o el tumor mesodérmico mixto.

Como se ha mencionado, la enfermedad también puede clasificarse segin
la zona del cuerpo que afecta. En este punto, es preciso destacar que los
canceres que mas inciden en mujeres son el de mama, pulmones y bronquios,
colono-rectal, utero, tiroides y linfoma No- Hodking. En tanto que para
los hombres, se tiene préstata, pulmones y bronquios, colono-rectal, vejiga,
melanoma de piel y rifiones, que para el ano 2014 constituyen el 66 % (para
cada sexo) del total de todos los nuevos casos de cancer en EEUU (Siegel
et al., 2014). De acuerdo a estos autores, el cancer de pulmén es el de mayor
tasa de mortalidad en ambos sexos, seguido por los de prostata y colono-

rectal en hombres; y mama y colono-rectal, en mujeres.

Segun datos sumunistrados por la International Agency for Research on
Cancer (Ferlay et al., 2015), en el ano 2012 se produjeron mas de 8 millones
de muertes por cancer a nivel mundial y hubo 14 millones de nuevos casos
que se proyectan aumenten a 22 millones en los siguientes veinte anos. La
Argentina, se encuentre dentro del rango de paises con ocurrencia de cancer
media-alta dado que las estimaciones de la agencia indicaron una incidencia
de 217 casos nuevos por ano cada 100.000 habitantes en ambos sexos en el
ano 2012 para dicho pais,comparado con la incidencia media a nivel mundial
de 137.5 a 172.3 casos por cada 100000 habitantes. Predominan los canceres
de prostata (44 casos por cada 100000 habitantes) y pulmén (32.5 casos por
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cada 100000 habitantes) en hombres; y mama en mujeres (con 71 casos por

cada 100000 habitantes).

Debido a las causas expuestas, los estudios sobre el cdncer constituyen una de
las dreas de investigacion mas importantes de los ultimos tiempos y las revis-
tas donde se trata este tema son las de mayor impacto. Por otra parte, debido
al rapido avance de las tecnologias “émicas”, que miden la abundancia de
ARNm (RNA mensajero), proteinas o metabolitos en un nimero pequeno
de individuos (Goldstein y Guerra, 2010). Estos datos son generados por
tecnologias de alto rendimiento, entre las que se encuentran espectrocopia
de masas, chips de proteinas, RNA seq (secuenciamiento) y microarreglos

de ADN.

Este trabajo, focaliza sobre datos de microarreglos, que son una coleccién de
fragmentos de ADN de secuencia conocida. Luego, estos chips se hibridan
con ADN complementario marcado, obtenido de una muestra biolégica, para
finalmente cuantificar la cantidad de ADN hibridado con cada fragmento del
chip. La mayoria de los experimentos de microarreglos son motivados por
el interés en algin sistema biolégico o una enfermedad. En este aspecto, la
investigacién sobre el cancer constituye una de las dreas mas importantes,
dado que los estudios podrian contribuir a identificar subtipos de cancer y a
mejorar la prognosis y diagnosis de los mismos (Parmigiani et al., 2011). Por
este motivo, el crecimiento de trabajos publicados sobre expresion genética

en cancer ha sido exponencial a lo largo de los tltimos 35 anos,ver Figura 1.

Entre los objetivos que persiguen estos estudios, se destacan los de encontrar
genes responsables del desarrollo de distintos tipos de tumores, estudiar su
biologia y contribuir al descubrimiento de terapias alternativas (Moghad-

das Gholami et al., 2013). Particularmente, el programa de Desarrollo Te-
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Figura 1: Evolucién de la cantidad de trabajos publicados sobre: expresién
genética en céncer a lo largo de los tltimos 36 anos. Fuente: Reuters (2012).

rapéutico del Instituto Nacional del Cancer de EEUU creé el panel de lineas
celulares de NCI-60 para conducir un estudio sobre la respuesta a drogas de
algunas de las clases de cancer mds frecuentes: colono-rectal, pulmén, ma-
ma, préstata, renal, de ovario, y los originados en el sistema nervioso central,
como leucemias y melanomas (Shankavaram et al., 2009). El panel contiene
cientos de datos de ARNm, ADN, drogas y proteinas que fueron evaluados
sobre lineas celulares de nueve sub-tipos de cancer. Investigadores de todo
el mundo dirigen sus esfuerzos a realizar un andlisis integrado de éstos y de

otros datos genéticos sobre la enfermedad.

Si bien, tradicionalmente el diagnédstico y prondstico del cancer se ha basado
en un analisis morfolégico complementado con el analisis de un tinico gen o

proteina, el advenimiento de las tecnologias de microarreglos y la posibilidad
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de evaluar la expresién de cientos o miles de genes o proteinas simultdnea-
mente, generd un cambio de paradigma, con la capacidad de detectar multi-
ples bio-marcadores responsables del desarrollo de tumores (Ginsburg y Mc-
Carthy, 2001; Hood et al., 2012). En consecuencia, el desafio de los estudios
actuales es encontrar marcadores que se manifiesten simultdnea e indepen-
dientemente en distintas fuentes de datos y que permitan una clasificacion
mas especifica y generacién de nuevos conocimientos sobre la enfermedad.
Algunos investigadores sostienen que estas estrategias pueden aportar no
sélo al descubrimiento de nuevos farmacos sino también al desarrollo de una

medicina genémica personalizada (Joyce y Palsson, 2006).

El proceso de integracién de datos en estudios genéticos de cancer, posibili-
ta identificar si una fuente de datos contiene mas informacién y/o calidad,
si existen bio-marcadores robustos o mostrar discrepancias en las distintas
mediciones (Meng et al., 2014). Generalmente, el grado de acuerdo entre
estudios genéticos provenientes de distintas bases de datos es muy pobre,
llegando a detectarse listas de genes estadisticamente significativos en dis-
tintas plataformas cuya interseccién es minima (Sudrez-Farinas et al., 2005).
Adicionalmente, el término integraciéon también se utiliza en el sentido de
analizar conjuntamente distintas fuentes de datos émicos de un sistema par-
ticular (un organismo o una determinada enfermedad) que permite generar

un conocimiento més completo del mismo (Zhang et al., 2010).

La Figura 2, muestra la evolucién temporal del nimero de investigaciones
sobre integracion de datos émicos. Un analisis detallado de la figura, permite
observar el creciente interés sobre el tema en los dltimos anos. Focalizando
sobre integracién de datos genéticos de cancer (Figura 3) existen pocos tra-
bajos publicados en la materia, aunque con una notable expansién en los

dltimos 4 anos: con 2 publicaciones en 2012, 5 en 2013 y 2014 y 10 en 2015,
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lo que sugiere la importancia que reviste en la actualidad el estudio sobre la

tematica.

084

Integration-omics-data/dataset

334

04
2003 2005 2007 2010 2012 2014 2016
Afios de Publicaciéon

Figura 2: Evolucién temporal de los trabajos publicados sobre integracién
de conjuntos de datos 6micos. Fuente: Reuters (2012)

1.2 Analisis de datos dmicos

Los ensayos de microarreglos generan grandes volimenes de datos prove-
nientes de distintas plataformas y laboratorios y una de las cuestiones més
importantes es determinar si los experimentos son reproducibles (Goldstein
y Guerra, 2010). Debido a la abundante cantidad de datos que estas tecno-

logias generan, el andlisis presenta cierta complejidad.

En términos técnicos, los microarreglos contienen un conjunto de secuen-
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Figura 3: Evolucién temporal de los trabajos publicados sobre integracion
de datos émicos en cancer. Fuente: Reuters (2012).

cias parciales de nucledticos que permiten identificar inequivocamente un
gen adherido a su superficie. Estos segmentos se conocen como “probes” o
sondas (Wit y McClure, 2004). Para comprenderlos, es necesario conocer la
estructura del ADN. Este se compone de dos cadenas de polimeros cuyas
unidades basicas son los nucleétidos, que poseen una azicar y una base ni-
trogenada. Hay cuatro tipos de bases nitrogenadas: adenina (A), citosina
(C), guanina (G) y tiamina (T); cualquier ADN puede ser identificado por
la secuencia lineal de éstas bases. La propiedad bio-molecular sobre la que
se asientan las tecnologias de microarreglos es que el ADN est4 constituido
por una doble cadena complementaria: cuando en una cadena hay una A en
la otra hay una T y cuando hay una C, en la otra hay una G. Es decir, si
una de las hebras de la cadena tiene la secuencia AATCGGT, entonces su

cadena complementaria serda TTAGCCA. La Figura 4 muestra la estructura
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béasica helicoidal del ADN.

Si bien hay distintas tecnologias de fabricacién de chips, todas estan ba-
sadas en el mismo principio. El chip es una estructura solida, dénde se
depositan miles de cadenas cortas de ADN disenadas para identificar un gen
y, posteriormente sobre ellas se hibridan las secuencias complementarias co-
rrespondientes, que se obtienen del ARNm de las muestras bioldgicas bajo
andlisis. Cuando un gen se exprese, lo hace transcribiendo su informacién
desde el ADN que lo codifica a una secuencia complementaria de ARNm.
Esta molécula viaja al citoplasma celular y alli participa como plantilla para
la sintensis de proteinas. Luego la cuantificacién de ARNm es una cuantifi-

cacién de la actividad de un gen.

| Elementos que integran el DNA | Cadena de DNA

azicar

fosfato P
N - B — ?

Azicar
fosfato

DNA de doble cadena

base nucleotido

Esqueleto de aztcar de
fosfato

— ~

Pares de bases unidos por
enlaces de hidrogeno

Figura 4: Estructura de doble hélice del ADN. Fuente: Alberts et al. (1996)
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Las mediciones requieren una serie de pasos. En primer lugar, se marca con
los fluorésforos Cy3 y Cyb o sélo con uno de ellos, el ADNc (ADN com-
plementario) que se genera con copia inversa del ARNm. La mayoria de
los laboratorios usan marcado de fluorescencia con dos tintes (Cy3 y Cyb,
que se activan diferencialmente a distintas longitudes de onda de un laser
y que generan luminiscencia verde y roja respectivamente). De este modo,
dos muestras son hibridizadas en los arreglos, una por cada tinte, lo que
permite medirlas simultdneamente. En segundo lugar, se unen (mediante hi-
bridacién) las secuencias de la muestra con las secuencias complementarias
que se encuentran inmovilizadas en el chip. La Figura 5 muestra el esquema
bésico para la obtencién de los datos. En tercer lugar, los chips son leidos por
un escaner que detecta la longitud de onda de los fluoréforos para la identi-
ficacién de las secuencias. Finalmente, se generan los archivos de imagenes
escaneadas que deben ser procesados con el fin de obtener una medida tnica
de expresion para cada gen. Para experimentos de dos colores, generalmente
se usa una expresién de intensidad relativa, en tanto que, para experimentos

de un tnico color, se usa una expresién absoluta.

Poblacién
Tratamiento

Extraccién de P
RNA 2h
~~— ~o ~ ~o
] ]
“eu re e rey

.0 ® ~ ~ ® o
° pia pia °
@ Transcripcién ®e
Inversa
R W
o a4

Imagen

<= ., (=,

Hybridizacién Es
“DNA” Chip seaneo

Figura 5: Esquema de un experimento de dos tintes.

Los datos émicos son de naturaleza multivariada o multidimensional, con la

caracteristica de presentar siempre la medicién de cientos o miles de varia-
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bles sobre un pequeno nimero de individuos, que en el caso de los estudios
sobre cancer son muestras de células tumorales. Particularmente, en lo que
respecta a los estudios sobre la enfermedad, la mayoria de los trabajos reali-
zados implican la comparacién de expresién genética de tejidos cancerigenos
y normales con el fin de detectar genes que se expresen diferencialmente
(Guo et al., 2009; Ng et al., 2009; Welsh et al., 2001); otros comparan la ex-
presion genética de tejidos correspondientes a distintos tipos de cancer para
establecer genes potencialmente ligados a cada uno de ellos y determinar

subtipos (Lu et al., 2005).

Respecto de las metodologias de analisis, la gran mayoria de las investigacio-
nes publicadas sobre datos émicos en general, y relacionados con el cdncer
en particular, utilizan las mismas técnicas, entre las que se destacan: test t
adaptado para estudios de microarreglos o modelos lineales mixtos cuando
hay més de dos tratamientos (Cui y Churchill, 2003); algoritmos de cla-
sificacién (supervisada y no supervisada) tales como méaquinas de soporte
vectorial (Rakotomamonjy, 2003); redes bayesianas (Diaz-Uriarte, 2007); K
vecinos més cercanos , conglomerados jerdrquicos y no jerarquicos (Belacel
et al., 2006); modelos de regresién con seleccién de variables, usando mini-
mos cuadrados parciales (Nguyen y Rocke, 2002); Anélisis de Componentes

Principales, Correlaciones canénicas (Soneson et al., 2010); entre otros.

Una problematica reciente, es la integracién de la informacién provenientes
de diversas fuentes de datos, dado que una enfermedad es un complejo de
caracter multifactorial y para una mejor comprension de los mecanismos
que hay detras de ella, es necesaria una aproximacion que incluya distintas

fuentes de informacién (Liu et al., 2013b; Pastrello et al., 2014).

Si bien se han utilizado algunas técnicas del andlisis estadistico multiva-
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riado, que permiten representar graficamente individuos y variables (genes,
proteinas) en un espacio de dimensién reducida facilitando la interpretacién
de la estructura de variabilidad global y la separacién de la senal del rui-
do, éstas se restringen al analisis de dos tablas de datos, como méaximo. En
contraste, los métodos de integracion de sub-espacios, que presentan una
gran tradicién en otras areas y se utilizan para integraciéon, combinacién y

visualizacion de datos, han tenido escaso desarrollo en este campo.

