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Resumen

El analisis funcional refiere a un conjunto de técnicas que tienen como fin detec-
tar aquellas funciones o procesos que se encuentran desregulados en un experimento
biolégico. Con el continuo avance en las tecnologias de obtencién de expresion de
muestras biologicas, la cantidad de bases de datos de libre disponibilidad aumenta
constantemente. Las técnicas de analisis funcional se basan en el estudio de un tinico
experimento, en la era del Big Data resulta natural notar la necesidad de explotar
esta gran cantidad de bases de datos para su integracion, y asi, generar nuevas fuentes
de informacién.

Esta tesis propone, como objetivo principal, brindar una metodologia que permi-
ta integrar grandes cantidades de bases de datos de expresion biolégica. Integrando
informacién de diversas poblaciones, fenotipos, enfermedades, entre otros, se podra
detectar patrones que caractericen cada grupo. Como primer instancia de tesis, se
realiz6 una comparacion exhaustiva de diversas alternativas para llevar a cabo el
analisis funcional. Con tantas alternativas existentes, que siguen diversos supuestos
e ideas, esta evaluacién nos llevo a la creaciéon del pipeline de Andlisis Funcional In-
tegrador: IFA (del inglés Integrative Functional Analysis). El IFA realiza su analisis
tomando alternativas que otorgaron los mejores resultados desde un punto de vista
biolégico y estadistico.

Para cumplir con el objetivo principal de esta tesis, presentamos la herramienta
MIGSA (del inglés Massive and Integrative Gene Set Analysis). Gracias a esta herra-

mienta, es ahora posible llevar a cabo un analisis funcional masivo e integrador de



grandes cantidades de bases de datos biologicas que provienen tanto de distintas po-
blaciones como de distintas fuentes biolégicas (genes, proteinas, etc.). Ademéas, MIGSA
proveé diversas herramientas que permiten explorar y visualizar facilmente los resul-
tados, y de esta manera, validar y generar nuevas hipotesis de estudio. La utilidad de
nuestra herramienta fue comprobada ya que permitié, para sub-grupos de cancer de
mama -con pronoésticos bien distintivos-, detectar genes y procesos bioldgicos que los
caracterizan. MIGSA representa una herramienta que permite detectar efectivamente
aspectos biologicos que podrian ser blancos de drogas, y asi contrarrestar la condicién
bajo estudio.

Clasificacién (ACM CCS 2012):

s Applied computing ~> Life and medical sciences ~> Computational biology

» Applied computing ~> Life and medical sciences ~> Bioinformatics

Palabras claves: Mineria de datos - Ciencia de datos - Integracion de informacion

- Bioinformadtica
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Prefacio

Actualmente enfermedades como el cancer, han sido abordadas mediante el ana-
lisis de genes individuales. Si bien a través de los afios se han desarrollado terapias
especificas contra oncogenes determinados, que han disminuido su mortalidad a corto
plazo, la enfermedad encuentra caminos alternativos para volver a manifestarse con
diferente intensidad y a diferentes tiempos. Por otro lado, hay evidencias que diversas
firmas moleculares con muy pocos genes en comun son capaces de estratificar, de ma-
nera similar, la misma poblacién en términos del desarrollo de la enfermedad. Si bien
los genes detectados o presentes en las diversas firmas moleculares no coinciden, si lo
hacen las vias de acciéon implicadas en el desarrollo de la enfermedad. Por esta razén,
los estudios gendmicos ya no se enfocan en la identificacién de listas minimalistas de
genes, sino mas bien en la aplicacién de complejas metodologias bioinformaticas que
relacionan informacion existente, tanto experimental como de bases de datos, para
identificar cuales son las funciones biologicas, moleculares y lugares donde éstos estan
actuando. Este conjunto de metodologias que permite identificar esas funcionalidades
se conoce como Andlisis Funcional (AF). La identificacién de estas funciones biol-
gicas, moleculares y metabodlicas que estan activas o deprimidas en un determinado
contexto patoldgico o experimental, no solo permite un abordaje sistémico de la mis-
ma, sino que es fundamental para el descubrimiento de informacion y verificacién de
hipotesis.

El AF permite identificar, estadisticamente, los mecanismos bioldgicos desregula-



dos en un experimento. Los métodos de AF se basan en la evaluacion, no de genes
individuales, sino de grupos de genes, bajo el supuesto de que su accién coordinada
impacta un mismo término biolégico. Esta tarea se lleva a cabo consultando grandes
bases de datos donde grupos de genes estan asociados a cada mecanismo biologico.
Las estrategias mas comunmente utilizadas para el AF son el Anélisis de Sobre-
Representacién y Puntuacién Funcional de Clase (ASR y PFC, respectivamente). La
principal diferencia entre ambos enfoques es que el primero utiliza una lista de genes
de interés como entrada, que suele ser la lista de genes diferencialmente expresados,
mientras que los métodos de PFC utilizan todos los genes disponibles en el experi-
mento asi como sus valores de expresion.

Tanto para el ASR como PFC se han desarrollado varios algoritmos con sus propios
supuestos y parametros de entrada, para los que cada autor pretende demostrar o
enfatizar la superioridad de su algoritmo sobre los demas. Sin embargo, todas las
comparaciones disponibles se basan en la evaluacion en términos de adecuacion de los
supuestos de la distribucion, estimacién del p-valor, eficiencia computacional, entre
otros, en lugar de evaluarlos desde un punto de vista de la informacién bioldgica
obtenida. Por lo tanto, seleccionar el algoritmo apropiado y el ajuste de sus parametros
no es una decision trivial para los investigadores. Més aun, no queda claro si un
método es completamente superior al resto o si los resultados de cada algoritmo son
independientes, complementarios, o igualmente tutiles.

Por otra parte, el surgimiento y rapido avance de las tecnologias de obtencion
de niveles de expresion bioldgica, han llevado a la disponibilidad de miles de experi-
mentos en repositorios ptblicos, no solo con informacién a nivel de genes si no que
también a otros niveles moleculares como proteinas o transcriptos. La disponibilidad
de estas grandes fuentes de informacion crearon oportunidades sin precedentes para
estudiar enfermedades humanas. Integrando informacion funcional de diversos repo-

sitorios como de distintas fuentes moleculares es posible llegar a una caracterizacion



de grupos de sujetos de interés. Atacando aspectos funcionales activos por uno u otro
grupo de sujetos bajo estudio se logra el desarrollo de terapias personalizadas. Es
por ello que resulta fundamental poder realizar una comparacion y caracterizacién de
multiples fuentes de datos a nivel funcional.

La presente tesis proporciona una metodologia integradora que permite, desde el
punto de vista funcional, comparar correctamente grandes cantidades de bases de da-
tos de experimentos provenientes tanto de diversas fuentes émicas como de distintos
grupos de estudio. El primer desafio consistié en evaluar las ventajas y desventajas de
los algoritmos existentes de AF. El segundo desafio fue adaptar los datos provenientes
de diversas fuentes 6micas al pipeline convencional de AF. Finalmente se desarrolld
una herramienta, MIGSA, que permite una evaluacion integradora de grandes coleccio-
nes de bases de datos bioldgicas.

La organizacién del documento de tesis es como sigue:

. introduce al lector en el concepto del andlisis funcional y las dis-
tintas metodologias para llevarlo a cabo. Se presenta el concepto de ontologias

biolégicas, y la informacion presente en ellas.

» [Capitulo 2} expone las diversas fuentes de datos bioldgicas que resultan de
interés para el presente trabajo de tesis. Como asi también los diversos reposi-

torios de bases de datos publicas utilizadas.

. muestra los aportes realizados en este trabajo de tesis en el con-
texto del andlisis funcional integrador. Los aportes estan dirigidos a la com-
paracion, desde el punto de vista bioldgico, de diversos algoritmos junto a sus

diferentes parametros.

. presenta la herramienta desarrollada que permite llevar a ca-
bo un analisis funcional masivo e integrador de multiples bases de datos.

Nuestra herramienta proporciona métodos de exploraciéon y visualizacién que



permiten responder preguntas, como asi también desarrollar nuevas hipotesis.

. exhibe desafios que surgieron durante el desarrollo del presente
trabajo, y como fueron afrontados. Estos desafios no estaban directamen-
te relacionados con los objetivos bajo estudio, pero aportaron gratamente al

resultado final de la tesis.

. muestra las conclusiones y trabajos futuros producto de la

presente tesis. Se destacan los diferentes aportes realizados al estado del arte,
asi como también las posibles lineas que se pueden continuar a partir de lo

realizado a lo largo del doctorado.



Capitulo 1

Analisis funcional

El desarrollo de las tecnologias de obtencion de niveles de expresion biologica, dio
lugar a grandes avances en la biologia, permitiendo asi pasar del andlisis individual de
genes o proteinas a obtener informacién de todo el genoma y el proteoma. Con esta
informacién, principalmente se lleva a cabo lo que se conoce como analisis de expresion
diferencial, el cual permite obtener listas de genes 6 proteinas que se encuentran
expresadas diferencialmente en distintas condiciones de estudio, por ejemplo, tejido
tumoral vs. tejido normal.