Las metodologias actualmente empleadas sdlo permiten responder preguntas
sobre agrupamiento de los diferentes tejidos tumorales basados en los perfiles
de expresion, estableciendo relaciones entre observaciones o agrupamientos
de genes (variables), sin la posibilidad de identificar relaciones individuos-

variables, ni relaciones individuos- variables entre distintos estudios.

Por otra parte, muchos de los métodos utilizados requieren suposiciones
sobre las matrices de datos que no siempre se cumplen y resultan inadecua-
dos para trabajar con variables de distinta naturaleza (cuantitativa, mixta,
ordinal), dificultando relacionar la informacién biolégica con otra clase de
informacién disponible: de caracter clinico, demografico o cultural, que ge-

neralmente proviene de datos ordinales, nominales, binarios.

Los métodos mas usados para la integracién de la informacién proveniente
de miultiples plataformas son: el método de Fisher o redes de co-expresion
derivadas del uso del coeficiente de correlacién. El primero realiza la inte-
gracién desde una perspectiva del andlisis de ontologias, a través del uso
de pruebas estadisticas, que combinan multiples probabilidades desde test
independientes para generar un estadistico Chi-Cuadrado (Jia et al., 2012);
si bien el método es 1til para obtener grupos de genes que comparten las

mismas funciones biolégicas y para determinar funciones enriquecidas o de-

M L Zingaretti Pagina 17



Marco Tedrico

preciadas por la presencia de una determinada enfermedad, no responde
algunos interrogantes que podrian ser de interés de los investigadores,como
por ejemplo, establecer relaciones directas entre genes y muestras biol6gi-
cas; ademads, el procedimiento, no proporciona ninguna herramienta para
visualizar la informacion, lo que dificulta la interpretacion de los resultados.
El coeficiente de correlacién se utiliza para comparar el comportamiento
de distintos conjuntos de datos o subconjuntos de ellos, por ejemplo: genes
que se expresaron diferencialmente en cada plataforma, o genes que se ex-
presaron diferencialmente con respuesta a determinados farmacos (Burkard,
2012). Resulta sensible al tamano de la muestra y a la presencia de datos
extremos. Adicionalmente, su uso requiere supuestos sobre distribuciones
poblacionales y de que las configuraciones pertenecen a un mismo sistema

de referencias (Demey, 2008).

Una aproximacién mediante el uso de técnicas de integracién de sub-espacios

posee, entre otras, las siguientes ventajas:

1. reducir eficientemente la dimension;

2. representar simultdaneamente individuos y variables de distintos con-

juntos de datos;

3. reducir los problemas de pequefio nimero de individuos, en compa-

racién con el nimero de variables;
4. integracion de datos en un espacio comun e,

5. integracion de datos de distinta naturaleza a partir del uso de métricas

adecuadas, combinadas con otras técnicas de analisis.

A pesar de ello, pocos son los trabajos publicados sobre el tema que realizan

el andlisis desde esta perspectiva, entre los que se pueden mencionar, el
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uso del analisis de co-inercia combinado con técnicas como componentes

principales o correspondencias (Culhane et al., 2003; Meng et al., 2014).

A continuacién, se discuten dos topicos fundamentales en el analisis: los al-
goritmos utilizados en el pre-procesamiento de los datos de microarreglos
y, la anotacién de los mismos. En este sentido, Goldstein y Guerra (2010)
senalan que sin un proceso de normalizaciéon adecuado, distintos arreglos no
son comparables. Este es un problema a tener en cuenta cuando el obje-
tivo central de un trabajo es integrar informacién desde multiples fuentes
de datos provenientes del mismo o de distintos fabricantes. En la actuali-
dad hay diversos fabricantes que realizan estos experimentos, entre las méas
importantes se encuentran Affymetriz, lllumina y Agilent. Las plataformas
proveen un aporte significativo para realizar comparaciones entre y dentro
de los ensayos, siempre que cada conjunto de datos sea adecuadamente nor-

malizado.

Para el caso de estudio de una enfermedad particular, por ejemplo el cancer,
las distintas plataformas miden expresién genética sobre un mismo conjunto
de muestras, por lo que los datos disponibles son de cardcter multi-via (ver
Figura 6), siendo los tejidos una configuraciéon comin a todas las tablas, en

tanto que los genes pueden o no coincidir.

IO O IO B T

Plataforma Plataforma Otra
Agilent Affymetrix Plataforma

Muestras

Figura 6: Esquema del conjunto de datos obtenidos a partir de varios expe-
rimentos de microarreglos. Se mide variabilidad genética sobre las mismas
muestras.
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Desde un punto de vista estadistico, las tablas de datos de expresion genéti-
ca son matrices rectangulares X de orden n X pg, donde n son las filas que
corresponden a los individuos (en el caso de cancer pueden ser tejidos tu-
morales de distintas clases, por ejemplo) y, pi las columnas que indican la
expresion de un determinado gen o proteina en un individuo particular; z;;

indica la expresién del j-ésimo gen o proteina en el i-ésimo individuo.

Como es habitual medir expresién genética de un mismo conjunto de mues-
tras en distintas plataformas, los datos pueden verse como un cubo (ver

figura 7).

Combinar informaciéon de distintas fuentes genera la posibilidad de tener
una vision mas completa del sistema bajo estudio, sin embargo el proceso
de integracion requiere una inmensa atencién sobre la representacién de la
informacién, anotacién y el soporte (Pastrello et al., 2014). Por esta razdn,
es imprescindible desarrollar una metodologia de analisis que incluya: or-
ganizacion de los datos, control de calidad, normalizacién, precisién en la
anotacién y ontologias de genes que posibilite tener un vocabulario contro-

lado.

Un paso de crucial importancia en el anélisis consiste en obtener una correcta
anotacién de los genes. Los datos que aportan los fabricantes sélo tienen
informacién de las sondas, con el problema adicional de que cada uno utiliza
una nomenclatura especifica. Un inconveniente adicional es que no existe una
relacion biunivoca de sondas a genes por lo que, una sonda podria reportar

mas de un gen y viceversa (Burguillo et al., 2010).

Existen diversos organismos y consorcios que centran sus esfuerzos en mante-

ner un vocabulario controlado que permite conservar funciones y anotaciones
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Figura 7: Esquema del conjunto de la matriz de datos generada a partir de
varios experimentos de microarreglos realizados sobre las mismas muestras.

de genes especificos, entre los que se pueden nombrar: LocusLink, Protein
Information Resource (PIR), GeneCards, Proteome, Kyoto Encyclopedia of
Genes and Genomes (KEGG), Ensembl y Swiss-Prot (Dennis Jr et al.,
2003). Estas organizaciones proporcionan una excepcional cobertura y pro-
fundidad de datos funcionales disponibles para un determinado gen, pero
no estan disenados para explorar eficazmente conocimientos biolégicos aso-
ciado con cientos o miles de genes en paralelo. Por esta razén, Dennis Jr
et al. (2003) crearon el portal DAVID (Base de datos para Anotacién, Vi-
sualizacién y Descubrimiento Integrado) que proporciona un conjunto de
herramientas de mineria de datos que promueve el descubrimiento a través
de la clasificacién funcional y el acceso a fuentes de anotacién bioldgica y
que resuelve el problema de la disparidad de dimensiones (Dennis Jr et al.,
2003; Huang et al., 2007). Ademés, este portal cuenta con una herramienta
muy completa que permite distintas conversiones entre identificadores de

genes.

Uno de los principales problemas de la anotacién se debe al gran niimero
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de genes con los que se trabaja, que imposibilita realizar un control manual
de la nomenclatura. Zeeberg et al. (2004) advierten sobre la posibilidad de
introduccién de sesgo en los resultados de un experimento por el hecho de
tener una anotacién inadecuada. A modo de ejemplo, es posible mencionar
que muchos de los identificadores universales de genes son transformados
por el uso de planillas de céalculos (por ejemplo Excel) en un formato de

fecha, lo que, por supuesto, resulta inoportuno para su tratamiento.

Particularmente, en caso que se desee comparar resultados desde distintos
experimentos o integrar informacién, como en este trabajo, el proceso de
conversion de los identificadores no sélo es imprescindible sino que, ademas,
es tedioso y no trivial (Alibés et al., 2007). Uno de los identicadores més
utilizados es el Universal Gene Name: el Comité de Nomenclatura HUGO
dependiente del Instituto de Bioinformética Europeo (EMBL-EBI) es el
responsable de proveer una nomenclatura tnica para todos los genes del
genoma humano (Gray et al., 2014). Casi todos los simbolos y nombres de
este repositorio son curados manualmente y se utilizan en la gran mayoria de
las bases de datos que se centran en genes y proteinas humanos tales como
Ensembl, UniProt, NCBI Gen, entre otros. Si bien los simbolos de genes
oficiales actuales no son tnicos entre las distintas especies (Kohl et al., 2014),
este comité es el encargado de proveer la anotacién universal especificamente
de la especie humana que se denomina HGINC, que provee un nombre corto
para cada locus de gen humano conocido, asi como también un nombre més

largo que es descriptivo del mismo (Povey et al., 2001).

Por estas razones, los creadores del repositorio CellMiner suministran bases
de datos que son consistentes con las anotaciones de Universal Gene Na-
me (alias, locacién cromosémica, identificadores de secuencias de genes y

proteinas y ubicacién de las secuencias en el genoma) (Shankavaram et al.,
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2009). Aunque los responsables del consorcio realizan un gran esfuerzo por
normalizar la nomenclatura de los simbolos, estos son modificados constan-
temente, por un lado por los nuevos descubrimientos y, por otro, porque
frecuentemente se determina que el primer atributo reconocido de un gen,
que es la base de su nombre, no es finalmente un aspecto esencial del mismo
o existe otra nomenclatura que resulta mas racional desde una perspectiva
biolégica. Por lo que es recomendable actualizar las conversiones cuando se

deseen hacer nuevos analisis.

A pesar de las dificultades mencionadas en el parrafo anterior, pero teniendo
en cuenta que en el presente trabajo se utilizan datos correspondientes Uini-
camente al genoma humano y, para generar consistencia con las anotaciones
del repositorio donde se encuentran almacenados los datos (Reinhold et al.,
2012), se adopta como nomenclatura para la identificacién de los genes el

Universal Gene Name.

Por otro lado, debido al inconveniente mencionado de inexistencia de relacién
biunivoca entre sondas y genes, es posible que un mismo gen aparezca en
varias ocasiones. Hay distintas posturas para dar solucién a este problema
y tener finalmente una Uinica muestra de gen en cada tabla. En el marco de
este trabajo, se usa la siguiente: se calcula la expresiéon media de cada gen
y en caso de haber multiples sondas para un mismo gen, se utiliza como

representante la mayor de ellas.

1.2.1 Normalizacién de datos

El objetivo de la normalizacién de los datos es remover efectos de varia-

ciones sistematicas tales como, la diferencia en la preparacién de muestras,
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distintos niveles de intensidad de escaneo (Goldstein y Guerra, 2010). Es-
te proceso permite reducir la variabilidad que no tiene origen biolégico, y
adicionalmentees utilizado en el sentido habitual del término, es decir para

llevar todas las expresiones génicas a una escala comparable.

Wit y McClure (2004) indican que normalizar los arreglos de dos colores
es mas importante que los de un tnico color, dado que la metodologia es,
en gran medida, no estandarizada y existe correlaciéon potencial entre los

canales.

Una de las técnicas mas utilizadas para normalizar es la Correccién de Back-
ground. Una vez que se obtienen los archivos de imagen escaneadas, se rea-
liza el proceso de segmentacion de las mismas, que divide cada rejilla en dos
regiones: foreground (intensidad de la sefial) y background (intensidad de
fondo). Este ultimo constituye un problema comin en medicién de senales
6pticas (Wit y McClure, 2004). Se han propuesto varios métodos para con-
trarrestar este efecto, la mayoria de los cudles se basan en un supuesto de

aditividad:

S=B+T (1)

donde S es la senal observada, B es la senal de fondo y T es la verdadera
senal. No obstante, con los métodos tradicionales es imposible observar el
background del spot y sélo se observa la medicién de un background cercano
al mismo (BT). Los métodos més simples de correccién usan este valor para

obtener una estimacién de T':
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T=58-BT (2)

T (2), podria ser negativa, lo cual carece de interpretacién en términos
biolégicos y no permite las posteriores transformaciones a escala logaritmica.
Por lo tanto, en algunos casos, todas las intensidades que resultan menores o
iguales a un nimero positivo fijo, son reemplazadas por este valor. Por ejem-
plo, en el paquete limma (Ritchie et al., 2015) de R (R Core Team, 2015),
la funcién que implementa correccion de Background, establece que todos
los valores de intensidad observada menores o iguales a 0.5, se reemplazan

por dicho valor.

Otro método de normalizacién se denomina RMA (Robust Multiarray Ave-
rage), el cudl es utilizado en el marco de este trabajo. Fue sugerido por
Irizarry (2003) para chips Affymetriz aunque su uso puede extenderse a
datos provenientes de otras plataformas. Basicamente, el método asume dis-
tribucién comun de todas las intensidades de sonda y consta de tres pasos:
(i) correccién de fondo, (ii) normalizacién de cuantiles y (iii) resumen del
conjunto de sondas. La ventaja que posee respecto de otras técnicas es que

no requiere el uso de un chip de referencia para la normalizacion.

El primer paso consiste en aplicar la correcciéon de Background que se des-
cribié en el parrafo anterior, usando sélo valores de intensidad positivos o a

lo sumo, cero.

El segundo paso, radica en aplicar un algoritmo de normalizacién de cuan-
tiles y asume que la gran mayoria de genes no se expresan diferencialmente
y tienen, por lo tanto, un comportamiento basal. Para ello, las columnas de

las matrices de datos son ordenadas en forma ascendente, obteniéndose una
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matriz denominada X4, cuya i-ésima fila se denota como: g;1, g2, ..., gip- El
valor de normalizacion de esta matriz se define a través del producto interno

de la ecuacion 3:

(gi, d)
2 ®)

con d = (1/v/P,...,1/V/P) que es el vector director del plano donde todas
las columnas son iguales, es decir, donde se cumplen las asunciones de igual

distribucion. Asi, la fila ¢ de la matriz viene dada por:

- (i,a) 1 1 1
Projds = 2 = \p iy ey = qij 4

Luego de este proceso se obtiene una matriz denominada X7 ord, que es
devuelta a la ordenacién original (matriz X,,orm ). Finalmente, todos los va-
lores de la matriz X,y son ajustados a escala logaritmica, obteniéndose

una nueva matriz (V).

El dltimo paso, consiste en resumir el conjunto de sondas. Para la tecnologia
Affymetriz, un gen estd representado por varias sondas cortas y en tal caso,
este paso, resume las sondas en una tnica aplicando el concepto de afinidad.
En otras tecnologias como Agilent, las sondas son unicas y no hay suma-
rizacion, excepto para aquellos genes que estan repetidos y cuyas sondas
repetidas son idénticas; en este caso, la sumarizacion consiste simplemente

en promediar o tomar la mediana (Irizarry, 2003).
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1.3 Ontologia de genes

Desde la filosofia, una ontologia hace referencia a un sistema de conocimien-
tos (Goldstein y Guerra, 2010). El término fue introducido por Aristételes
para describir el estudio del ser (Mayer et al., 2014); en los tltimos anos, ha
adquirido una creciente importancia en el contexto de la bioinfomatica. Una
ontologfa se refiere a la presencia de un vocabulario controlado con relacio-
nes bien definidas que conectan los términos y que generalmente puede ser
representada mateméticamente como una estructura de grafos (Goldstein y

Guerra, 2010; Aibar et al., 2015).

Dado que el origen evolutivo es comun a distintas especies, aun en aque-
llas que tienen formas y comportamiento diferentes, es posible obtener un
vocabulario inico que caracterice los roles de los genes y su papel en los pro-
cesos vitales. Esto permite comparar datos provenientes de distintas fuentes

y facilita la reproduccion de los resultados del analisis.

En este sentido, después de la identificacién de genes candidatos, es necesario
evaluar cémo responde el sistema biolégico en su conjunto sobre distintos
procesos o funciones biolégicas conocidas (por ejemplo, aquellos involucrados
en el desarrollo de tumores). Para ello se consultan las ontologias , donde se
almacena la informacién funcional disponible a nivel de genes. De acuerdo
a Wei et al. (2015), combinar herramientas de minerfa de datos, aumenta
las probabilidades de identificar procesos bioldgicos y genes candidatos que

permitan tener un mejor conocimiento de determinadas enfermedades.

En esta tesis, se adopta el siguiente esquema de trabajo: una vez identifi-
cados genes potencialmente importantes, que se expresan diferencialmente

en tejidos con cédncer, se realizan busquedas que permitan identificar si exis-
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ten relaciones probadas o tratadas experimentalmente en estudios anteriores
entre los genes seleccionados y la presencia de la enfermedad. Para ello, se
buscan oncogenes, genes supresores de tumores y genes mutados en distintas
bases de datos como Intogen (Gundem et al., 2010) o COSMIC (Catalogue
of Somatic Mutations in Cancer) (Bamford et al., 2004; Forbes et al., 2010).

Un oncogen es un gen que participa en el crecimiento de las células normales
pero su forma ha tenido una mutacion. Los oncogenes pueden hacer crecer
las células cancerosas y, por lo tanto estar sobre-regulados en diferentes
tipos de cdncer (Thomas et al., 2012; Ibrahim et al., 2011). Las mutaciones
de los genes que se convierten en oncogenes pueden ser heredadas o pueden
resultar de la exposicién a sustancias del ambiente que causan cancer. Por
otro lado, un gen supresor de tumores (o anti-oncogen) es un tipo de gen
que elabora una proteina denominada supresora de tumores, la cual ayuda
a controlar la proliferacion celular e induce la apoptosis del tumor y por
lo tanto, puede ayudar a controlar la enfermedad (Ibrahim et al., 2011).
Ademas, las mutaciones (cambios en el ADN) en estos genes pueden conducir

al cancer.

Adicionalmente, se usa el Cancer Gene Index (NCI, 2014b); que tiene como
objetivo proveer una fuente de datos que consiste en genes asociados expe-
rimentalmente con canceres humanos y/o con farmacos. Cuenta con datos
sobre 6955 genes humanos, 12000 términos relacionados al cdncer y 2180
compuestos farmacoldgicos. Sus anotaciones fueron extraidas mediante el
uso de tecnologias de mineria de texto de aproximadamente 90 millones de
sentencias en 20 millones de abstracts seleccionados desde MEDLINE (NCI,
2014a) para identificar presuntos genes asociados a enfermedades que han
sido validados manualmente por expertos. La Figura 8 muestra un esquema

del proceso.
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Figura 8: Esquema para obtener términos y genes asociados al cancer.

Es posible contrastar la informacién sobre los genes seleccionados con la
reportada en la literatura. La busqueda en el Cancer Gene Index posee 13

categorias principales:

Behavior-Related-Disorder: un problema de comportamiento especifico
que se produce en los patrones persistentes y grupos caracteristicos
y que causa un deterioro clinicamente significativo.

Cancer-Related-Condition: se refiere a genes sobre los que fueron estu-
diados desérdenes asociados con un incremento del riesgo de padecer
transformaciones malignas.

Disorder-by-Site: sitios donde se produjeron desérdenes.

Hamartoma: crecimiento excesivo y con patrones desorganizados de un
tumor benigno de células maduras y tejidos normales.

Hyperplasia: incremento anormal en el nimero de células en un organis-
mo o tejido con consecuente ampliacion o engrosamiento.

Neoplasm: un crecimiento de tejido (benigno o maligno) que resulta de
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una proliferacion incontrolada de las células.

Non-Neoplastic-Disorder: un desorden que resulta de crecimiento anor-
mal de tejidos resultando desde la proliferacién descontrolada de las
células.

Psychiatric-Disorder: desviacién de la funcién normal del cerebro y que
se traduce en un deterioro del normal funcionamiento cognitivo, emo-
cional o conductual de un individuo y es causada por factores psi-
colégicos o fisioldgicos.

Radiation-Induced-Abnormalities: un trastorno no neopldsico o neoplasi-
co que resulta de la exposicion a la radiacion.

Rare-Disorder: una enfermedad no maligna que afecta alrededor de 200000
personas en EEUU.

Polyp: una masa exofitica generalmente unida al tejido subyacente por
una base amplia o un delgado tallo. Los pdlipos pueden ser neoplasico
0 no neoplasicos.

Syndrome: no estd definido en el diccionario.

Estas categorias contienen sub-categorias que estan asociadas directamente a
distintos tipos de cancer y que permiten buscar genes asociados a la presencia
de tumores. Ademas, el Cancer Gene Indexr permite buscar a través de la
nomenclatura de cada tipo (por ejemplo: breast, carcinoma, leukemia, entre
otros) y detectar los genes relacionados que fueron reportados en estudios

previos. La 1ltima actualizacién es del ano 2014.

Por otro lado, también se lleva a cabo un andlisis de enriquecimiento fun-
cional consultando las bases de datos de Gene Ontology (Ashburner et al.,
2000) y KEGG (Kanehisa y Goto, 2000) para establecer relaciones entre

grupos de genes y términos enriquecidos.
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El consorcio GO (Gene Ontology) se creé a finales del siglo XX con el ob-
jetivo de unificar una estrategia de recopilacion y busqueda de informacion
genética (Ashburner et al., 2000). Para ello, adopta tres vocabularios es-
pecificos que permiten reportar tres aspectos de la actividad genética (Golds-

tein y Guerra, 2010):

Procesos Biolégicos (PB): esta ontologia permite capturar el objeti-
vo bioldgico al cudl determinado gen contribuye. Describe procesos de
comunicacién celular, estado bioldgico, entre otros. Solamente descri-
be la variedad de procesos disponibles para una célula, sin ocuparse
de las componentes bioquimicas necesarias para que éstos se lleven a
cabo. Es la mas desarrollada y utilizada en el area de la bioinforméti-
ca.

Funciones Moleculares (FM): esta ontologia representa el aspecto
bioquimico de lo que produce un gen. Solamente describe lo que rea-
liza, sin ocuparse del contexto de determinada reaccién ni para qué
sirve. Algunos ejemplos de ella son “quinasa”, “enzima.® “transpor-
te”.

Componente Celular (CC): esta ontologia permite describir la loca-
lizacién fisica del gen dentro de la célula. Es decir en qué regién de
ésta se establece: nicleo, membrana celular. También incluye térmi-

nos que representan el complejo de multi-proteinas.

La Enciclopedia de Genes y Genomas Kyoto (KEGG), fue creada
en mayo del ano 1995 y tiene como principal objetivo hacer corresponder
informacién genémica con informacion funcional. En otras palabras, ligar un
conjunto de genes con una red de moléculas interactuando a nivel celular,

denominadas vias metabdlicas (Kanehisa y Goto, 2000).
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Tiene tres grandes bases de datos: una correspondiente a genes para distintas
especies (29 en total), otra que vincula grupo de genes con vias metabdlicas
y una tercera, denominada ligandos, que tiene informacién sobre los com-

puestos quimicos, encimas y reacciones enzimaticas.

El analisis de enriquecimiento funcional se realiza comparando la lista de ge-
nes candidatos con una lista de referencia (por ejemplo, la totalidad de genes
considerados en el andlisis) para encontrar términos bioldgicos enriquecidos.
Esto significa que si, una determinada funcién tiene una probabilidad de
ocurrencia de un 1% en la lista completa y dicha probabilidad se incremen-
ta a un 10% en la lista de genes seleccionados, es necesario llevar a cabo
andlisis estadisticos para determinar si tales diferencias no son productos
del azar. Entre los métodos de analisis mas conocidos, se encuentran prue-
bas exactas de Fisher, pruebas Chi-Cuadrado, probabilidades binomiales y
distribuciéon Hipergeométrica. Para mayor detalle, consultar Huang et al.

(2009) y Goldstein y Guerra (2010) .

1.4 Los métodos de k-tablas

El término k-tablas hace referencia a un conjunto de métodos exploratorios
multivariados basados en el dlgebra lineal y el espacio vectorial euclideano
(Escoufier, 1973). Se desarrollaron para realizar anélisis de datos multi- via
(Lavit et al., 1994), y particularmente, permiten el tratamiento de datos
cuando hay tres modos: individuos, variables y condiciones. Son generaliza-
ciones del andlisis de componentes principales (Abdi et al., 2007, 2012) o el
andlisis de correlacién candnica (Vivien y Sabatier, 2004), y para su apli-
cacién, deben cumplirse algunas de las siguientes condiciones: tener varios

conjuntos de variables, que fueron medidas en el mismo conjunto de indivi-

M L Zingaretti Pagina 32



Marco Tedrico

duos; poseer mediciones de las mismas variables sobre varios conjuntos de
individuos o bien cuando un mismo conjunto de individuos y variables fue
medido bajo distintos escenarios experimentales o a lo largo del tiempo. El
esquema basico que representa a este tipo de datos es el mismo de la Figura
7. Entre estos métodos, es posible mencionar a los denominados STATIS y

STATIS-Dual (des Plantes, 1976).

1.4.1 STATIS

El método STATIS se utiliza para realizar el analisis de un conjunto de k-
tablas de datos cuantitativos que continen las mismas observaciones, es un
acrénimo que significa en francés “Structuration des Tableaur ‘aTrois
Indices de la Statistique” 7y puede traducirse como: “Estructuracién
de tablas estadisticas de tres vias”. El objetivo es analizar la estruc-
tura de cada conjunto de datos individual para derivar pesos éptimos que
permiten computar la mejor representaciéon comun de todas las tablas en un
espacio euclideano. Se implementa en tres fases denominadas Interestructu-
ra, Compromiso e Intraestructura (des Plantes, 1976; Escoufier et al., 1976;

Lavit et al., 1994).