Sin embargo, resulta de un gran interés bioldgico evaluar la interaccion de todo
el conjunto de genes sobre diversos mecanismos o funciones biolégicas. Esta tarea
se lleva a cabo consultando grandes bases de datos, conocidas como ontologias, las
cuales almacenan informacién bioldgica funcional a nivel de genes. Cada ontologia
codifica dicha informacién en conjuntos de genes, cada uno, asociado a una funcion,
localizacién, enfermedad particular. Cada conjunto de genes tiene un nombre o des-
cripcion del evento, y los genes especificos que se sabe interactiian para llevar a cabo
ese evento.

Una vez determinada la informacién ontolégica a utilizar, se aplican técnicas es-

tadisticas para evaluar si la relaciéon que se observa en el experimento es un evento
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azaroso o no, al compararlo con un comportamiento de referencia (Rivals, Person-
naz, Taing, & Potier, 2006). De esta manera se obtiene para cada conjunto de genes,
una probabilidad que determina si dicha funcién bioldgica esta desregulada segtn la
condicién experimental bajo estudio. Este conjunto de métodos estadisticos permiten
realizar el Andlisis Funcional (AF) partiendo de la matriz, con niveles de expresién

de cada gen (filas) para cada muestra (columnas), y la ontologia a evaluar.

1.1. Ontologias

En biologia, las ontologias son grandes bases de datos de anotacién, las cuales
mediante vocabulario controlado permiten almacenar, de una manera estructurada,
la informacion conocida. Por ejemplo, las ontologias utilizadas para el AF contienen
informacion conocida sobre grupos de genes, que al interactuar desencadenan algin

concepto o término bioldgico.

1.1.1. Gene Ontology

Existen grandes cantidades de ontologias, cada una con hasta decenas de miles
de mecanismos biologicos descriptos. En la presente tesis se analizaron las categorias
de una de las ontologias de mayor difusiéon en la comunidad cientifica: Gene Onto-
logy (GO) (Ashburner et al., 2000). En esta ontologia, la informacién se encuentra

estructurada en tres categorias:

» Funciones moleculares (FM) describen actividades que ocurren a nivel mo-
lecular. Sin especificar donde, cuando, o en qué contexto, tiene lugar la accion.
Las FM pueden ser tan generales como “actividad catalitica”, “actividad del
transportador” o “binding”; o especificas como “actividad de la adenilatocicla-

7

sa’.

» Procesos biolégicos (PB) refieren a una serie de eventos realizados por uno
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o mas conjuntos ordenados de FM. Un proceso biolégico se lleva a cabo me-
diante un conjunto particular de FM, de una manera altamente regulada y en
una secuencia temporal particular. Ejemplos de términos de PB generales son
“apoptosis” o “transduccion de seniales”. Ejemplos mas especificos son “proceso

metabodlico de la pirimidina” o “transporte de alfa-glucosidos™.

Componentes celulares (CC) describen un componente de una célula, con la

condicién de que forme parte de un objeto méas grande; puede ser una estructura

anatémica (por ejemplo, un nicleo o reticulo endopldsmico rugoso) o un grupo

de productos génicos (por ejemplo, un ribosoma, un proteasoma o un dimero

proteico). Ejemplos de CC son “parte citoplasmatica de la membrana plasma-
» o

tica”, “mitocondria” o “ribosoma”. A diferencia de las otras dos categorias de

GO, los conceptos de CC no se refieren a procesos sino a la anatomia celular.

En resumen, en GO se tiene la informacion de qué genes participan en un PB o FM,

y en que CC actian. Un ejemplo de término de GO es “apoptosis”, el cual pertenece

a la categoria PB, y se conforma por los genes:

conj_genes["apoptosis (G0:0006915)"]

$ apoptosis (G0:0006915)"

[1]
[7]
[13]
[19]
[25]

[31]

"ZBTB16" "DNAJB13" "SFRP5" "RRAGC" "IAPP" "ELMO1"
"BAX" "PDCD4" "TNEFSFO" "PDCD2" "PDCD1" "PTPNG"
"RAF1" "CYFIP2" "PPP1R15A" "GPR6E5" "AHR" "TNF"
"CIB1" "FOX03" "KIAA1967" "E2F1" "AKT1" "CSE1L"
"NLRP1" "PHLDA2" "FIS1" "SIAH1" "YARS" "SEMAGA"
"DAXX" "GML" "GADD45B" "GADD45A" "LY86" oo

Vale la pena aclarar que un gen particular puede participar en mas de un término y

categoria particular. Cada una de las tres categorias de GO esta estructurada como
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un grafo aciclico dirigido (arbol), donde cada término tiene relaciones definidas con
uno o mas términos del mismo dominio. Cada nodo del grafo tiene asociados los
genes que participan en dicho término. Cada grafo se encuentra organizado de una
manera jerarquica, donde a mayor profundidad, se representa un concepto bioldgico
mas especifico, y por ende, disminuye la cantidad de genes en cada término. En este
sentido, un gen que se encuentra anotado en un nodo dado, también se encuentra
anotado en sus nodos ancestros. En la Figura se puede observar el subarbol con

el PB “apoptosis” y sus términos ancestros.

Iz &
biological A - B
process Part of
A, . B
Tl 2] e[
cellular Positively regulates
Process A e | B
Megatively regulates
eoncozors B >t
Qecurs in
A B
cell death >
Capable of
T - ]
mm. " Capable of part of B
programmed
cell death

apoptotic
process

QuickGD - https:/ fwaseer ebi.ac uk/ QuickGO

Figura 1.1: Subarbol de Gene Ontology, donde se presenta el término
“apoptosis” (apoptotic process) y sus términos ancestros. Imagen ex-
traida de https://www.ebi.ac.uk/QuickG0/term/G0:0006915.

El vocabulario de GO esta disenado para ser agnéstico a las especies, e incluye

términos aplicables a procariotas, eucariotas, organismos unicelulares y multicelula-
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res. Las revisiones continuas de la ontologia estan a cargo de un equipo de editores
de ontologia con amplia experiencia en biologia y representacién de conocimientos

computacionales.

1.1.2. Otras ontologias

Si bien en la presente tesis se analizo la ontologia GO, existen cientos de otras onto-
logias que pueden ser indagadas mediante AF. Entre estas otras ontologias existentes,

debido a su gran popularidad en la comunidad cientifica, vale la pena mencionar:

KEGG

La ontologia provista por el KEGG (Kanehisa & Goto, 2000) contiene, para cada
término o via metabdlica, ademas de los genes que lo influencian, un diagrama visual
que representa el conocimiento experimental sobre el mismo y varias otras funciones
que interactian. Cada diagrama contiene una red de interacciones y reacciones mole-
culares y esta disenado para vincular los genes del genoma con los productos génicos
(principalmente proteinas) de la via. Esto ha permitido examinar qué vias y funciones
asociadas, es probable que estén codificadas en el genoma.

Ejemplos de términos presentes en esta ontologia son “apoptosis” o “ciclo celular”
(Figura [L.2). En estos diagramas se identifican tres tipos de elementos: cajas rectan-
gulares para representar productos de genes, flechas para el flujo de las reacciones, y
cajas con bordes redondeados para vincular a otras vias involucradas en el proceso. A
su vez, esta base de datos se complementa con un conjunto de tablas de grupos ortélo-
gos, donde se encuentra la informaciéon de subvias conservadas, que son especialmente

utiles para la prediccion de funciones de genes.
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Figura 1.2: Diagrama de KEGG del “ciclo celular” (cell cycle). Imagen
extraida de www.genome. jp/kegg-bin/show_pathway7hsa04110.

Segun los desarrolladores, es una “representacion informéatica” del sistema biol6-
gico, formada por bloques de construccion y diagramas de cableado, més especifi-
camente, bloques de construcciéon de genes o proteinas, bloques de construccion de
quimicos de pequenias moléculas y reacciones, y diagramas de cableado de interaccién

molecular y redes de reaccion.

BioCarta

BioCarta (Nishimura, 2001) fue creado por un grupo de cientificos e ingenieros que
reconocieron las limitaciones y obsolescencia de la literatura cientifica de la época. Es
muy similar a la ontologia del KEGG en el sentido que cada conjunto de genes viene

acompanado de un diagrama de las interacciones. Sin embargo, en esta ontologia, los


www.genome.jp/kegg-bin/show_pathway?hsa04110
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diagramas presentan un mayor detalle grafico como se puede observar en la Figura

donde se presenta el diagrama del término “corticosteroides y cardioproteccién”.

Annexin 1 NO HSPS0

| Cam

e
NOS Il

ProAMF

Figura 1.3: Diagrama de BioCarta del término “corticosteroides y
cardioprotecciéon”. Imagen extraida de https://david.ncifcrf.
gov/biocarta. jsp?path=h_gcrPathway$Corticosteroids+and+ |
cardioprotection&termId=30000124.