1.4.1.1 Interestructura

El primer paso del analisis consiste en la evaluacion de la similaridad entre
todas las tablas a partir de la construccién de configuraciones de matrices.
Sea X , la k-ésima matriz individual de dimensién (1 xJi), M), una matriz
diagonal que contiene un conjunto de pesos de las variables para dicha matriz

(que normalmente, son los mismos) y D una matriz diagonal con los pesos
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de las observaciones a lo largo de todas las tablas. El analisis consiste en
el estudio del triplete (X[, M[y),D). Como se menciond, en el STATIS, los
elementos comunes a lo largo de todas las tablas son los individuos, por lo
que, en primer lugar, se construyen k configuraciones de matrices simétricas

Wirkn = XM Xy

La estructura de similaridad entre las matrices W se establece a partir de

la definicion del siguiente producto interno, que induce una norma:
<Wk’Wk/> = tT’(DWkDWk/) (5)

este producto se denomina producto de Hilbert-Smith (HS). Geométrica-
mente se interpreta como un producto escalar entre dos matrices semidefi-
nidas positivas y es, por lo tanto, proporcional al coseno del dngulo entre
las mismas. Adicionalmente, cuando estas matrices estdn normalizadas (es
decir, la suma de sus elementos es igual a la unidad), define exactamente
dicho coseno, que se conoce bajo el nombre de coeficiente de correlacién
vectorial RV y fue introducido por Escoufier (1973) para medir similaridad

entre matrices cuadradas simétricas (Abdi et al., 2012):

(Wi|Wi) s (6)
Wil W) as (Wi W) s

Pk =
(

siendo la norma de cada una de las matrices:

[We? = (Wi|Wi)ms

Debido a su definicién, si el coeficiente es cercano a 1, las estructuras son

congruentes. Es decir, no existen diferencias entre las estructuras factoriales
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de las dos condiciones k y k’. En términos de STATIS, esto significa que los

individuos se comportan de manera similar en ambas configuraciones.

Los productos escalares y las correlaciones se organizan en una matriz Sgxg
semi-definida positiva, cuyos autovalores son reales y positivos o nulos y sus
autovectores, ortogonales. Consecuentemente, por el teorema espectral, su

auto- descomposiciéon es:

S=QAQT con QTQ=1 (7)

y provee el Anélisis de Componentes Principales de la estructura de simila-
ridad entre las tablas que se representan como puntos bi o tri-dimensionales
tomando las 2 o 3 primeras columnas de: G = QAY/2. Por el teorema de
Perron- Frobenius, todos los coeficientes del primer vector propio son del
mismo signo y la proyeccion en las dos primeras dimensiones, tiene un as-

pecto como el que muestra la Figura 9.

En el ejemplo de la Figura 9, k es igual a 4 y las tres matrices representa-
das en el cuarto cuadrante poseen una estructura similar, pues los angulos
entre ellas son muy pequenos y sus cosenos son cercanos a 1. Ademas de la
comparacién entre estudios, el andlisis provee los pesos 6ptimos que tienen
cada una de las tablas sobre el compromiso y, que se calculan usando el valor
correspondiente del primer autovector de la matriz S. Las tablas que mas
influencia poseen en la configuracion son las que tienen el primer autovector

mas alto (en el ejemplo de la figura 9 son Wo, W5 v Wy).
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Dim 2

-1.0 -0.5 0.0 05 1.0

Dim 1

Figura 9: Proyeccién de la configuracion euclidea de las tablas originales
Wis.

1.4.1.2 Compromiso

El objetivo de esta etapa es evaluar el comportamiento de los individuos a
lo largo de todos las tablas. Para ello, se construye una matriz representante
de las k configuraciones iniciales, denominada compromiso o consenso W

que se define a partir de la siguiente suma ponderada (Lavit et al., 1994):
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K
W=> a,W (8)
k=1
siendo:
1
a = v (9)

VA (K Vi)

)\gc) es el primer valor propio de la matriz Wy

Ul(,f) es la k-ésima componente del primer vector propio de la matriz S de

correlaciones vectoriales.

El compromiso es la configuracién méas correlacionada (en el sentido del
producto de H-S) con cada una de las configuraciones Wy. Para evitar la
influencia de configuraciones que poseen norma elevada, en algunas ocasio-

nes, se trabaja con las configuraciones normadas Wy, /|Wi|ms ,obteniéndose:

K Wk
W= o,k (10)
kZ::l M Willus
donde
1
o = ——=ULY) (1)
)\C
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siendo )\gc) el primer valor propio de la matriz W y Ul(,f) la k-ésima compo-

nente del primer vector propio de la matriz S de correlaciones vectoriales.

Dado que las matrices W}, son semidefinidas positivas y los coeficientes ay,
(a,) son positivos, la matriz W es semidefinida positiva y geométricamen-
te se interpreta como la matriz de productos escalares que representa una

configuracién compromiso de los I individuos.

A partir de la configuracién compromiso, es posible representar los I indivi-
duos en un espacio de dimensién dos o tres, utilizando la auto-descomposicién

de la matriz:

WD =UAUT (12)

donde D es la matriz de pesos de los individuos. Para realizar dicha repre-
sentacién, se toman las 2 o 3 primeras columas de la matriz F = UA/2,
cuyas filas representan la imagen euclidea de cada uno de los I individuos
y sus columnas son las componentes. La distancia entre dos puntos de la
imagen euclidea del compromiso, representa la distancia media entre dichos

individuos a lo largo de todas las tablas.
Esta metodologia involucra un problema de optimizacién, que consiste en

maximizar la norma cuadratica de W (Lavit et al., 1994; Vivien y Sabatier,

2004; Abdi et al., 2012):

v=|Wil|* =W, W) con ala=1 (13)
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El criterio también puede expresarse a partir de su dual, que radica en
minimizar la suma de las distancias entre el compromiso y cada una de las
configuraciones de matrices Wy, como un problema de minimos cuadrados

en regresion.

K
D= Z Wi — axW|?= W, W) con ala=1 (14)
k=1

1.4.1.3 Intraestructura

Dado que, a partir del compromiso es posible representar las posiciones
“medias”de los individuos (ver ecuacién 12), la configuracién consenso (F)

estd dada por la ecuacion 15.

WD =UAUT
WDU = UAUTU
WDUAY2 = UAA—1/2
WDUAY2 = UA/?

ya que UTU = I por ser ortogonales.

A partir de 15, es posible construir matrices de proyeccién de los individuos

de cada tabla sobre el compromiso:

F, = W,DUA™'/? (16)
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obteniendo una representacién de las posiciones de los individuos dentro
del espacio compromiso. Ademads, estas proyecciones permiten construir las
trayectorias, que resultan de la unién de cada proyeccién individual a lo
largo de las k- tablas. En el caso de tablas indexadas en el tiempo o el
espacio, las trayectorias permiten visualizar la evoolucién del fenémeno y se
pueden nombrar dos clases de trayectorias: las envolventes y las excéntricas;
las primeras indican que la diferencia entre el valor de la variable y la media
es regular a lo largo de las condiciones, en tanto que las segundas, indican

un cambio en la estructura del individuo a lo largo de las tablas.

Tgualmente, también es posible construir la correlacion entre las variables
iniciales (Jj) de cada una de las tablas, con las componentes estdndar que

generan el espacio compromiso:

cor(Jy, U) = X DU (17)

1.4.2 STATIS-Dual

El método STATIS- Dual (des Plantes, 1976; Lavit et al., 1994) se utiliza
para realizar el andlisis de un conjunto de k-tablas de datos cuantitativos
donde los elementos comunes en cada una de ellas son las variables. Se

implementa en las mismas tres etapas que el método STATIS.
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1.4.2.1 Interestructura

El primer paso consiste en la evaluacion de la similaridad entre todas las
tablas a partir de la construccion de configuraciones de matrices. Sea X la
k-ésima matriz individualde dimensiones I x J, D, un conjunto de matri-
ces diagonales que contienen los pesos de las observaciones para cada tabla y
M una matriz diagonal con los pesos de las variables a lo largo de todas las
tablas. El andlisis consiste en el estudio del triplete (X k] Dir)y M ) al partir

del cuél se construyen k configuraciones de matrices C|jyj = X [:’];]D[k]X [K]-

La estructura de similaridad entre las matrices C se establece a partir de
la definicién del siguiente producto interno, que induce una norma y que en

términos estadisticos indica la estructura de co-variacion entre las variables:

(Cx|Crr)y = tr(MCrMCly) (18)

que es el mismo producto de Hilbert-Smith (HS), definido en 5. Del mismo

modo, el producto normalizado estd dado por:

D — (CrlCr)us
’ (CrlCr)as(CLICr)Es

(19)

cuya interpretacién es la misma que la de la ecuaciéon 6: si es cercano

a 1, la estructura de co-variancién entre esos estudios es similar, siendo

(CrlCrYus = ||Ckl*.

Los productos escalares y las correlaciones se organizan en una matriz Ry

semi-definida positiva, cuyos autovalores son reales y positivos o nulos y
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sus autovectores, ortogonales. Consecuentemente, por el teorema espectral,
su auto-descomposicién es la misma que la referida en la ecuaciéon 7 para
el método STATIS que induce la misma representacion geométrica de las

tablas (ver figura 9).

1.4.2.2 Compromiso

El objetivo de esta etapa es evaluar el comportamiento de las variables
de manera global (es decir, considerando cada uno de los k estudios). Para
ello, se construye una matriz representante de las k configuraciones iniciales,
denominada C', que se define a partir de la siguiente suma ponderada (Lavit

et al., 1994):

K
0= Gy (20)
k=1

oy es el mismo que en la ecuacién 9. Al igual que en STATIS, el compromiso
es la configuracién mas correlacionada con cada una de las configuraciones
C}. Se define como una matriz de covarianzas promedio de las k tablas.
También se puede trabajar con las configuraciones normadas para evitar

influencia de configuraciones con normal elevada.
La configuracién compromiso permite la representacién de las J variables

en un espacio de dimension reducida, utilizando la auto-descomposicién de

la matriz:

CM =UAUT (21)
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para ello, se toman las primeras r columnas (r < J) de la matriz V = UA/2,
cuyas filas representan la imagen euclidea (consenso) de cada una de las

variables.

1.4.2.3 Intraestructura

A partir de la configuracién consenso de las variables (V = UAY?), se
pueden construir matrices de proyeccién para cada tabla, tal como lo indica
la ecuacion 22. Este andlisis,permite representar todas las variables en un
espacio comun y da cuenta de los cambios y variabilidad de cada una a

través de las distintas configuraciones.

Vi = CL.MUTA—1/2 (22)

1.4.3 Analisis Parcial Triddico

El analisis Parcial Triddico (o X-STATIS) (Jaffrenou, 1978) es un caso par-
ticular de los denominados “Andlisis de Tablas Muiltiples” (Thioulouse y
Chessel, 1987). Al igual que en los dos métodos descriptos anteriormente,
el analisis se realiza en tres etapas: Inter-estructura, Compromiso e Intra-

Estructura.

El método se utiliza cuando las k-tablas (X[k]) fueron medidas sobre las
mismas observaciones y variables (Abdi et al., 2012). La tnica diferencia que
posee con los métodos anteriores es que en lugar de trabajar con operadores
de matrices, utiliza directamente las matrices de datos. En este método, el

compromiso es obtenido como una suma ponderada de las tablas originales
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y tiene el mismo orden que ellas: I x J.

El estudio de la Interestructura se basa en el concepto de “Vector de varianzaz
“vector de covarianza” (Escoufier, 1973). Se construye una matriz de produc-

to escalar entre las distintas tablas como lo expresa la ecuacién 23:

COUU(X[k],X[l]> = tTXgDIXlQJ (23)

Siendo Xy, X[ , las k y l-ésimas tablas respectivamente. Dy la matriz de
pesos de los individuos y @7 una métrica en el espacio de las J variables.
A partir de la ecuacién 23, es posible obtener los coeficientes de correlacién
vectorial, que tienen las mismas interpretaciones que en el método STATIS

o STATIS-Dual.

Como se menciond, en este método, el compromiso es una combinacién lineal
de las tablas originales, pesadas por la componente del primer autovector
resultante de la auto-descomposicién de la matriz de correlaciones vectoriales

(Thioulouse y Chessel, 1987; Thioulouse et al., 2004; Thioulouse, 2011).

Finalmente, y al modo usual, la intraestructura se obtiene proyectando las
filas y columnas de cada tabla de la serie en el compromiso, utilizando un

analisis de componentes principales.
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1.5 Medidas de calidad de representacion

En los métodos multi-tabla, es posible incluir el calculo de medidas de cali-
dad de representacién en un espacio de dimensién reducida (como el que se
muestra en la figura 9), tanto para las k configuraciones iniciales , como para
la proyeccién de los individuos y /o variables (segin sea el método empleado)

sobre la matriz compromiso.

1.5.1 Calidad de representacién de las tablas

Para proyectar las tablas sobre un espacio de menor dimension se realiza un
Anilisis de Componentes Principales, que resulta de la auto-descomposicién
de la matriz Skxj de productos escalares (7), por lo que la calidad de repre-

sentaciéon de una tabla en las dos primeras dimensiones, viene dada por:

8%4-8%

CRT = ———=
Zszl 3%

(24)

donde (s1, s2) son las coordenadas de la tabla en las dos primeras dimensiones
y Zle si representa las sumas de los cuadrados de todas las coordenadas
del objeto. Es decir, la ecuacién 24 indica la proporcion de la informacion
de dichas matrices recogidas por los dos primeros ejes. Si CRT es cercano a

1, significa que dicha tabla estd muy bien representada en ese espacio.

1.5.2 Calidad de representacién de los individuos

En el STATIS, los individuos son los elementos comunes a todas las tablas y

se proyectan en el compromiso usando la auto-descomposicién de la matriz
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W D de la ecuacion 12. Las coordenadas medias de los individuos a través de
las k configuraciones, vienen dadas por F' = UAY2; asf dos o tres primeras
columnas de la matriz F' constituyen las proyecciones de los objetos en el
espacio compromiso de dimensién reducida. Del mismo modo que se explic
en la seccién anterior, es posible calcular la calidad de representacién del

individuo ¢ en el plano compromiso como:

q+ fE
o Ji 7
CRT; = 2171

s=1Jis

(25)

donde (fi1, fi2) son las coordenadas del individuo en las 2 primeras dimen-

2

siones y Y- | f2 representa la suma de cuadrados de todas las coordenadas

del objeto.

1.5.3 Calidad de representacién de las variables

En el STATIS-Dual, los elementos comunes a todas las tablas son las va-
riables y se proyectan en el compromiso usando la auto-descomposicion de
la matriz CM. Las coordenadas medias de las variables a través de las K
configuraciones, son: V = UAY/2, cuyas dos primeras columnas constituyen
las proyecciones de los variables en un espacio de dimensién 2. La calidad
de representacion de la j-ésima variable en el plano compromiso se calcula

COmao:

— L (26)

donde (v, v2;) son las coordenadas de las variables en las 2 primeras di-
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mensiones y, >N

me1 v?nj representa la suma de cuadrados de todas sus coor-

denadas.

Se debe notar que el numerador de las ecuaciones 24, 25 y 26 siempre serd
menor o igual que el denominador. Es mas, s6lo se alcanzara la igualdad
cuando K, P o N sean 2. Ademads, tanto el numerador como el denominador

siempre seran niimeros positivos, por ser sumas de cuadrados. Por lo tanto:
0<CRT <1 (27)

multiplicando por 100, se obtienen los valores en porcentajes. Geométrica-
mente, debe ser interpretada como el coseno cuadrado del angulo entre el

vector en el espacio completo y su proyeccién en el espacio de representacion.

1.6 Variabilidad muestral

Siguiendo a Demey (2008) , los resultados de cualquier andlisis de datos
no estan completos si no ofrecen informacion sobre la estabilidad de la so-
lucién, que permiten comprobar si la estructura detectada por el analisis
no es producto del azar. Existen varias vias para cumplir con este propdsi-
to, incluyendo la introduccion de pequenas perturbaciones en los datos, las

técnicas de remuestreo o la aplicaciéon de permutaciones.

Al igual que para otras técnicas de ordenacién, el estudio de sensibilidad
de las soluciones en los métodos de k-tablas practicamente no ha recibido
atencion. Por lo tanto, como parte de este trabajo, se estudia la estabilidad
muestral de las proyecciones medias de los individuos y las variables sobre

las matrices compromiso de los métodos STATIS o STATIS Dual.
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Formalmente, se miden las alteraciones o perturbaciones que producen mo-
dificaciones sobre la matriz W (C) del compromiso (o sobre alguna de sus
transformaciones). El procedimiento consiste en eliminar un elemento, cam-
biarlo, o simular errores en los datos para comprobar o verificar la estabilidad

respecto a la configuracion inicial.

En su trabajo de tesis doctoral, Demey (2008), introduce el uso de técnicas
de remuestreo para estudiar la estabilidad de los resultados generados por
el Anadlisis de Coordenadas Principales. Es posible extender la aplicacién
de estas ideas sobre otros métodos de ordenamiento y particularmente, en
la matriz compromiso generada por los métodos abordados en el presente

trabajo.

Los métodos de remuestreo que mas se han utilizado para el andlisis de es-
tabilidad de matrices de datos que involucran la auto-descomposicién son
el jackknife (Tukey, 1958) y el bootstrap (Efron y Tibshirani, 1994; Lebart,
2007), que permiten la construccién de regiones de confianza para los indi-
viduos o variables proyectados sobre las dos o tres primeras dimensiones del
compromiso sin el conocimiento previo de su distribucién. Ademads, pueden
usarse para generar intervalos de confianza para el porcentaje de inercia

retenido por las distintas dimensiones.

Con el fin de construir las regiones de confianza para los individuos pro-
yectados sobre la matriz compromiso, en esta tesis se utiliza el bootstrap.
Esta técnica tiene la desventaja de que cada nueva matriz puede generar
planos principales con direcciones diferentes, por lo que para corregir esto,

es necesario generar transformaciones sobre las B configuraciones obtenidas.

De acuerdo a Lebart (2007) existen tres tipos de transformaciones. La pri-
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mera, consiste en corregir las reflexiones sobre los ejes haciendo cambios de
signos (si son necesarios) en las nuevas coordenadas. La segunda transforma-
cion, asigna secuencialmente los ejes originales a los derivados del remuestreo
donde tengan correlacion maxima y la ultima transformacién se denomina
Procrustes y consiste en superponer, tanto como sea posible, la configuracién
original y las generadas por el muestreo a través de una traslacion, rotacion
y re-escalamiento de los ejes para generar consenso entre éstos y la proyec-
cién original. Como lo mostré Demey (2008), la transformacién Procrustes
es la que genera mayor estabilidad y por lo tanto, es la que se utiliza para

la generacion del consenso de las perturbaciones en este trabajo.

Las B configuraciones para la obtencion de la variabilidad muestral, se ge-
neran a partir de W D. El algoritmo empleado, utiliza la matriz de residuos,

tal como se detalla a continuacion:

La auto-descomposicién de W D es:
WD =U,AU" (28)

asi, tomando ¢ = 2 o ¢ = 3, se obtiene una configuraciéon en dimensién
reducida de dicha matriz. De este modo, W D, puede aproximarse como
WD = WD +¢ , siendo ¢ una matriz de residuales con las mismas propie-
dades que WD y WD (la estimacién de rango ¢ (¢ < r) de WD), es decir

que € es una matriz simétrica.

Remuestreando B veces en los n(n —1)/2 elementos fuera de la diagonal de
la matriz €, se generan B réplicas de la matriz WD: WD? = WD + et =
1..B . Usando la auto-descomposiciéon de las matrices W D] se generan B
/ 2)

_ =l
nuevas matrices F* (F* = U*A* que pueden ser comparadas con la

configuracién original (F') y crean la variabilidad muestral. La Figura 10,
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ilustra esta metodologia.

rCDM:PROI\/[[SD D RESIDUOS
WD-IDE E
\ y . a
2+ PINE WDI I
WD-UAU
‘I% q m _ U;S

B PROYECCIONES

B n P 2
ESTABILIDAD ZZZE 7[_9]
¥ ¥
Br-1---2_ s
7

7
M A

Figura 10: Esquema de remuestreo sobre la matriz compromiso.

Las réplicas bootstrap de la matriz original podrian no cumplir las condicio-
nes necesarias para ser una matriz de productos escalares, es decir: que los
elementos sobre la diagonal sean positivos y que la matriz sea semi-definida

positiva.

La primer condicién estd garantizada porque no se realizan perturbaciones
sobre la diagonal. Respecto de la segunda condicién, si bien no estd garanti-
zada; en la practica no deberia representar un problema dado que se utilizan

sélo los primeros autovalores de la matriz (Demey et al., 2008).

La estabilidad del método empleado puede ser evaluada a través de la si-

guiente expresion:

SR YR (B — Fy)?
ZbB:1 >im1 25:1(171‘};)2

EST =1-— (29)
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donde F}; es la representacion para cada punto en las configuraciones de los
diferentes remuestreos, en tanto que F' es la configuracién inicial. EST puede
ser interpretada como la proporciéon de variabilidad asociada a la capacidad
del método de analisis para reproducir la configuracién original. Nétese que
si cada F* se aproxima a F, las sumas del numerador tienden a cero y
por lo tanto, la estabilidad tiende a 1. En otras palabras, la estabilidad es
maxima si las perturbaciones ejercidas sobre los datos o sobre los residuales
reproducen la configuracion original. En tanto que, la estabilidad tiende a
cero (valor teérico mas pequeno) siempre que el cociente participante de la
ecuacion 29 tienda a 1; esto ocurre cuando el numerador aumenta debido a
que la perturbacion produce una variabilidad del mismo orden que la de los

datos mismos.

Tal como esté descrito, el método puede proporcionar variabilidad espirea
debida al procedimiento: es decir, a las rotaciones ortogonales aleatorias y
no a la perturbacién de los datos. Esto se debe al hecho de que los vectores
propios son tnicos salvo el signo y en algunas réplicas podrian invertirse
produciendo una variabilidad no real (Efron, 1987). M&s aun, es posible que
en las réplicas se intercambien los ejes factoriales o incluso se rote la solu-
cién, proporcionando, de nuevo, una variabilidad debida a las propiedades

matematicas especificas de las matrices y no a la perturbacion estadistica.

Si bien aqui se ejemplificé sobre el método STATIS, es posible realizar el mis-
mo algoritmo que el indicado en la Figura 10 para el STATIS Dual (usando
la matriz CM). Ademés de la evaluaciéon de estabilidad de cada proyeccidn,
la construccion de elipses de confianza (o elipsoides si se usan 3 dimensiones
en el andlisis), permite evaluar cudl/cudles objetos o variables no se diferen-
cian entre si teniendo en cuenta su comportamiento general a lo largo de

todas las tablas involucradas en el analisis.
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1.7 Representaciéon Biplot para medir interaccién

entre individuos y variables

Los métodos presentados sélo posibilitan proyectar en un grafico individuos o
variables y no individuos y variables (o en términos de la problemdtica sobre
andlisis funcional del genoma en tejidos tumorales: genes o tejidos tumorales
y no genes y tejidos). En muchas ocasiones, los investigadores no sélo desean
saber las relaciones que se establecen entre observaciones, sino también entre
éstas y variables involucradas o entre las propias variables. Por ejemplo, en
el caso de estudios genéticos donde las k tablas son distintas plataformas
de microarreglos, los individuos son tejidos tumorales y las variables genes;
ademas del interés en la proyeccién de los tejidos tumorales y sus relaciones,
incluyendo el estudio de su variabilidad interna, también resulta importante
determinar cudles son los genes asociados a dichos tejidos o incluso genes
responsables de las similitudes o de las diferencias entre los mismos. Por lo
tanto, se realiza una descripcion y desarrollo tedrico de los métodos Biplot

y cémo pueden aplicarse a este tipo de estudios.

1.7.1 Formulacion

La definicién cldsica del método Biplot es que posibilita la aproximacién
grafica de una matriz de datos multivariantes -matriz de datos X de orden
(I x J) y de rango r- usando marcadores filas y columnas para estudiar
las relaciones entre individuos y variables, a partir de su descomposicién en

valores singulares:
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X =UDv7T (30)

De acuerdo a Gabriel (1971), esta matriz puede aproximarse por una de

rango ¢ (con g < r) tal que 30 se vea como:

X m= X, =U,DgV,}! (31)

de aqui, puede escribirse como:

X ~= X, =U,D;D; V] (32)

U y V los vectores singulares por izquierda (X X7T) y por derecha (X7 X),
respectivamente y s € Ry 0 < s < 1. Las coordenadas filas y columnas
son: A =U,Dyy BT = D;_SVqT. Estas estimaciones dan lugar, de acuerdo
a los diferentes valores elegidos para s, a distintos métodos Biplot. Los mas
conocidos son el Row Metric Preserving (RMP) que se obtiene con s = 1,

el Column Metric Preserving (CMP), cuando s = 0.

En el caso particular de los métodos STATIS y STATIS-Dual, las matrices
compromiso que derivan son, como lo indican las férmulas 10 y 21, cuadradas
y sOlo representan una configuracién: o de individuos o de variables, por lo
que, desde estas matrices, es imposible desarrollar un Biplot clésico (ver 32).
Sin embargo, la matriz X también puede aproximarse a través de un modelo

bilineal general del tipo multiplicativo:

~=X,=AB" +¢ (33)
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La ecuacion 33 puede entenderse como una regresién multivariante de X
sobre las coordenadas de los individuos A, cuando éstas estén fijadas, o como
una regresiéon multivariante de X7 sobre las coordenadas de las variables B,

si son éstas quienes estan fijas.

Es decir, si las filas estan fijas, la estimacién de B es:

BT = (ATA)"1ATX (34)

del mismo modo, si las columnas estan fijas, A se obtiene por:

AT = (BTB)~'BTxT (35)

Estas ecuaciones se aplican alternadamente, se normaliza A (por ejemplo
cada dos iteraciones) y el algoritmo converge a la descomposicién en valores
singulares de la matriz X (Vicente-Villardén et al., 2006). Ademas, si se

ortogonaliza la matriz, se puede asegurar una solucién tnica.