La principal diferencia de BioCarta con KEGG, es que BioCarta fue disenado
para proporcionar un foro para la difusién de informacién, asi como para promover
la colaboracién entre investigadores, educadores y estudiantes. BioCarta alienta a los
cientificos a contribuir con contenidos relacionados con sus areas especificas de es-
pecializacién. De esta manera, se espera que la contribuciéon de un gran ntmero de
especialistas en ciencias de la vida en muchos campos diferentes permita la construc-
cién de modelos detallados y precisos de las interacciones de los productos génicos

que superen los esfuerzos de un solo grupo.


https://david.ncifcrf.gov/biocarta.jsp?path=h_gcrPathway$Corticosteroids+and+cardioprotection&termId=30000124
https://david.ncifcrf.gov/biocarta.jsp?path=h_gcrPathway$Corticosteroids+and+cardioprotection&termId=30000124
https://david.ncifcrf.gov/biocarta.jsp?path=h_gcrPathway$Corticosteroids+and+cardioprotection&termId=30000124
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Reactome

Reactome: una base de datos de reacciones, vias y procesos bioldgicos. Reactome
(Joshi-Tope et al., 2005) esté desarrollado por biblogos expertos, en colaboraciéon con
un equipo editorial, todos ellos bidlogos con nivel de doctorado. El contenido tiene
referencias cruzadas a muchas bases de datos bioinforméaticas. El objetivo principal
de Reactome es representar visualmente las vias bioldgicas con todo detalle meca-
nicista, a la vez que se ponen a disposicién los datos de la fuente en un formato
computacionalmente accesible.

La unidad central del modelo de datos de Reactome es la reaccion. Las entidades
(genes, proteinas, complejos y pequefias moléculas) que participan en las reacciones
forman una red de interacciones bioldgicas y se agrupan en vias. Ejemplos de vias bio-
logicas en Reactome incluyen la “funciéon inmune innata y adquirida”, la “regulacién

transcripcional”; y como se detalla en la Figura [I.4] la “apoptosis”.

CASPASE ACTIVATION VIA EXTRINSIC REGULATION OF APOPTOSIS
APOPTOTIC SIGNALLING PATHWAY

CASPASE9 |

'
CASPASE3

APOPTOTIC EXECUTION PHASE

CASPASE6 CASPASE7

URSPRSEY CASPASE9

INTRINSIC PATHWAY FOR APOPTOSIS

Figura 1.4: Diagrama de Reactome del término “apoptosis”. Ima-
gen extraida de https://www.reactome.org/content/detail/R-|

HSK- 109581

Las vias representadas en Reactome son especificas para cada especie, y cada


https://www.reactome.org/content/detail/R-HSA-109581
https://www.reactome.org/content/detail/R-HSA-109581
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paso de la via esta respaldado por citas bibliograficas que contienen una verificacion
experimental del proceso representado. Si no existe una verificacion experimental, las
vias pueden contener pasos inferidos, pero solo si un biélogo experto, nombrado como
autor de la via, y un segundo bidlogo, nombrado como revisor, estan de acuerdo en
que esto es una inferencia valida a hacer. Las vias humanas se utilizan para generar
computacionalmente, mediante un proceso basado en la ortologia, las vias derivadas

de otros organismos.

MSigDB

MSigDB (Liberzon et al., 2011) es la ontologia desarrollada por el Broad Institu-
te (https://www.broadinstitute.org/), esta ontologia es un compilado de ciertos
conjuntos de genes provenientes de otras ontologias, entre ellas las descriptas previa-

mente. MSigDB agrupa todos sus conjuntos de genes dentro de ocho categorias:

= Conjuntos de genes distintivos: resumen y representan estados o procesos
biolégicos especificos bien definidos. Estos conjuntos de genes fueron generados
por una metodologia computacional basada en la identificaciéon de superposicio-
nes entre conjuntos de genes en MSigDB y la retencion de genes que muestran
detalles de expresion coordinada.

= Conjuntos de genes posicionales: correspondientes a cada cromosoma hu-
mano y a cada banda citogenética que tenga al menos un gen.

= Conjuntos de genes curados: obtenidos y curados a partir de diversas fuen-
tes, como bases de datos de ontologias (KEGG, BioCarta y Reactome), litera-
tura biomédica y el conocimiento de expertos en la materia.

= Conjuntos de genes del motivo: representan objetivos potenciales de regu-
lacion por factores de transcripciéon o microARNs. Los conjuntos consisten en
genes agrupados por contener motivos de secuencia corta en comun, pertene-

cientes a regiones codificadoras no proteicas. Los motivos representan elementos


https://www.broadinstitute.org/
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de regulacion cis conocidos o probables en promotores y 3’-UTRs.

= Conjuntos de genes computacionales: definidos por la mineria de grandes
colecciones de datos orientados al céancer.

= Conjuntos de genes de GO: contienen conjuntos de genes seleccionados de
GO.

= Firmas oncogénicas: representan firmas de vias celulares que a menudo estan
desreguladas en el cancer. La mayoria de las firmas se generaron directamente a
partir de datos de genes que implicaban la perturbacion de genes cancerigenos
conocidos.

= Firmas inmunolégicas: representan estados celulares y perturbaciones dentro
del sistema inmunolégico. Las firmas fueron generadas por la curacién manual

de estudios publicados en inmunologia humana y de ratones.

1.2. Metodologias de Analisis Funcional (AF)

El analisis funcional refiere a técnicas que permiten, dado un experimento, evaluar
el impacto de la interaccion de grupos de genes sobre caracteristicas biologicas. Par-
tiendo de una matriz de expresion de genes con muestras pertenecientes a una de dos
condiciones, los algoritmos de AF buscan detectar aquellos términos bioldgicos que
se encuentran desregulados entre ambas condiciones. Una vez determinada la base
de datos ontoldgica de interés, el investigador debe seleccionar cual técnica de AF
utilizar.

Se diferencian dos categorias de algoritmos para llevar a cabo el AF (D. W. Huang
et al., 2008a). La principal diferencia entre estas categorias es la estrategia que llevan

a cabo para el analisis:
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1.2.1. Anadlisis de Sobre-Representaciéon (ASR)

Esta metodologia requiere definir la lista de genes de interés o candidatos, gene-
ralmente aquellos que se encuentran diferencialmente expresados en el experimento,
es decir, un vector con los nombres de los genes. Adicionalmente requiere de una
segunda lista de genes, que utiliza para especificar lo que es esperable como compor-
tamiento de referencia del modelo biologico, generalmente todos los genes presentes
en el experimento. Luego, para cada término, realiza de forma independiente un test
de hipétesis comparando las proporciones observadas sobre los candidatos con res-
pecto a la referencia. De este modo, para cada término se obtiene un p-valor asociado
que denota si existe evidencia de que las proporciones son diferentes.

En la Figurall.5|se puede apreciar un diagrama de lo que seria el proceso completo
para llevar a cabo un ASR. De este diagrama se desprenden varios aspectos que
resultan variables. Diversos autores han propuesto diferentes test de hipotesis (Falcon
& Gentleman, 2006; Fang & Gough, 2014; Fresno & Fernandez, 2013; D. W. Huang et
al., 2008b), y principalmente de alli es que surgen grandes cantidades de alternativas
de ASR. Més aun, la eleccién de la lista de referencia no queda del todo clara, y
se desprenden dos sugerencias con gran validez estadistica: utilizar todos los genes
del experimento (como en la Figura , o utilizar todo el genoma de la especie en

cuestion (Fresno et al., 2012).
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Matriz expresion
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Figura 1.5: Diagrama cléasico del proceso completo de Analisis de Sobre-
Representacién (ASR). Este proceso parte de una Matriz de expresion,
con Genes en filas y Muestras en columnas, y la etiqueta de condicién
de cada muestra (C1 y C2). Mediante un algoritmo de Deteccién de
Genes Diferenciales (DGD) se obtiene para cada gen un p-valor asocia-
do (p-vals). Aplicando un nivel de corte a a estos p-valores (< «), se
obtiene cudles son Genes Diferenciales (GD) y cuéles no. Aqui es donde
efectivamente comienza el ASR, los algoritmos de ASR requieren de dos
listas: la de genes candidatos (usualmente los GD), y la Lista de Refe-
rencia (LR; usualmente todos los genes detectados en el experimento).
A partir de estas listas de genes, para cada Conjunto de Genes (CG;)
se genera una tabla de contingencia, a la cual se le aplica un Test de
Hipétesis (TH) del cual resulta un p-valor asociado al CG; (p-val;).