El modelo de la ecuacién 34 permite generar la aproximacién Biplot a partir
de un modelo lineal clésico, es decir E(X) = ABT si la distribucién de las
variables es normal o bien como un modelo generalizado ( E(X) = g(u) =
ABT ) si la distribucién de las variables pertenece a la familia exponencial
y sus valores esperados se encuentran relacionados con predictores lineales
(n) a través de alguna funcién de enlace (por ejemplo podria ser logit, probit,
complemento log-log, entre otras) (Demey et al., 2008; Cardenas et al., 2003).
Es evidente que los modelos clasicos son un caso particular de los modelos

generalizados cuya funcién de enlace es la identidad:(g(p) = p).
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Las ideas de la ecuacion 33 pueden utilizarse para aproximar cualquier ma-
triz de datos X. Asi, si X representa una de las k-matrices originales en
el método STATIS (de orden n X ji) y A es la matriz de proyeccién de
los individuos, derivada por ejemplo de la auto-descomposicién de la matriz
compromiso; es decir, es la matriz F = UAY? que representa las coordena-
das medias de los individuos en dicho espacio, es posible plantear un modelo
lineal que consista en realizar regresiones simples de cada columna de X

(xj1) sobre F' (de orden n x 2 o n x 3) tal como lo indica la ecuacién 36.

zj, = FBT + ¢ (36)

De la ecuacién 36, se puede estimar B como:

B=(FTF) FTy, (37)

que representa la coordenada de la j; variable dentro de la estructura com-
promiso donde previamente fueron proyectadas las coordenadas de los in-
dividuos. Vicente-Villardén et al. (2006) describen la geometria del Biplot
ajustado a través de modelos de regresién lineal. Si el ajuste Biplot es bidi-
mensional, la matriz F' de la ecuaciéon 37 tiene dos columnas y geométrica-
mente se representa en un plano. Llamando L a este espacio, el objetivo es
encontrar los marcadores columnas (b;;) cuya proyeccién prediga los valores
de la variable j; de la mejor manera posible. En este trabajo, los autores
anaden una tercera dimensién a la ji-ésima variable y ajustan el plano de
regresion habitual (H); demuestran que la prediccién de un valor fijo estd
dada por la interseccién entre el plano normal al tercer eje para el valor

particular de z;;, y el plano de regresién, obteniéndose rectas paralelas en el
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plano H. Al eje de referencia, que permite predecir los valores y representa
la direcciéon de H normal a todas esas rectas paralelas en el plano de regre-
sion se le denomina £, en tanto que los puntos en L que predicen diversos
valores de la variable también estan en lineas rectas paralelas; la proyeccién
de &;1 sobre L es normal a todas las lineas y se denomina eje Biplot b;. De
este modo, para encontrar un marcador en los ejes Biplot que prediga un
valor fijo (1) de la variable observada, se debe resolver el siguiente sistema

de ecuaciones:

b.
J

cuyas soluciones son:

bj1k B bjok

T = g Y = g

(39)
o de manera general:
bj

bT jrbji (40)

($7y) = U

es decir que el marcador que predice un valor fijo de la j,-ésima variable, vie-
ne dado por la razén entre las coordenadas y su longitud ajustada. Ademsds,
los coeficientes de determinacion de cada variable, permiten medir su calidad

de representacion y se interpreta como en los Biplots clasicos.

Esta aproximacién Biplot sobre el compromiso en el método STATIS, per-
mite proyectar las variables de las distintas tablas de datos y determinar re-
laciones entre observaciones y variables y, variables entre si. Adicionalmente,

el método provee una via para seleccionar variables usando las medidas de
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bondad de ajuste de cada uno de los modelos lineales estimados.

Esto muestra que, en cualquier método de reducciéon de la dimensién, es
posible representar variables e individuos en un mismo plano utilizando las
proyecciones generadas y haciendo regresiones entre las variables originales

v los ejes retenidos.

1.8 Redes y Grafos

Los métodos Biplot permiten la seleccién de genes candidatos y si bien las
ontologias son muy importantes para determinar su funcién especifica y los
términos biolégicos enriquecidos, en la gran mayoria de los casos proveen
largas listas de genes que son dificiles de analizar e interpretar. Razén por
la cual, en el marco de este trabajo, los resultados se analizan usando la
herramienta FGNet que permite obtener asociacién funcional entre genes

e identificar genes multifuncionales (Aibar et al., 2015).

Por lo tanto, se definira brevemente el modo de construccién de los grafos
o redes utilizados ( “network”). Bésicamente, una red es un conjunto de
vértices y aristas que se puede definir matemdticamente como G(V, E) y
que representa una relacién binaria de E (el conjunto de aristas) sobre V
(el conjunto de vértices). El nimero de vértices indica el orden del grafo y
generalmente se denota n, en tanto que el nimero de aristas es m (Grimaldi,

1998).

Para construir cualquier grafo, son necesarias dos matrices que se describen

en los parrafos siguientes.
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En primer lugar, se requiere una matriz de incidencia M de orden n X s;
que en este caso hacen referencia al nimero de genes enriquecidos en la lista
seleccionada (n) y el nimero de grupos de genes (s), ambos determinados
por el andlisis de ontologias. Un elemento m,s es igual a 1 si el n-ésimo gen

esta presente en el grupo s y es 0, en caso contrario.

La matriz M, puede transformarse en una matriz de adyacencia A (de orden

n x n); donde cada elemento a;; estd dado por la ecuacién 41:

aij = Y _(mis x mjs)(1 =) (41)

S

con 0;; = 1sii= 7y 0 en caso contrario. Es decir, la ecuaciéon 41, indica
la cantidad de grupos que comparten dos pares de genes. Esto evidencia la
imposibilidad de que la matriz de adyacencia tenga algin elemento negativo.
Maés aun, esta matriz tiene traza igual a cero y por lo tanto, la suma de todos

sus autovalores es nula.

Finalmente, M es utilizada para generar los pesos de las aristas que conectan
a cada par de vértices (es decir, a;; # 0). Con esta informacién, se realiza
el grafo no dirigido que relaciona grupos de genes de acuerdo al andlisis

ontolégico.
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2. Tlustracion de la
metodologia propuesta:
integracion de datos émicos
provenientes de lineas

celulares de cancer del panel

NCI60

2.1 Conjunto de Datos NCI60

A modo de ilustracion de la metodologia de andlisis propuesta, se aborda un
estudio del panel de datos de cancer NCI-60, tomados desde el repositorio

CellMiner (Shankavaram et al., 2009; Reinhold et al., 2012).

En el anio 1985, la junta de asesores cientificos del Instituto Nacional del

Cancer de los Estados Unidos decidié redisenar su programa de deteccion
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de drogas (Burkard, 2012). El nuevo programa fue desarrollado para eva-
luar la sensibilidad a sustancias quimicas de 60 lineas celulares humanas de
distintos tejidos tumorales. Los tejidos evaluados corresponden a (las abre-
viaturas hacen referencia al nombre en inglés): melanomas (ME), leucemias
(LE), mama (BR), renal (RE), ovario (OV), sistema nervioso central (SNC)
pulmén (LC), préstata (PR) y colon (CO) (Shankavaram et al., 2009; Rein-
hold et al., 2012). Estas lineas han sido estudiadas intensamente a partir
del afio 1992 (Liu et al., 2013a) y procesadas con tecnologias de alto ren-
dimiento en anos recientes, donde fueron utilizadas multiples plataformas
para caracterizarlas entre las que se incluyen arreglos de gendémica compara-
tiva, andlisis de mutacién de ADN, huella de ADN, microarreglos o andlisis
de proteinas (Reinhold et al, 2012). Entre los variados objetivos que tie-
nen los investigadores del area, se encuentran los de integrar la informacién
proveniente de los estudios nombrados como también integrar informacién
bioldgica con farmacolégica. En este sentido, el sitio web CellMiner brin-
da algunas herramientas de andlisis para investigadores sin experiencia en
informatica y, ademds, organiza y almacena tanto datos crudos (raw data)
como normalizados de microarreglos de ADN, RNA, proteinas y drogas de

las lineas celulares mencionadas (Shankavaram et al., 2009).

En este trabajo, se utilizan los datos crudos de transcriptoma de las lineas
celulares de NCI-60 disponibles en CellMiner provenientes de cuatro pla-
taformas de andlisis: Affymetric HG-U133 plus 2.0 (47000 transcripciones
aproximadamente), HG-U133 (44000 sondas, 2 conjuntos de chips (A-E)),
HG-U95 (65000 sondas, 5 conjuntos de chips (A-E)) y Agilent GE 4x44K
(Alrededor de 44000 sondas para 41000 genes, aproximadamente). En total,
se eligen 58 lineas celulares debido a que en las tablas originales hay dos
lineas ausentes: RE.UQO3; en la plataforma Affymetric HG — U133 plus 2,0
y LCNClgo3 HG — U133.
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Los calculos y representaciones graficas se realizan con la libreria kimod
(A k-tables approach to integrate multiple Omics-Data)(Zingaretti et al.,
2015).

2.2 Procesamiento de Datos

Los datos se pre-procesan segun lo establecido en la seccién 1.2. La Figura
11 muestra el esquema de trabajo utilizado. Como se indicé en la seccién
1.2, para los genes repetidos en cada tabla, se elije el de mayor expresién
media. Para realizar las correcciones de Backround, se utilizan los paquetes
Limma (Ritchie et al., 2015) y Affy (Gautier et al., 2004) de R (R Core
Team, 2015), combinados con cédigos desarrollados en el contexto de este

trabajo.

Valores de
expresion

Conversion
D

Universal
Gene Name

| |
Anotacion

Correccion de Background
Normalizacién de datos
Robust Multiarray Average
(Irizarry et. al. (2003) )

\ 4

Figura 11: Flujo de trabajo pre-procesamiento de datos.

La Tabla 1 muestras las dimensiones de las tablas generadas por las 4 pla-
taforma incluidas en este estudio. La dimension fila, corresponde a los genes

y la dimension columna a los tejidos tumorales.
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Cuadro 1: Dimensiones de las tablas de datos

Tabla, Dimensién
HG-U133 18133x58
HG-U133 plus 2.0  21469x58
HG-U95 17719x58
Agilent 16726x58

Los genes se ordenan en filas y los tejidos tumorales en columnas. En total,

hay 14931 genes comunes a todos los estudios (ver Figura 12).

Hgu 133 Plus  Hgu 95

Agilent Hgu 133

.

Figura 12: Diagrama de Venn que muestra las intersecciones de los genes
entre las distintas tablas.

Ademas, se realiza otro proceso de normalizacién, que tiene en cuenta la
contribucién relativa de las filas, columnas e individuos a la variacion total de
cada tabla (Meng y Gholami, 2014). Llamando Y a cada matriz de expresidn,
con elementos: Y = [y;;1 <i <n,1 <j < J]. Sean m;. y mj, las sumas de
los elementos de cada fila y columna de Y, respectivamente y sea m_ la suma
de todos sus elementos, la contribucién relativa de cada fila a la variacién

m

mi, Jk
i Por

total, se denota r; = & Jen tanto que la de cada columna: cj =

. .z . o . myq
otra parte, la contribucién de cada individuo, se computa como: p;j, = — .
De aqui, se derivan las matrices estandarizadas (X ) para realizar los andlisis,

cuyos elementos se definen:
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Dij
Ligy = T,k = Cjy, (42)

2

una vez realizados estos pre-procesamientos, se realiza un andlisis STATIS

sobre el conjunto de tablas.

Finalmente, se utiliza el Biplot lineal para seleccionar genes mejor repre-
sentados y potencialmente responsables de las diferencias entre los tipos de

cancer y se realizan redes de co-expresion y un andlisis ontolégico-funcional.

2.2.1 Analisis de ontologias: integracion de datos en una red

Luego de seleccionar los genes comunes y mejor representados en todas las
tablas, se realiza un andlisis ontoldgico, se agrupan los genes en meta-grupos
y se construye un grafo de relaciones entre ellos, tal como se explicé en la
seccion Redes y Grafos, usando el algoritmo Organic Layout, que perte-
nece al grupo de algoritmos “dirigido por fuerzas” (yWorks GMBH, 2013).
Este grupo de algoritmos modelan al grafo como un sistema fisico y tienen
el objetivo de lograr un equilibrio en el sistema de fuerzas que interactidan
entre los vértices de modo tal que alcancen una posicién final en que la su-
ma de las fuerzas totales del sistema sea nula. El algoritmo que se utiliza en
este trabajo, tiene la particularidad que permite la identificacion de grupos
de vértices fuertemente conectados (Tuikkala et al., 2012). Finalmente, se
utiliza el flujo de trabajo de la Figura 8 para obtener informaciéon provista
por la literatura relacionada con el cancer y se realiza un andlisis ontolégico
del listado de genes . Para realizar los grafos y bisqueda de enfermedades
fueron utilizados Cytoscape (Shannon et al., 2003), su plug-in Reactome

(Croft et al., 2014) y el paquete FGNet (Aibar et al., 2015).
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2.3 Resultados

2.3.1 Interestructura

En la Figura 13, se observan las imagenes euclideas de los estudios: las dos

primeras dimensiones explican més del 90 % de la variabilidad total.

A continuacién, se muestra el cddigo para obtener los resultados:

library("kimod")

library("xtable")

options(width = 98)
setwd("C:/Users/Laura/Desktop/TesisSweavePrueba/Analisis/Datos")

load("Datos.RData")

Z1<-DiStatis(Datos,Center FALSE, Scale = FALSE,

CorrelVector TRUE, Frec = TRUE, Traj = FALSE)
Tissues<-c(rep("Mama",5),rep("SNC",6),rep("Colon",7),
rep("Leucemia",6) ,rep("Melanoma",10),
rep("Pulmén",8) ,rep("Ovario",7),
rep("Préstata",2),rep("Renal",7))
Colors<-c(rep("limegreen",5),
rep("palevioletred4",6) ,rep("navyblue",7),
rep("yellow",6) ,rep("siennal",10),
rep("red",8) ,rep("steelblue",7),

rep("maroon3",2) ,rep("midnightblue",7))
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2.3.2 Configuracion Compromiso

La Figura 14 muestra las proyecciones de las observaciones comunes (lineas)
en el compromiso, en tanto que la Figura 15, destaca cada uno de los tejidos.
Los tejidos de cancer de mama, pulmén y ovario son los que presentan mayor
variabilidad. En tanto que el cdncer de Sistema Nervioso Central (SNC) es
el menos variable. Algunos tejidos de céncer de mama se agrupan con los
tejidos de cancer de colon, en tanto que otros se asemejan a los tejidos de
cancer de Sistema Nervioso Central. Algunos perfiles de cancer de pulmon se
asemejan a los de céncer de ovario y otros a los de cdncer renal. Ademas, los

tejidos que mas se diferencian son los de SNC, colon, leucemia y melanoma.