1.2.2. Puntuaciéon Funcional de Clase (PFC)

Esta metodologia construye un ordenamiento de los genes a partir de la totalidad
del perfil de expresion. El objetivo es determinar si todos los miembros de una caracte-
ristica biolégica de interés, estan distribuidos aleatoriamente o no (en algin extremo)
a lo largo del ordenamiento generado (Subramanian et al., 2005). Para ello, los genes
se organizan mediante algin criterio de ordenamiento que refleje la diferencia entre
ambas condiciones bajo estudio, por ejemplo, para cada gen obtener la diferencia de

medias entre ambas condiciones. Luego, para un término biolégico en particular, se
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recorre este ordenamiento para calcular el maximo del enriquecimiento inducido, lo
cual se conoce como Enrichment Score (ES) del término. Para ello, a cada gen
se le aplica una funcién de coste que aumenta (o disminuye) proporcionalmente a
la correlacion de su nivel de expresion con el fenotipo de las condiciones, cada vez
que encuentra un gen que pertenece (o no) a la lista de miembros de la categoria de
interés. Este ES se compara con la distribucién nula generada por las permutaciones
en las etiquetas de las condiciones, con el fin de evaluar si el ordenamiento original
es esperable o generado por azar. En caso de que difiera del azar, existen diferentes
criterios para definir, para el experimento dado, cuales son los genes mas influyentes
en el término. Normalmente se utilizan los genes més cercanos al maximo del ES, o
los genes pertenecientes al segmento mas pequeno entre el coste maximo y el principio
o el final de la lista ordenada.

En la Figura se observa el diagrama de lo que seria un proceso completo de
PFC. De este diagrama, diversos aspectos difieren dependiendo del algoritmo de PFC
a utilizar. Por ejemplo, ciertos algoritmos sugieren hacer permutacion en las etiquetas
de los genes, otros en las etiquetas de las muestras, y finalmente otros, en las etiquetas
de genes del ordenamiento generado. Mas atin, la principal diferencia entre uno y otro
algoritmo de PFC reside en la funcion de ES, si bien la idea por detrés resulta similar,
las ponderaciones de cada gen varian. Finalmente, vale la pena mencionar que ciertos
algoritmos fijan diferentes filtros de los conjuntos de genes a analizar ya que suponen

que fuera de esos limites el algoritmo pierde potencia estadistica.
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Matriz expresion
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Figura 1.6: Diagrama clasico del proceso completo de Puntuacién Fun-
cional de Clase (PFC). Este proceso parte de una Matriz de expresion,
con Genes en filas y Muestras en columnas, y la etiqueta de de condicién
de cada muestra (C1 y C2). Mediante alguna funcién particular (f) se
obtiene un ordenamiento real (o”) para los genes, es decir, para cada gen
un valor numeérico que le asigna una posicion de orden. Luego, mediante
una funcién llamada Enrichment Score (ES), partiendo de un conjunto
de genes particular (CG;) y el ordenamiento, se obtiene un valor de en-
riquecimiento real para el conjunto de genes (ES?). Esta funcién ES es
diferente dependiendo del algoritmo de PFC utilizado. Luego, mediante
permutaciones sobre las condiciones, las etiquetas de los genes, ¢ del
ordenamiento, se generan nuevos vectores de ordenamiento (o, o3, ...,
o}). Con cada uno de estos ordenamientos permutados, se genera un
valor de enriquecimiento permutado para el conjunto de genes (ES!,
ES;%, ..., ES;"). Dado que se cuenta con n muestras permutadas de
valores de enriquecimiento, se procede a realizar una distribuciéon nu-
la, con la cual se compara contra el valor de enriquecimiento real ES],
y por ende se obtiene un p-valor asociado al conjunto de genes dado

(p-val;).
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1.2.3. Analisis de Enriquecimiento Modular

Vale la pena mencionar que en la literatura se suele encontrar una tercer alternati-
va de AF, llamada Anélisis de Enriquecimiento Modular. Esta metodologia requiere,
adicionalmente, que los CG presenten alguna relacion entre ellos. En la presente tesis
no se tiene en cuenta esta metodologia ya que en el comin de las bases de datos de
CG no existe relacion entre sus términos, lo cual resulta en un gran limitante para el

andlisis.

1.3. Comentarios finales

Tanto el ASR como PFC se utilizan para saber si un término se enriquece (o
no) en la comparacién de las condiciones estudiadas. Sin embargo, la formulacién del
problema es diferente para cada caso. Para realizar el analisis a través del ASR es
necesario proporcionar dos listas, una de ellas de referencia y la otra de los genes
candidatos. Este ultimo suele estar formado por aquellos genes que se han identifica-
do como expresados de forma diferencial entre dos condiciones experimentales (por
ejemplo, tumor vs. normal) para un umbral definido. En PFC, se utiliza una matriz
de expresion unica que contiene todos los genes detectados por el experimento y, a
continuacion, se utiliza el criterio de ordenacién propuesto para medir el enriqueci-
miento. En este sentido, PFC en comparacion al ASR, no utiliza un umbral para
definir la lista de candidatos, y por ende PFC utiliza toda la informacion presente en
el experimento.

Si bien, existen principalmente dos metodologias para realizar el AF, tanto para
ASR como para PFC, existen grandes cantidades de diferentes algoritmos desarrolla-
dos, cada uno con sus propios supuestos, test, y parametrizaciones. En este sentido,
no fue evaluado qué beneficios trae un algoritmo frente al resto. Por consiguiente, pa-

ra el investigador, la eleccion del algoritmo de AF a utilizar termina siendo mas una
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cuestion de eleccién aleatoria, que una eleccion adaptada al experimento en cuestion,

de la hipdtesis bajo estudio, o del enfoque de la investigacion.



Capitulo 2

Fuentes de datos bioldgicas

La célula es la unidad estructural, funcional y biologica basica de todos los organis-
mos vivos conocidos. Los organismos pueden clasificarse como unicelulares (compues-
tos de una sola célula, incluidas las bacterias) ¢ multicelulares (incluidas las plantas
y los animales). Existen dos tipos de células, las eucariotas, que contienen nicleo
celular, y las procariotas, que no lo contienen.

Las células eucariotas estan compuestas por diversos organulos como la membrana,
el citoplasma y el ntcleo (Figura . La membrana envuelve y protege a la célula,
y regula lo que entra y sale (selectivamente permeable). Dentro de la membrana,
el citoplasma ocupa la mayor parte del volumen de la célula, y la separa del nicleo
celular. El mas prominente de los organulos es el niicleo celular, el cual aloja el material
genético de la célula. El material genético se presenta como Acido DesoxirriboNucleico

(ADN), el cual esta organizado en una o més moléculas, llamadas cromosomas.
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Membrana

Citoplasma celular

Organulos &

Nucleo

Figura 2.1: Diagrama simplificado de una célula eucariota. Imagen
extraida de https://biologiarubenurjc.wordpress.com/2012/03/
19/membrana-nucleo-y-citoplasma/.

La informacién biolégica contenida en un organismo estd codificada en su se-
cuencia de ADN. El acido desoxirribonucleico esta organizado en dos cadenas que se
enrollan una alrededor de la otra para formar una doble hélice (Figura que lleva
las instrucciones genéticas utilizadas en el crecimiento, desarrollo, funcionamiento y
reproduccién de todos los organismos conocidos. EI ADN esta conformado por unida-
des méas pequenas conocidas como nucledtidos. Cada nucledtido estd compuesto por
un azucar llamado desoxirribosa, un grupo de fosfatos, y por una de cuatro bases
nitrogenadas que son la citosina (C), guanina (G), adenina (A) 6 timina (T). Los
nucledtidos estan unidos entre si en una cadena por enlaces covalentes entre el azicar
de un nucleétido y el fosfato del siguiente. Las bases nitrogenadas de las dos cadenas
de nucleétidos separadas se unen, segtn las reglas de emparejamiento de bases (A con
T y C con G). Ambas cadenas de ADN almacenan la misma informacién biolédgica.
Las regiones relevantes del ADN se encuentran localizadas en los cromosomas y se
denominan genes. Si bien la cadena de ADN contiene millones de nucleétidos, solo un

pequeno porcentaje de ella codifica proteinas (alrededor del 2% para los humanos).


https://biologiarubenurjc.wordpress.com/2012/03/19/membrana-nucleo-y-citoplasma/
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Figura 2.2: Diagrama de la estructura del ADN y ARN. Imagen extrai-
da de https://diferencias-entre.org/diferencias-entre-adn-
y-arn/.

Las células utilizan el ADN para el almacenamiento de informacién a largo plazo.
Por otra parte, para las demas tareas en que sea necesaria la informacién genética,
las células utilizan el Acido RiboNucleico (ARN). EI ARN se obtiene a partir del
ADN para llevar a cabo tareas celulares como la sintesis de proteinas, las cuales son
cadenas de aminoacidos que tienen funcionalidades basicas tanto para el metabolismo
como para la fisiologia celular y, en consecuencia, del organismo. La decodificacion
del material genético comienza dentro del niicleo celular, donde las hebras de ARN se
crean utilizando el ADN como plantilla en un proceso llamado transcripcion. Al igual
que el ADN, el ARN se ensambla como una cadena de nucleétidos, pero a diferencia
del ADN, se encuentra como una unica hebra (Figura , donde las bases timina
son reemplazadas por uracilo (U).

Los organismos celulares utilizan ARN mensajero (ARNm) para transmitir infor-
macion genética. Organulos llamados ribosomas procesan el ARNm tomando cada
combinacion de tres nucledtidos para codificar cada uno de los 20 aminoacidos posi-

bles. Posteriormente, los ribosomas generan la cadena de aminoacidos decodificados


https://diferencias-entre.org/diferencias-entre-adn-y-arn/
https://diferencias-entre.org/diferencias-entre-adn-y-arn/
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y asi conforman la proteina codificada.

De los resultados de estos procesos celulares, existen diversos aspectos biologicos
de interés cientifico: el genoma, el proteoma, el metaboloma, entre otros, los cuales
se conocen como las diversas fuentes 6micas. A partir de una muestra biolégica, para
cada fuente 6mica, existen tecnologias capaces de medir sus niveles de expresion. Es
decir, para una misma muestra es posible obtener niveles de expresion tanto de genes,
proteinas, etc.

En la presente tesis nos centraremos inicamente en aquellas émicas que permitan
obtener sus niveles de expresion en forma de matriz. Por ejemplo, en gendémica, al
secuenciar m muestras, es posible obtener una matriz G g, con expresion obtenida
para g genes, donde G[i, j] serd un valor numérico representando el nivel de expresién

del i-ésimo gen para la j-ésima muestra.

2.1. Tecnologias de obtenciéon de expresion biolé6-
gica

La presente seccion tiene como objetivo mencionar brevemente aspectos pertinen-
tes sobre las tecnologias mediante las cuales se obtienen los niveles de expresion de

las 6micas analizadas en la tesis.

2.1.1. Microarreglos de ADN

Un microarreglo es una superficie sélida donde pequenos fragmentos de ADN (son-
das) son dispuestos en forma de matriz bidimensional. Cada celda contiene secuencias
de ADN correspondientes a genes, ligados quimicamente en cada celda. Para medir
la expresion génica se extrae ARNm de muestras bioldgicas, este ARNm es luego
copiado (transcripcién reversa) obteniendo como resultado ADN complementario o

ADNec. A este tltimo se lo amplifica incorporando moléculas fluorescentes en las ré-
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plicas. Las copias fluorescentes del ADNc se vuelcan luego, sobre el microarreglo. De
esta manera, las secuencias marcadas con moléculas fluorescentes se hibridizan (se
“pegan”) a su cadena complementaria presente en el microarreglo. Luego, el micro-
arreglo se escanea excitando las celdas con un laser y midiendo la intensidad de luz
emitida por las moléculas fluorescentes. El resultado de escanear un microarreglo es
una imagen por cada microarreglo. La intensidad medida en cada celda es, en prin-
cipio, proporcional a la cantidad de ARNm, especifico para esa celda, presente en la
muestra bioldgica (Fernandez, Alvarez, Podhajcer, & Stolovitzky, 2007).

Las imagenes resultantes del escaneo son procesadas por programas informéticos
que identifican las celdas del microarreglo y miden la intensidad de luz registrada.
Como resultado del procesamiento de la imagen se obtiene una serie de datos por
cada celda perteneciente a cada microarreglo. En particular se obtienen los valores de
intensidad de la celda, de la intensidad que rodea a la celda (intensidad de fondo),
algunos indices que aportan informacion sobre las caracteristicas de la celda (por
ejemplo, el area y el perimetro de la misma) y la distribuciéon de las intensidades
dentro de cada celda. Toda esta informacién se utiliza para determinar la calidad
del escaneo (Fresno et al., 2014). Una vez eliminadas aquellas celdas defectuosas o
que presentan niveles de calidad de senal inadecuados, se normalizan los valores,
comunmente aplicando logaritmo. Finalmente se obtiene como resultado un archivo
con la intensidad o el nivel de expresion de cada celda o gen.

Luego de procesar los archivos resultantes de microarreglos, y repetir el proce-
dimiento para varios sujetos, se llega a una matriz de expresion con genes en filas
y sujetos en columnas. Cada valor de la matriz representa la intensidad o nivel de
expresion de un gen para una muestra. Luego de una correcta normalizacion de esta
matriz, se llega a una del estilo a la que se muestra a continuacién; sub-matriz de

6 x 5 de datos reales provenientes de microarreglos de ADN:
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A2-A0CM-01A A2-AODO-01A A2-AOD1-01A A2-AOD2-01A A2-AOEQ-O1A

ZBTB16 -0.12125000 0.00425 -0.98975 3.31300000 0.5387500
DNAJB13 -0.48200000 -0.53250 -0.60450 -0.61750000 -0.2670000
SFRP5  -0.02033333 0.22900 0.28440 -0.03216667 -0.3128333
RRAGC 1.23525000 0.68625 0.89750 1.71275000 0.9832500
IAPP 0.11500000 0.06250 1.26450 0.43500000 1.0490000
ELMO1 0.19487500 -0.35275 -0.66825 0.36437500 0.6860000

Dado que los valores de expresion provienen de niveles de intensidad de luz, los datos
son valores continuos. Por ende, es de esperar que la distribuciéon de los genes, para

cada sujeto, se asemeje a una distribucion Normal, como se observa en la Figura [2.3]
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Figura 2.3: Densidad de los valores de expresién de los genes de un
sujeto, para datos obtenidos mediante Microarreglos de ADN.

2.1.2. iTRAQ

El método iTRAQ se basa en el marcado quimico, con etiquetas de masa variable,
de las aminas de los péptidos de las digestiones de proteinas presentes en una mues-
tra biolégica. Actualmente hay dos reactivos utilizados principalmente, que pueden

usarse para marcar todos los péptidos de diferentes muestras. Estas muestras luego
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se agrupan y generalmente se fraccionan mediante cromatografia liquida, y se ana-
lizan mediante espectrometria de masas en tandem. Luego se realiza una busqueda
en la base de datos utilizando los datos de fragmentacién para identificar los pépti-
dos marcados y, por lo tanto, las proteinas correspondientes. La fragmentaciéon de la
etiqueta adjunta genera un i6n indicador de baja masa molecular que se puede usar
para cuantificar relativamente los péptidos y las proteinas a partir de las cuales se
originaron.

A nivel peptidico, las senales de los iones indicadores de cada espectro permiten
calcular la abundancia relativa (ratio) de los péptidos identificados por este espectro.
Las proporciones combinadas de los péptidos de una proteina representan la cuan-
tificacion relativa de esa proteina. De esta manera se obtiene una matriz resultante
de proteinas x sujetos, con valores del ratio de la expresion de una proteina para un
sujeto dado. Si bien la matriz esta indexada a nivel de proteinas, resulta de mayor
interés estudiarla a nivel de genes, por ello, consultando bases de datos de anotacién,
se traduce cada proteina al gen que la produce. Luego de una normalizaciéon adecuada

se obtiene una matriz como la que se presenta:

A2-AOCM-01A A2-AODO-01A A2-AOD1-01A A2-A0OD2-01A A2-AOEQ-01A

RRAGC 0.17794796 0.27751403 -0.13956920 0.098823426 -0.1745463
ELMO1 0.39888804 0.30589111 -0.09178467 -0.126851824 0.7252130
BAX 0.35139262 0.08414816 0.23821506 -0.118018092 -0.1782356
PDCD4 0.04627689 0.02277544 0.65416083 -0.353588366 -0.3033616
PDCD2 -0.19497549 0.55829865 -0.15272404 -0.024984301 0.6028903
PTPN6 0.17697246 0.190566327 -0.38121552 -0.002048376 0.8563106

Dado que los valores de expresion provienen de niveles de senales, los datos son valores
continuos. Por ende, es de esperar que la distribucién se asemeje a una distribucién
Normal, como se observa en la Figura [2.4] Vale la pena aclarar que ya que esta

matriz sigue una distribucion similar a la obtenida mendiante Microarreglos de ADN,
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es comun que se utilicen los mismos métodos de andlisis para ambas fuentes de datos.
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Figura 2.4: Densidad de los valores de expresién de los genes de un
sujeto, para datos obtenidos mediante iTRAQ.

2.1.3. Secuenciacion de ARN

Este tipo de tecnologias se basa en poder obtener para una muestra biologica,
las secuencias de nucledtidos detectadas. En este sentido se obtienen millones de
cadenas de nucledtidos, que al mapearlos (unirlos) permiten obtener la cantidad de
veces que subcadenas del genoma aparecen en la muestra. Al poseer informacién a
nivel de nucleétidos, surgen ventajas con respecto a los microarreglos de ADN, por
ejemplo, poder detectar mutaciones de nucledtidos, e incluso estudiar la muestra a
niveles méas detallados que genes (transcriptos, exones, intrones, etc.).