Aunque no se muestran las figuras, se observaron las proyecciones entre todas
las dimensiones desde la primera hasta la octava, dado que al haber nueve
clases, podrian ser necesarias hasta 8 dimensiones para la separacién. En este
sentido, es preciso aclarar que en la dimensién 5, se diferencian los tejidos
de céncer renal y de pulmén. En la dimension 6, el cancer renal se separa
de los tejidos de cancer de ovario y pulmén y en la dimension 8, se separan
los tejidos de ovario y pulmén entre si. En tanto que los tejidos de céncer

de mama, son altamente variables en todas las dimensiones estudiadas.

La Figura 16 muestra el anélisis de estabilidad de los resultados. Alli, se
observan las elipses de confianza realizadas sobre las proyecciones en el com-
promiso. Los tipos de cancer que mas variabilidad interna presentaron fueron
leucemia y melanoma. En tanto que, los tejidos de cancer de colon presenta-
ron una menor variabilidad interna y estdan bien separados (a excepcién de
uno) del resto de los tejidos. El tejido de cédncer de mama muestra la misma
tendencia que en la Figura 14. Uno de ellos, muestra un perfil similar a uno

de los tejidos de cancer de colon y a los de leucemia (aunque es mucho menos
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variable), en tanto que otros presentan patrones similares a los tejidos de
Sistema Nervioso Central y, en menor medida, a los melanomas. Ademas,
es importante notar que el porcentaje de inercia explicado por cada eje fue

calculado usando bootstrap.

La Figura 17 muestra las diferencias bootstrap en el primer eje. Los teji-
dos de cancer de mama se separan, quedando dos de ellos (“BR.MCF7”,
“BR.T47D”) agrupados junto a los de colon. Ademds, en el primer eje, éstos
se agrupan con la mayoria de los tejidos de melanoma y ovario. Por otra
parte, los tejidos de cancer renal, pulmén, sistema nervioso central, dos de
mama y la mayoria de leucemia, tienen marcadores positivos en esta dimen-
sién y conforman otro grupo. Por otro lado, de acuerdo a la Figura 18, la
segunda dimensién separa los tejidos de melanoma y pulmén, del resto de
los tejidos. Adicionalmente, es importante notar que la variabilidad es ma-
yor en la segunda dimensién que en la primera (lo cudl puede observarse a
través de las formas de las elipses en la Figura 16). Las razones bootstrap
son computadas por medio del cociente entre la media y el desvio estandar

bootstrap, respectivamente.

2.3.3 Proyeccion de genes usando Biplot

En la Figura 19, se muestran las proyecciones de todos los genes sobre el

espacio compromiso.
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2.3.4 Seleccion de genes comunes a todas las tablas usando

Biplot

Se eligieron 0.5% de genes con mayor R? ajustado (y por lo tanto, mejor

representados) usando modelos lineales tal como se explicé en la seccién 1.7.

En total, 156 resultaron comunes a todas las matrices (ver Cuadro 2).

ADAM9
AMIGO2
AMOTL2
ANKRD44
ANXA2P1
AP1S2
AREG
ARNTL2
ASAM
AXL
BDNF
C170RF91
C190RF21
C1ORF172
C60RF218
CI9ORF167
CALD1
CALU
CAPN3
CARD10
CAV1
CAV3
CCDC88C
CD151
CFL2
CHMP4C

CLCF1
CLDN3
COL6A1
CRIM1
CTGF
CYR61
DAAM?2
DDR2
DFNA5
DKK3
DST
DZIP1L
EGFR
EPB41L4B
EPCAM
EPHA2
EPS8L2
FAM126A
FAM127A
FAM20C
FAMT78A
FCGR2A
FCRLA
FERMT2
FGD3
FLNA

FLNB
FSTL3
FZD2
GJA1
GLIPR1
GPNMB
GPR176
GRB7
GYPC
HEG1
HRH1
IL16
IL6ST
ITGA3
ITGB1
JUB
JUP
KAT2B
KIAA0802
KIRREL
KRT19
KRTS
KRTS80
LAMC1
LAPTM4A
LARP6

LEPREL1
LGALS1
LHFP
LOXL2
LRP12
MAP1B
MAP3K14
MARVELD2
MLANA
MST1R
MXRAT
MYB
MYLK
MYO5C
MYOF
NAV3
NRG1
NTN4
NUAK1
OSMR
OSTM1
P2RXT7
PDGFC
PDLIM7
PEA15
PHLDB2

PKIG
PKP3
PLAU
PLCXD2
PLK2
PLS1
PTPN14
PTPNG6
PTRF
PVR
PYGO1
RAI14
RASSF7
RBM9
RBMS3
RECK
RIN2
RNF11
RRAS
RUSC2
S100A2
S100B
SCHIP1
SERPINE1
SGCD
SH2D3A

SH2D4A
SLC24A5
SOX10
SPARC
SPINT?2
SRGAP2
SRGAP2P1
ST3GAL6
ST6GAL1
ST8SIA1
SYDE1
SYN3
TGFB2
TJP1
TMEMA45A
TNFRSF12A
TNS4
TPM1
TPST1
TRPV2
TWSG1
TYR
VCL
VEGFC
VIM
WIPF1

Cuadro 2: Lista de genes seleccionados comunes a todas las tablas.

En la Figura 20 se muestran los vectores que indican la direcciéon de sus

proyecciones medias sobre el compromiso. Para facilitar la visualizacion de

los resultados, los genes seleccionados se agruparon en 3 conjuntos con el

M L Zingaretti

Pagina 67



Tlustracion de la Metodologia

criterio de agrupamiento de Ward.

Adicionalmente, el paquete kimod implementa una funcién que permite
establecer relaciones entre los genes seleccionados y las muestras (tejidos
tumorales en este caso), usando la proyeccién ortogonal de cada uno de los
tejidos sobre las direcciones de proyeccion de los genes. Los genes marcados
en negro, se caracterizan por estar sobre-expresados en los tejidos de Sistema
Nervioso Central (y los dos de mama que estdn junto a ellos) y renal y
por tener una baja expresion en los tejidos de cancer de colon, leucemia y

melanoma.

Los genes marcados en color rojo, se caracterizan por tener una alta expre-

sién en los tejidos de melanoma, leucemia y de Sistema Nervioso Central.

Finalmente, los genes marcados en verde, se caracterizan por tener alta
expresion en el cadncer de colon, ovario, pulmoén y sub- expresién en Sistema
Nervioso Central y melanoma. En el Cuadro 3, se puede encontrar un listado
de los mismos. Cabe aclarar que los genes comunes son un subconjunto de
los genes de esta tabla, dado que aqui se muestran los seleccionados comunes
y no comunes. Esto es importante, porque por ejemplo, en el grupo 1, se
encuentra el gen BCARS3, que en la literatura estd asociado a la presencia

de céncer de mama y que no es comun a todas las tablas.
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DIm2 (6.43%)

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Dim 1 (87.04%)

Figura 13: Proyeccién de la configuracion euclidea de las tablas. Las pla-
taformas Affymetric HGU133 y HGU95 tienen la misma estructura y son
similares a la plataforma Agilent.
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Figura 14: Proyeccién de las observaciones medias (lineas celulares) en el

compromiso.
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Mama

SNC

Colon

Pulmén

Ovario

Prostata

Renal

Figura 15: Proyeccién de las observaciones medias (lineas celulares) en el
compromiso. En cada uno de los gréficos, se destaca la proyeccién de un

tejido.
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Dim 1 (10.94 %)

Figura 16: Elipses de confianza para las lineas celulares.
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= Mama

& = SNC

® Colon
Leucemia
Melanoma
Pulmén
Ovario
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Renal

Figura 17: Razones bootstrap para la primer dimensién del compromiso.
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5 Mama
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Colon
Leucemia
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Renal

oy

Figura 18: Razones bootstrap para la segunda dimension del compromiso.
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Dim 2
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= Mama
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Colon
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Dim 1

Figura 19: Proyeccién de los genes de todas las tablas sobre el compromiso
usando Biplot.
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Figura 20: Proyeccién de los genes de todas las tablas sobre el compromiso
usando Biplot.
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Usando los genes comunes a todas las tablas, se resumi6 la informacion
en una unica matriz compromiso, derivada de aplicar un anélisis X-STATIS
sobre las matrices de dimension 156 x 58. A partir de dicha matriz, se realizé
un mapa de calor (“heatmap”) que permite observar si la estructura de los
datos se mantiene con la cantidad reducida de genes seleccionados, lo que
constituye una forma de determinar si la seleccién ha sido adecuada. Para
medir la distancia entre individuos se computa la distancia euclidea, en tanto
que para hacer el andlisis de conglomerado se usa el método de agrupamiento
de Ward.En la Figura 21 se observan los resultados. Se distingue 3 grupos
de genes (en columnas) y 6 grupos de tejidos tumorales. La estructura de

los datos se mantiene.

En la Figura 22, se puede observar la proyeccion de los tejidos tumorales
sobre el compromiso usando sélo los genes seleccionados. Aqui también se
puede apreciar que la estructura de los datos se mantiene, es decir la posicién
relativa de la mayoria de los tejidos es la misma que cuando se usa toda
la informacién, siendo los tejidos de melanoma, leucemia, colon, sistema
nervioso central los més faciles de diferenciar. Asimismo, los tejidos de cancer
de mama siguen mostrando una alta variabilidad interna, con perfiles muy
diferenciados entre si. Esto muestra que el método es muy eficaz para la

seleccién de informacién.
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b

Figura 21: Mapa de calor de los genes seleccionados y tejidos tumorales.

2.4 Analisis de ontologias: red de relaciones de genes
seleccionados y genes activados ante la presencia de

distintos tejidos

Una via para validar los resultados obtenidos por el analisis es contrastarlos
con la informacién existente en la literatura. La busqueda de estos genes
usando el esquema de la Figura 8 y un procedimiento manual, indica que 98

de ellos tienen relaciones probadas con cancer, es decir aproximadamente el
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Figura 22: Proyeccién de los tejidos tumorales en el compromiso, usando
s6lo los genes seleccionados.

63 %. Este ntimero se contrasta seleccionando 10000 listas al azar desde el
conjunto de genes comunes. La proporciéon de términos anotados al azar en
el Cancer Gene Index es de 0.29, por lo que se puede concluir que existen
evidencias suficientes para suponer que la lista seleccionada no es producto

del azar.

Por otra parte, usando la herramienta FGNet (Aibar et al., 2015), se

construy6é un grafo dirigido por fuerzas de los genes seleccionados y los
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meta-grupos obtenidos que los asocian a determinados procesos o funcio-

nes bioldgicas, tal como se indicé en la seccién Redes y Grafos.

Se buscan términos especificos establecidos en la literatura y referentes a los
tipos de cancer de la base de datos NCI-60. Se compararon estas relaciones
con las obtenidas a partir del andlisis detallado en la seccién anterior. Se
observa que la mayoria de los genes encontrados se relacionan con mas de
un tipo de cancer. La interaccion de los genes, permite identificar genes que
no han sido estudiados y tienen relacién directa con genes que se expresan

diferencialmente o mutan ante la presencia de alguna de las clases de cancer.

En las Figuras 23 a 31, se muestran las comparaciones entre los genes re-
portados en la literatura y los obtenidos por este andlisis relacionados a la

presencia de los diferentes tejidos tumorales.
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La gran mayoria de los genes estan asociados a alguno de los 13 térmi-
nos nombrados en la seccion 1.3, que se refieren a la presencia de enferme-
dades, muchos de ellos ligados de manera directa a la presencia de tumo-
res, tales como: “Cancer-Related-Conditions”, “Hamartoma”, “Hyperplasia”,
“Neoplasm”, “Non-Neoplastic-Disorder”. Estas relaciones se pueden ver en

el Anexo.

Asimismo, en los graficos se puede observar que hay un alto consenso entre

los genes reportados anteriormente y los genes seleccionados en este estudio.

Es importante destacar, que en la literatura muchos de los genes reportados,
se encuentran, de acuerdo al andlisis realizado en este trabajo, agrupados
a otros que no han sido reportados y que se relacionan a la presencia de
los mismos tejidos. Por ejemplo, en trabajos anteriores, el cancer de mama
se encontré asociacién con los genes AP1S2, LRP12 y RECK y en este
trabajo, se determiné que los demas genes en el mismo grupo, también estan
asociados a la presencia de esta enfermedad. Lo mismo ocurre con el cancer

de colon, leucemia, préstata y pulmoén.

En ambas redes, la distribucién de los genes asociados a melanoma (tan-
to reportados en trabajos anteriores, como determinados en este andlsis),
muestran la alta variabilidad interna que presenta este tipo de cancer,cuyos

genes asociados pertenecen a diversos grupos.

Adicionalmente, se muestran los resultados de FGNet (Aibar et al., 2015).
En total, hay 18 grupos, 3 de los cudles son excluidos por tener un coeficiente
de silueta negativo (Rousseeuw, 1987), por lo que se analizan términos en
15 grupos. Los genes en color blanco en la Figura 32, pertenecen a mas de

un grupo simultdneamente (es decir, la mayoria de los genes).
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Functional Network
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Figura 32: Red funcional: lista de genes seleccionados.
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Los grupos mas cercanos entre si son el 5 y el 11, seguidos por el grupo 13. En
el anexo, se puede ver la matriz de distancias entre ellos. Los 3 conglomerados
nombrados estan relacionados con el proceso “Focal Adhesion”, el cuél tiene
un destacado rol en cdncer porque es un mediador, tanto de la proliferacion
y migracién celular, como de la sobrevida de la célula y el desarrollo de una
malignidad, estd asociado con frecuencia a perturbaciones en estos procesos
(McLean et al., 2005). El listado completo de genes en estos grupos, se puede

encontrar en la informacién complementaria.