Una vez obtenido el ARN de la muestra biolégica, se retrotranscribe para obtener
ADN complementario (ADNc) a estas cadenas. El proceso siguiente es la fragmenta-
cién en donde, mediante cortes en secciones aleatorias, se llevan estas grandes cadenas
de ADNc a fragmentos de entre 300 y 1000 nucledtidos. Cada uno de estos fragmentos
es posteriormente clonado varias veces, produciendo millones de copias de cada frag-

mento. Aqui es cuando comienza el proceso de secuenciacién propiamente dicho. En
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el caso de la secuenciacion por sintesis, por ejemplo de las plataformas de Illumina,
los fragmentos de ADNc se ponen en un pool que contiene nucledtidos individuales
marcados con fluoréforos, cada una de las cuatro bases con un color diferente. Al
entrar en contacto el ADNc con estos nucledtidos libres, se incorporan como hebra
complementaria del ADNc, de esta manera se logra incorporar un color a cada una
de las bases de los fragmentos de ADNc. Luego, cada fragmento pasa por un sistema
que permite leer el color incorporado a cada nucledtido. Es asi que traduciendo los
colores, se logra detectar los nucledtidos que componen cada fragmento. Al finalizar el
proceso de secuenciacion de ARN, se cuenta con un archivo con millones de lecturas,
una por cada fragmento. Cada lectura se representa con 4 lineas en el archivo, como

la que se muestra a continuacion:

@SEQ_ID
GATTTGGGGTTCAAAGCAGTATCGATCAAATAGTAAATCCATTTGTTCAACTCACAGTTT

+

PP (CCGRok+) Y LY+ CLALA) . 1xkk—+%x" ') ) xx55CCF>>>>>>CCCCCCCB5

La primer linea es un identificador de la secuencia, la segunda es la que contiene la
secuencia de nucledtidos leidos, la tercera es un campo opcional, y la cuarta es la
calidad de lectura de cada nucleétido.

Una vez que se cuenta con el archivo resultante de la secuenciacion, comienza
el proceso bioinforméatico en si. El primer paso consiste en la reconstruccion de los
transcriptos de las lecturas para determinar de qué genes proceden. Este paso con-
siste en mapear las lecturas con el genoma ¢ transcriptoma respectivo. En términos
sencillos, si se piensa en las lecturas como piezas de un rompecabezas, el genoma 6
transcriptoma es la imagen que se obtendra uniendo correctamente las piezas. Para
el proceso de mapeado, una alternativa es realizar un ensamblaje de novo para inferir
las secuencias de las transcripciones sin usar més informacién que la contenida en las

lecturas. Por otro lado, el conocimiento a priori del genoma o transcriptoma de la es-
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pecie en estudio se puede utilizar como una referencia que facilitara la reconstruccion,
lo cual se conoce como mapeado con referencia. Al final de la etapa de mapeado, se
cuenta con informacién referente a qué gen o transcripto pertenece cada fragmento
leido.

Al momento inicial, cuando se obtiene el ARN de la muestra bioldgica, un gen mas
activo se encontrara mas expresado que el resto, y por consiguiente, el gen presentara
mayor cantidad de fragmentos asociados. Para obtener el nivel de expresion de cada
gen 6 transcripto particular, simplemente se puede tomar la cantidad de fragmentos
que fueron mapeados al mismo. De este modo, mediante secuenciacion de ARN se
permite obtener una matriz de genes X sujetos, con un conteo para cada gen y sujeto,

como se puede apreciar a continuaciéon:

A2-A0CM-01A A2-AODO-01A A2-AOD1-01A A2-AOD2-01A A2-AOEQ-O1A

ZBTB16 89 31 126 449 81
DNAJB13 11 11 44 31 43
SFRP5 1 2 0 0 0
RRAGC 2797 1453 1680 4573 2631
IAPP 162 78 167 151 195
ELMO1 1740 677 540 1758 4204

Dado que los valores de expresion se desprenden de la cantidad de fragmentos ma-
peados, los datos son valores de conteos (no continuos). Por ende, es de esperar que la
distribucion de los genes, para cada sujeto, se asemeje a una distribucion de Poisson

o Binomial Negativa, como se observa en la Figura [2.5]
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Figura 2.5: Densidad de los valores de expresién de los genes de un
sujeto, para datos obtenidos mediante Secuenciacion de ARN.

La era de la transcriptémica tuvo su maximo desarrollo con la evolucion de las
tecnologias de secuenciacién de alto rendimiento. La exploracion de todo el transcrip-
toma simultdneamente y a profundidades sin precedentes ha sido posible a partir de
estas tecnologias. Esta terminologia se refiere a alto rendimiento, en el sentido del
paralelismo en la secuenciaciéon, lo que permite investigar millones de fragmentos de
ADN en una sola ejecucién. Su rapida expansiéon se justifica por su versatilidad, que
ha permitido el estudio de experimentos complejos a escalas hasta ahora inalcanzables
e incluso en organismos nunca antes estudiados.

Con el desarrollo de este tipo de tecnologia no solo se logré obtener informacion
de expresiéon a nivel de genes, sino que al tener las cadenas de nucledtidos, es posible
extraer informacion de expresion a niveles bioldgicos menores que genes, como ser

transcriptos, exones, isoformas, etc.
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2.2. Repositorios de datos de expresion

Para los diversos analisis realizados en la presente tesis, nos centramos principal-
mente en datos de cancer de mama. Sin embargo, también se utilizaron repositorios
con datos de cancer de prostata. Un detalle de las bases de datos de libre acceso uti-
lizadas se puede observar en la Tabla[2.1] A lo largo de este trabajo se utilizaron un
total de 25 matrices de expresion de cancer de mama y cuatro de cancer de prostata,
provenientes de microarreglos de ADN.

Adicionalmente se utilizaron datos de cdncer de mama provenientes del proyecto
“el atlas del genoma del cancer” (TCGA; del inglés The Cancer Genome Atlas). El
proyecto TCGA provee, para una misma muestra, niveles de expresiéon provenien-
tes de diversas fuentes 6micas, de este proyecto se utilizaron matrices de expresion
de microarreglos de ADN, de proteinas medidas mediante iTRAQ, y de genes me-
didos mediante secuenciaciéon de ARN. Vale la pena aclarar que no necesariamente
para toda muestra perteneciente al TCGA se cuenta con datos provenientes de las
tres tecnologias, en este sentido, se cuenta con 97 sujetos con muestras de las tres

tecnologias.

Tabla 2.1: Bases de datos utilizadas en la presente tesis. Nombre de la
base de datos; tipo de cancer que presentan los sujetos; tecnologia de
obtencion de informaciéon bioldgica utilizada; cantidad de genes presen-
tes; cantidad de sujetos; referencias a la fuente de datos.

Nombre Cancer Tecnologia  #Genes #Muestras Referencias
Camcap Prostata  Microarreglos  18.718 199 (Ross-Adams et al., 2015)
Grasso 17.289 122 (Grasso et al., 2012)
Taylor 17.950 179 (Taylor et al., 2010)
Varambally 17.043 19 (Varambally et al., 2005)
Mainz Mama 13.091 200 (Schmidt et al., 2008)

Nki 13.120 337 (Van't Veer et al., 2002)
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Nombre Céancer Tecnologia ~ #Genes #Muestras Referencias
Transbig 13.091 198 (Chin et al., 2006)
Unt 18.528 133 (Sotiriou et al., 2006)
Upp 18.528 251 (Miller et al., 2005)
Vdx 13.091 344 (Minn et al., 2007)

(Wang et al., 2005)

Cal 13.091 118 (Chin et al., 2006)
Dfhce 20.365 115 (Li et al., 2010)
Dfhcc2 20.365 84 (Silver et al., 2010)
Dthce3 20.365 40 (Richardson et al., 2006)
Duke2 20.389 160 (Bonnefoi et al., 2007)
Emc2 20.365 204 (Bos et al., 2009)
Eortc10994 13.091 49 (Farmer et al., 2005)
Expo 20.365 353 (Bittner, 2005)
Hlp 19.985 53 (Natrajan et al., 2010)
Irb 20.365 129 (Lu et al., 2008)
Lund2 12.288 105 (Saal et al., 2007)
Maqc2 13.091 230 (Shi et al., 2006)
Mcce 19.949 75 (Waddell et al., 2010)
Mda4 13.091 129 (Liedtke et al., 2008)

(Hess et al., 2006)

Msk 13.091 99 (Minn et al., 2005)
Nces 13.091 183 (Yu et al., 2008)

Pnc 20.365 92 (Dedeurwaerder et al., 2011)
Stk 18.528 159 (Pawitan et al., 2005)

Unc4 17.779 305 (Prat et al., 2010)
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Nombre Céancer Tecnologia  #Genes #Muestras Referencias

TCGA 16.207 547 (Weinstein et al., 2013)
TCGA ARN 19.948 547 (Weinstein et al., 2013)
TCGA iTRAQ 10.625 105 (Weinstein et al., 2013)

2.3. Condiciones experimentales

Como se mencioné en la Seccién [I.2] para llevar a cabo el AF, es necesario contar
con dos condiciones de interés a contrastar. Es decir, dos condiciones para las cuales

encontrar aquellos mecanismos biologicos que las diferencian.

2.3.1. Cancer de mama

Para cancer de mama, Perou et al. (Parker et al., 2009) desarroll un clasificador -
PAMG50 - que, a partir de datos de microarreglos de ADN, asigna a cada sujeto en uno
de 5 subtipos: Luminal A, Luminal B, Her2, Basal 6 Normal. Dicha clasificacién se
basa en los niveles de expresion detectados, para cada sujeto, en 50 genes especificos
(Parker et al., 2009). Contrastar de a pares estos grupos resulta de un alto interés
bioldgico ya que se sabe que cada grupo es diferente al resto en aspectos como tiempo
de sobrevida, reaccion a distintas drogas, entre otros. Y por ende, los términos biol6gi-
cos caracteristicos de cada grupo PAM50 son los que determinan su comportamiento.
Para cada sujeto se obtuvo su clasificacion PAM50 mediante el paquete de R genefu

(Gendoo et al., 2015).

2.3.2. Cancer de proéstata

En el caso del cancer de préstata, ya que contamos con solo cuatro bases de datos,

y una de ellas con solo 19 sujetos, no se contrastaron subtipos de la enfermedad. Para
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este tipo de cancer se contrastaron aquellas muestras provenientes de tejido tumoral
contra provenientes de tejido normal. De aqui se desea detectar aquellos términos
bioldgicos que caractericen el desarrollo de un tumor maligno en comparaciéon a uno

benigno.

2.4. Comentarios finales

Gracias al rapido avance de las tecnologias de obtencién de expresion biologica
disminuyeron notablemente sus costos, y por ende, el aumento de proyectos inter-
nacionales con mayor niimero de muestras y nivel de detalle. La disponibilidad libre
de estas fuentes de informacién biologica crearon oportunidades sin precedentes pa-
ra estudiar enfermedades humanas. Habiendo grandes cantidades de bases de datos
biologicas de diversas poblaciones, como de distintas tecnologias émicas, la integra-
cién de informacion resulta en una herramienta clave para el estudio de enfermedades
(Cleveland, 2001). Sin embargo, este tipo de estudios se viene realizando a nivel de
poblaciones individuales.

Resulta fundamental llevar este tipo de andlisis a la comparacion de diversas po-
blaciones. Integrando informacién funcional de diversos repositorios como de distintas
fuentes moleculares es posible llegar a una caracterizacién de cada grupo de interés.
Atacando aspectos funcionales activos por uno u otro grupo bajo estudio se logra el
desarrollo de terapias personalizadas. Es por ello que resulta fundamental poder rea-
lizar una comparacion y caracterizacion de multiples fuentes de datos y poblaciones

a nivel funcional.






Capitulo 3

Analisis Funcional Integrador

3.1. Motivacion

La complejidad y heterogeneidad de ciertas enfermedades, como el cancer, de-
muestran que el andlisis de los genes Diferencialmente Expresados (DE) no resulta
suficiente para descrifrar el fenémeno biolégico subyacente (Reis-Filho & Pusztai,
2011). Por el contrario, resulta solo el punto de partida de un proceso de exploracion
en el que se buscan patrones utilizando diversas fuentes de informacién (Goeman &
Bithlmann, 2007), un proceso conocido como Analisis Funcional (AF), el cudl fue
descripto en el Capitulo [I} Existen principalmente dos enfoques para llevar a cabo el
AF: el Andlisis de Sobre-Representacion (ASR), y la Puntuaciéon Funcional de Cla-
se (PFC) (Manoli et al., 2006; Pavlidis, Qin, Arango, Mann, & Sibille, 2004). Una
de las principales criticas al ASR es que requiere de una lista de genes candidatos
definida por el usuario, generalmente estableciendo un umbral de corte de los genes
DE (Goeman & Bithlmann, 2007; Khatri, Sirota, & Butte, 2012; Manoli et al., 2006;
Pavlidis et al., 2004; Tian et al., 2005). Es por ello que los métodos de PFC emergen
como una alternativa que supera esa limitacion utilizando no solo todos los genes pre-

sentes en el experimento, sino que también sus niveles de expresion, donde los genes
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son ponderados de acuerdo a alguna métrica relacionada con el fenotipo analizado
(Subramanian et al., 2005).

Se han propuesto varios algoritmos tanto de ASR como de PFC (Khatri et al.,
2012), cada uno con supuestos y parametros de entrada diferentes, los cuales pue-
den conducir a resultados muy diferentes. Adicionalmente, algunas ontologias, como
Gene Ontology (Ashburner et al., 2000), organizan sus conjuntos de genes en alguna
estructura particular que permite considerar estrategias de penalizacion adicionales
para el AF. Por lo tanto, la seleccion del algoritmo apropiado y sus parametros no
resulta una decision trivial para el investigador, y es una problematica que no ha sido
abordada analiticamente. Por otra parte, no esta claro qué se obtiene con cada mé-
todo desde un punto de vista de recuperacion de la informacion, si los resultados son
independientes del método y sus pardametros o si los métodos son complementarios o
igualmente tiles.

Manoli et al. (Manoli et al., 2006) realiz6 una comparaciéon de ambos enfoques:
ASR y PFC. Sin embargo, dicha comparacion fue teniendo en cuenta solo 20 conjun-
tos de genes enriquecidos de los 227 que evaluo, y solo tres bases de datos con 160
sujetos en total. Por otra parte, Pavlidis et al. (Pavlidis et al., 2004) también compa-
r6 ambos enfoques, en ese trabajo se utilizaron 41 muestras apareadas de cerebro, y
considero solo 10 de los conjuntos de genes de los 965 que analiz6. Sin embargo, tanto
Manoli como Pavlidis obtuvieron resultados inesperados de PFC, ya que evaluaron
solo un algoritmo y con una tnica parametrizacion posible, la cual no es cominmente
recomendada por la literatura para el algoritmo utilizado. Es por ello que, para lo-
grar disenar un mejor enfoque del AF, resulta fundamental un anélisis exhaustivo que
tenga en cuenta una variedad de algoritmos, de parametrizaciones, una gran cantidad

de conjuntos de genes, asi como més bases de datos y sujetos.
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3.2. Validacion de resultados

Uno de los principales inconvenientes en la comparacién de métodos de AF es la
falta de gold standards o de un conjunto de datos de referencia. Como lo establece
Khatri y colaboradores (Khatri et al., 2012); para esta situacion, el uso de conjuntos
de datos bioldgicos reales es preferible a datos simulados, ya que estos tltimos carecen
de factores bioldgicos importantes (Khatri et al., 2012). Para superar este problema,
en el presente trabajo proponemos el uso de varios experimentos para evaluar los
mismos (y muy contrastantes) fenotipos de cancer, asumiendo que deberian exhibir
perfiles funcionales similares a través de los experimentos. Nuestra hipdtesis es que en
un meta-analisis que contrasta dos fenotipos con diferencias conocidas, los patrones
de enriquecimiento funcional deben encontrarse en consenso compartidos entre todos
los conjuntos de datos, independientemente del método utilizado. Por otra parte, las
diferencias entre cohortes podrian considerarse como particularidades biologicas que
pueden explorarse mas a fondo. Por ejemplo, aunque se encontré6 poca o ninguna
superposicion de genes entre varias firmas moleculares en diferentes cohortes de pa-
cientes con el mismo fenotipo (Ein-Dor, Zuk, & Domany, 2006), se han reportado
funcionalidades comunes en términos de funciones bioldgicas (Reis-Filho & Pusztai,
2011). Por lo tanto, los resultados del AF deberian ser similares, mostrando un alto
consenso entre los conjuntos de datos a pesar de los genes expresados diferencialmente
en cada caso.

Adicionalmente, para determinar si los resultados de enriquecimiento estan real-
mente relacionados con la condicién bajo estudio, se requerira una validacion manual
de la literatura, lo cual suele ser una tarea tediosa para el investigador, por lo que a
modo de validacién automatica, resulta de extrema utilidad la Base de Datos de Toxi-
cogenémica Comparada (BDTC). Utilizando la BDTC (Davis et al., 2014), es posible
consultar para un término biolégico dado, si el mismo esté relacionado o no con una

determinada enfermedad. La BDTC se utilizé para, programaticamente, consultar y
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verificar si los términos enriquecidos por cada método estan relacionados o no con la

enfermedad bajo estudio: “cancer de mama”.

3.3. Datos de entrada

3.3.1. Matrices de expresion

Para el presente trabajo, se analizaron seis bases de datos de cancer de mama,
seleccionadas debido a su facil acceso ya que se encuentran presentes en el repositorio
R Bioconductor. Estas bases de datos fueron medidas mediante la tecnologia de
microarreglos de ADN y son: Mainz, Nki, Transbig, Unt, Upp y Vdx; ver la Tabla
[2.1] Para cada una de las bases de datos, se obtuvo el subtipo intrinseco de céncer de
mama de cada sujeto mediante el método PAM50 (Parker et al., 2009) utilizando la
libreria de R genefu (Gendoo et al., 2015) y siendo procesados como sugiere Sgrlie et
al. (Serlie et al., 2010). Se mantuvieron inicamente aquellos sujetos clasificados como
tipo Basal o Luminal A, obteniendo un total de 741 sujetos, ya que es sabido que
ambos subtipos son muy contrastantes. Al comparar sobrevida de sujetos de ambos
subtipos, Luminal A suele presentar un mejor pronéstico que Basal (Dai et al., 2015;
Ein-Dor, Kela, Getz, Givol, & Domany, 2005; Parker et al., 2009). Por ende, se espera
identificar muchos genes que se comporten contrariamente, es decir, desregulados
entre ambas condiciones, y que impacten en varios términos (enriquecidos) que se
detecten en comun a través de las bases de datos. Para cada una de las seis matrices
de expresion, se mantuvieron solo aquellos genes que contaban con identificador de
genes Entrez id valido, y valores de expresion detectados en al menos el 50 % de las

muestras de cada subtipo.
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3.3.2. Conjuntos de genes

Como Conjuntos de Genes (CG) se utilizaron las tres categorias de GO. Para
descargar los CG se utiliz6 la version v3.0.0 del paquete R org.Hs.eg.db (Carlson,
Falcon, Pages, & Li, 2013), obteniendo un total de 19.693 CG.