Otro proceso biolégico presente en uno de los grupos es “Cell juntion as-
sembly”, estos son sitios de adhesién intracelular que mantienen la integri-
dad de los tejidos epileliales, regulan la comunicacion entre células y juegan
un importante rol en la implementacién, transformacion e invasién tumoral

(Knights et al., 2012).

Otro término enriquecido es: “Cytokine-cytokine receptor interaction”, pro-
cesos que también estdan involucrados en el crecimiento, diferenciacién, cre-
cimiento celular y en la angiogénesis y que, por lo tanto, tiene un rol en la

presencia de distintos tipos de cdncer (Culig, 2011).

También esta enriquecido el término “leishmaniasis”, que es una enfermedad
infecciosa; estd demostrado que puede, de manera directa o indirecta, rela-
cionarse a la presencia y proliferacién de desérdenes malignos, especialmente

de la piel y membranas mucosas (Kopterides et al., 2007).

El término “Axzonogénesis” estd enriquecido en esta lista de genes. En la
literatura, esta reportada una relacién entre este proceso bioldgico y el com-
portamiento agresivo del cancer de préstata (Olar et al., 2014; Ayala et al.,

2008).
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Figura 33: Términos enriquecidos presentes en varios grupos.

Otro término enriquecido, es el proceso celular conocido como “Endocyto-
sts”, cuya desregulacion probablemente estd asociada a contribuir en una
proliferacién sostenida de las célular, una mayor invasividad y evitacién de
apoptosis (Mellman y Yarden, 2013), todos procesos involucrados con el

céancer. La Figura 33, muestra las relaciones entre términos que estan en

varios grupos.

Es decir, en los grupos derivados del andlisis de enriquecimiento funcional,
se encuentran enriquecidos términos relacionados a la presencia del cancer,
lo que también indica y complementa la informacién obtenida anteriormente
de que esta lista no es azarosa y contribuye a validar este método como una
alternativa novedosa para integrar informacion de distintas fuentes de datos

y seleccionar genes.
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Por otra parte, es importante destacar que, posiblemente los 58 genes de
la lista que no estan presentes en el “Cancer Gene Indezx”, estén muy pro-
bablemente asociados a alguno de los nueve tipos de cancer aqui tratados.
Para determinar la asociacién, seria necesario llevar adelante estudios con-

firmatorios.

2.5 Discusion

La combinacién de los métodos STATIS, representaciéon Biplot, mineria de
textos y redes de co-expresion, favorecen la integracion de sub-espacios y el
estudio simultaneo de las relaciones entre individuos, variables y variables
e individuos en el espacio consenso. Asimismo, posibilitan la seleccién de
genes candidatos y la busqueda de ontologias y términos enriquecidos, como
también de las relaciones previamente establecidas entre los genes y las dis-
tintas enfermedades, incrementando, de este modo, la calidad y cantidad de
informacién otorgada, respecto de la que otorgan los métodos cominmente

empleados.

A continuacién, se presenta un cuadro que compara los métodos STATIS y

STATIS DUAL clésicos y el enfoque aqui desarrollado.
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Cuadro 4: Comparacion entre los enfoques clasico y propuesto.

Criterios de comparacién STATIS/STATIS Combinacién
DUAL (enfo- de métodos

que clésico) (enfoque pro-
puesto)
1. Estudio de las relaciones en- v v
tre individuos.
2. Estudio de la calidad de v
representacion de los indivi-
duos.
3. Estudio de la variabilidad
muestral.
4. Esstudio de las relaciones en- v

tre las variables.

5. Estudio de las relaciones en-
tre individuos y variables.
6. Seleccién de variables.

AN N NN

7. Estudio de las relaciones en-
tre las variables seleccionadas
y los individuos.

AN

8. Redes de co-expresion entre
las variables seleccionadas.
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El trabajo realiza una contribucién a la integracion de multiples conjuntos
de datos émicos. Desarrolla una propuesta metodoldgica que considera las
propiedades de las distintas clases de datos e introduce mejoras que permiten
cuantificar la sensibilidad de los distintos métodos de k-tablas, estudiando
su variabilidad a partir del uso de técnicas de re-muestreo y medidas de

calidad de representacion de individuos y grupos.

Ademss, se implementan métodos Biplot que permiten responder pregun-
tas respecto de la relacién entre tejidos tumorales, genes, tejidos y genes,
asi como también, tejidos, genes y términos implicados en el desarrollo de
una enfermedad (en este caso, el cdncer) y métodos de minerfa de texto
para buscar informacion disponible en la literatura respecto de los genes

seleccionados por el método.

Bajo estas condiciones se concluye:

1. Actualmente, se dispone de un gran caudal de informacién de datos
6micos y su integracién es muy importante para tener un conoci-
miento mas completo del sistema bajo estudio; no obstante, en la

literatura se observa un atavismo a las mismas técnicas de andlisis,
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que no permiten responder muchos de los interrogantes de interés
de los investigadores. Por lo tanto, en el marco de este trabajo se
abordé el problema usando distintas metodologias de k-tablas, cuya

utilizacion en el area era escasa hasta el momento.

2. Se introdujo el uso de métodos de remuestreo sobre los individuos y/o
variables proyectados en el compromiso. De esta manera, es posible
el estudio de la variabilidad muestral en el plano bi o tri-dimensional

y realizar un andlisis de la estabilidad de los resultados.

3. Se introdujo el cdlculo de medidas de calidad de representacion sobre

el compromiso, de individuos y variables.

4. Se introdujo el uso del método Biplot que permite la proyeccién de
todos los genes estudiados sobre el espacio compromiso, logrando asi
una representaciéon conjunta del individuo consenso (tejidos tumora-

les) y las variables (genes).

5. La aproximacion Biplot, permite seleccionar genes responsables de
la estructura comin de los individuos proyectados. Ademas, en ca-
sos donde existe estructura de grupos, es posible identificar genes

responsables o que se sobre-expresan en cada uno de ellos.

6. La representacion grafica, producto de la combinacién de las meto-
dologias STATIS y los métodos Biplot, favorece el estudio simultdneo
de las relaciones entre tejidos tumorales, entre genes, entre tejidos y

genes y entre tejidos genes y términos anotados sobre la enfermedad.

7. El uso de los métodos Biplot constituye una novedosa herramienta
para la selecciéon de genes candidatos, potencialmente ligados a la

presencia y desarrollo de la enfermedad.

8. El analisis de los grafos, que se obtienen a partir del analisis de en-
riquecimiento funcional de los genes seleccionados y la bisqueda de

términos en la literatura, comparados con las asociaciones entre los
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genes y tejidos derivadas de los métodos Biplot, permiten conjeturar
sobre la interacciéon de grupos de genes en la presencia de distintos
tipos de tejidos, como también muestran las similaridades existentes

entre algunas clases de cancer.

9. Finalmente, esta metodologia ofrece una comprensién holistica de la
estructura de datos y facilita las interpretaciones de los resultados.
En este sentido, se recomienda su utilizacién en el abordaje de pro-
blemas que requieren integracién de datos provenientes de multiples
fuentes, donde existe alguna configuracién en comin (individuos y/o

variables).
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Anexo

Metagrupo Silhouette P-value Genes
Metagroup 4 0.11 T.30E-17
Arrhythmogenic right ventricular cardiomyopathy (ARVC)
Cell surface (CC) * CAV1, CAV3, COL6A1, EGFR, FLNA, GJAI,
Dilated cardiomyopathy GRBT7, ITGA3, ITGB1, JUP, LAMC1, PLAU,
ECM-receptor interaction PTPN6, SGCD, TGFB2, TPM1, VCL, VEGFC
Focal adhesion *
Hypertrophic cardiomyopathy (HCM)
Leukocyte migration (BP)
Metagroup 5 0.17 1.80E-15
Actin cytoskeleton (CC) * CAV1, DST, EPHA2, FERMT2, FLNA,
Cell cortex (CC) FLNB, GRB7, ITGB1, JUB, MSTIR,
Focal adhesion (CC) * MYLK, PDLIM7, TNS4, TPM1, VCL
Stress fiber (CC) *
Metagroup 6 0.05 4.50E-14
Embryonic development (BP)
Extracellular matrix (CC) CALU, CAV1, CLCF1, COL6A1, CTGF, DSTSPARC,
Leishmaniasis FCGR2A, FLNA, FZD2, ITGB1, LAMCI,
Platelet alpha granule lumen (CC) LGALS1, MAP1B, NRG1, P2RX7, PTPN6, SERPINEI,
Platelet degranulation (BP) TGFB2, TPM1, TWSG1, VCL, VEGFC
Receptor binding (MF)
Response to wounding (BP)
Wound healing (BP)
Metagroup 7 0.28 6.90E-14
Actin cytoskeleton (CC) * CALD1, DST, FERMT2, FLNA, GJA1, JUP,
Cellular component movement (BP) MSTIR, MYLK, MYOF, RRAS, SERPINE1,
Muscle contraction (BP) SPINT2, TNFRSF12A, TPM1, VCL, VIM
Negative regulation of cell migration (BP)
Stress fiber (CC) *
Metagroup 8 0.18 8.40E-14
Actin filament binding (MF) COL6A1L, EGFR, FLNA, FLNB, ITGA3,
Cytokine-cytokine receptor interaction * ITGBI1, JUB, LAMC1, OSMR, PDGFC, PLS1,
Focal adhesion * TNFRSF12A, VCL, VEGFC
Regulation of actin cytoskeleton *
Metagroup 9 0 1.30E-13
Axon (CC)
Axonogenesis (BP)

Calcium-binding EF-hand CALU, CAPN3, CAV3, COL6A1, DST, EPB41L4B,
Cytoskeleton organization (BP) FGD3, FLNB, FZD2, ITGBI1, JUP, KRT19,
Muscle organ development (BP) KRTS, MAP1B, PLS1, S100B, SGCD,

Sarcolemma (CC) TGFB2, TPM1, TRPV2, VIM
Sarcomere organization (BP)
Structural constituent of cytoskeleton (MF)
7 disc (CC)
Metagroup 10 :0.12 3.60E-12
Cell surface (CC) * ADAMY, CAPN3, CAV1, CAV3, CTGF,
Intracellular membrane-bounded organelle (CC) EPCAM, ITGA3, ITGB1, LARP6, LGALS1,
Response to calcium ion (BP) MAP3K14, MYOF, P2RX7, PLAU, PVR,
Response to glucocorticoid stimulus (BP) RBMS3, SERPINE1, SPARC, TNFRSF12A, TRPV2
Metagroup 11 0.44 5.80E-10
Bacterial invasion of epithelial cells CAV1, CAV3, EPHA2, FERMT2,
Focal adhesion * FLNB, GRB7, ITGB1, JUB, VCL
Focal adhesion (CC) *
Metagroup 12 0.2 6.60E-09
Cell-cell junction (CC) HEGI1, ITGB1, JUB, JUP, KIRREL,
Cell-cell junction organization (BP) LAMCI1, P2RX7, PKP3, PVR, TGFB2, VCL
Cell migration (BP)
Metagroup 13 0.31 6.90E-09
Cell projection (CC) DST, EPHA2, FERMT2, GRBT,
Focal adhesion (CC) * PDLIM7, PLK2, PTPN6, RIN2,
SH2 motif SH2D3A, SH2D4A, TNS4
Metagroup 14 0.37 7.20E-09
Cytokine-cytokine receptor interaction * BDNF, CLCF1, CTGF, EGFR,
Cytokine activity (MF) IL16, IL6ST, NRG1, OSMR, PDGFC,
Growth factor activity (MF) TGFB2, TNFRSF12A, VEGFC
Metagroup 15 0.37 2.706-08
Intermediate filament (CC) CAV1, CLDN3, DST, JUP,
Intermediate filament cytoskeleton (CC) KRT19, KRT8, KRT80, MAP1B,
Keratin, type I PHLDB2, VCL, VIM
Structural molecule activity (MF)
Metagroup 16 0.13 3.10E-08
Caveola (CC)
Cytoplasmic vesicle (CC) AP1S2, CAV1, CAV3, CHMPAC,
Endocytosis CRIM1, EGFR, LRP12, MAP1B, MYOF,
Endocytosis (BP) P2RX7, PDGFC, PKIG, PTPNG, PTRF,
Focal adhesion * RECK, RIN2, SERPINEL, SPINT2, SYN3, TGFB2
Negative regulation of MAPKKK cascade (BP)
Serine-type endopeptidase inhibitor activity (MF)
Soluble fraction (CC)
Metagroup 17 0.36 8.70E-08
Focal adhesion * CFL2, CYR61, EGFR, FGD3, GRBT,
Positive regulation of cell migration (BP) ITGA3, ITGB1, MYLK, PDGFC, RRAS, VCL
Regulation of actin cytoskeleton *
Metagroup 18 0.44 5.20E-07 CD151, FERMT2, FLNA, GRBT,

Cell junction assembly (BP)

ITGBI1, JUP, KAT2B, PTPN6, PVR

Cuadro 5: Funciones y genes dentro de los grupos.
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Figura 34: Lista de genes relacionados con carcinoma por la literatura.
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Figura 35: Lista de genes relacionados con Genetical Disorden en la litera-

tura.
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Figura 37: Lista de genes relacionados con neoplasma por la literatura.
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Figura 38: Lista de genes relacionados con NonNeoplastic por la literatura.
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Figura 39: Lista de genes relacionados con polipos por la literatura.
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Figura 40: Distancia entre los grupos derivados del anélisis de ontologias.
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