3.4. Algoritmos y parametros comparados

Para determinar si un CG se encontraba enriquecido por un método dado, se

utilizaron los criterios por defecto o recomendados de cada método.

3.4.1. Analisis de Sobre-Representacion

Dentro de los algoritmos de ASR, una de las herramientas mas utilizadas es la
plataforma web DAVID (Huang et al., 2008b) -del inglés Database for Annotation,
Visualization and Integrated Discovery-. La lista de genes DE de cada base de datos
fue enviada a la plataforma Web DAVID (en adelante llamado WD) a través del
paquete R RDAVIDWebService (Fresno & Ferndndez, 2013). Uno de los principales
inconvenientes de la plataforma DAVID es que no permite evaluar CG provistos por
el usuario, y al momento de realizar este analisis, la versién estable (v6.7) contaba con
una base de conocimiento actualizada por tltima vez en el afno 2010. Para superar este
inconveniente, desarrollamos RD, una version en lenguaje R del algoritmo de DAVID,
que nos permite analizar cualquier CG de interés. Ademas, a diferencia de DAVID y
RDAVIDWebService, RD no requiere de comunicacion a través de internet. El tercer
algoritmo de ASR evaluado es GOstats (Falcon & Gentleman, 2006), que fue disena-
do especificamente para realizar analisis de enriquecimiento de GO. GOstats penaliza
el enriquecimiento de los CG (penalizacién elim) teniendo en cuenta la estructura de
grafos de GO. Finalmente, también se evalud el método dEnricher (Fang & Gough,

2014). Este ultimo método posee una representacion interna de GO, y ofrece otro
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método de penalizacién adicional al provisto por GOstats (penalizacién lea). Ademés
dEnricher permite seleccionar el test estadistico a utilizar: Hipergeométrico, Binomial
6 Fisher.

Como se menciond en la Seccién [I.2] los métodos de ASR requieren, ademds de
los CG y la lista de genes candidatos, la lista de genes de referencia (BR; del inglés
Background Reference). Utilizar diferentes listas de referencia pueden dar lugar a
resultados diferentes del método de ASR (Fresno et al., 2012; Rivals et al., 2006).
Por ello, para cada opciéon de ASR propuesta, a excepcion de dEnricher que no lo
permite, se evaluaron listas de referencia propuestas por Fresno et al. (Fresno et al.,
2012). Las listas de referencia evaluadas fueron: el genoma completo (BRI) y aquellos
genes detectados en el experimento (BRIII).

Para cada base de datos, como lista de genes candidatos, se utilizaron los genes DE
del experimento. Para obtener los genes DE de cada experimento se utilizé la funciéon
treat (McCarthy & Smyth, 2009) del paquete R 1imma (Berkeley, 2004), esta funcién
tiene en cuenta aquellos genes que presentan un valor absoluto de Fold-Change mayor
a un valor de corte llamado treatLfc. Los genes DE fueron aquellos que obtuvieron
un p-valor ajustado por FDR < 0,01. Para obtener resultados comparables entre los
experimentos, para cada base de datos, se seleccion6 un valor treatLfc que obtuviera
una cantidad de genes DE de alrededor el 5% de la longitud de su BRIII.

En resumen, los métodos y parametros analizados de ASR, junto con el identifi-

cador a utilizar (en negrita), se listan a continuacion:

BRI WD BRI
DAVID

BRIII WD BRIII

BRI RD BRI
RD

BRIIT RD BRIII
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BRI GOstats BRI
GOstats

BRIII GOstats BRIII

sin penalizar dE_H none

Hipergeo—
lea dE_H_lea
métrico

elim dE_H_elim
sin penalizar dE_b_ none

dEnricher { Binomial lea dE_b_lea
elim dE b _elim

sin penalizar dE_F none

Fisher lea dE _F lea

elim dE_F_elim

3.4.2. Puntuacion Funcional de Clase

El método Gene Set Enrichment Analysis propuesto por Subramanian et al. (Su-
bramanian et al., 2005) fue de los primeros algoritmos de PFC. El método Subra-
manian (SM; del inglés de Subramanian Method) se incluyé entre los analizados, se
utilizé su implementaciéon en lenguaje Java (v2-2.2.1.1), ya que la implementacién
R se encuentra deprecada. El SM puede ser alimentado con un vector de genes pre-
rankeados (SMpr) obtenidos a través de alguna métrica adecuada, 6 con la matriz de
expresion de genes. Para esta ultima alternativa, la significancia del estadistico En-
richment Score (ES) se estima a través de una estrategia de permutaciones sobre las
etiquetas de los genes (SMgp) o de las condiciones a las que pertenece cada mues-
tra (SMpp), generando rankeos permutados de los genes. Para determinar a cada
conjunto de genes un p-valor asociado, el SM calcula los ESs aplicando un estadisti-
co de Kolmogorov-Smirnov ponderado (Subramanian et al., 2005). Esta ponderacién

estd determinada por un peso w que, por defecto, se establece en 1, pero que tam-
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bién puede sustituirse por 0 6 2. Sin embargo, el efecto del peso w no queda claro
ya que los autores sugieren diferentes parametrizaciones de acuerdo con el tipo de
dato de entrada (matriz de expresién 6 genes pre-rankeados). En el presente trabajo
se evaluaron las combinaciones de las diferentes estrategias de permutacion con las
diferentes alternativas de pesos w. Para el caso de SMpr, ya que debe contarse con
un vector de rankeo de los genes, se aplicé la funcion eBayes de la libreria R 1imma,
obteniendo asi para cada gen, el estadistico ¢ y p-valor asociados. Se analizaron tres
métodos de rankeo: t, 1 — p-valor, y —log(p-valor). Los métodos de PFC suelen filtrar
conjuntos de genes previo a realizar el analisis. Este filtrado suele darse dependiendo
de la cantidad de genes que componen cada CG. Al evaluar el SM se utilizaron los
parametros de filtrado de CG por defecto, que analiza CG que incluyen entre 15 y
500 genes.

Otra alternativa de PFC evaluada fue la libreria R mGSZ, la cual se basa en la
funcién de Z-score para el calculo del ES, y en estimacion asintética del p-valor de
cada CG, mediante permutaciones de muestras e (implicitamente) de genes (Mishra,
Toronen, Leino, & Holm, 2014). El método mGSZ como entrada requiere la matriz
de expresion, y rankea los genes mediante el estadistico ¢ moderado (Berkeley, 2004),
obtenido utilizando la funciéon eBayes de la libreria R 1imma. El método mGSZ limita
el tamano de los CG, por defecto, usando un minimo de 5 genes (sin filtrar por
méximo). Adicionalmente, se analizé filtrando CG entre 15 y 500, como en el SM,

para obtener una comparacion mas robusta.

En resumen, los métodos y parametros analizados de PFC, junto con el identifi-
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cador a utilizar (en negrita), se listan a continuacién:

w =20 SMgp0
Permutacion
w=1 SMgpl
de genes
w=2 SMgp2
w=70 SMppO
Permutacién
w=1 SMppl
de condicion
w =2 SMpp2
w =10 SMpr tScore 0
Subra—
3 w=1 SMpr tScore 1
manian
w =2 SMpr tScore 2
w=0 SMpr -log(p) O
Pre— —log
w=1 SMpr -log(p) 1
rank | p — valor
w=2 SMpr -log(p) 2
w=20 SMpr 1-p 0
1—
w=1 SMpr 1-p 1
p — valor
w =2 SMpr 1-p 2
CG filtrado[15,500) mGSZ[15,500)
mGSZ
CG filtradol5, 0o) mGSZ[5, o)

3.5. Resultados

3.5.1. Genes diferencialmente expresados por base de datos

El nimero de genes DE para cada base de datos analizada se presenta en la Tabla
[B.1 Aunque para cada matriz de expresion se contrastaron los mismos subtipos de
cancer de mama, se observa muy poca superposicién entre pares de experimentos.

Por ejemplo, los datasets Unt y Nki s6lo presentan 383 genes DE en comun, siendo
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que Unt tiene 1.059 genes DE en total (sélo el 36 % se superponen). En general, se
encontrd que sélo el 12 % (195 genes) de los genes DE en comiin entre todas los bases
de datos (la interseccién) se superponen entre la unién (1.678 genes) de los genes DE

de todos los datasets evaluados.

Tabla 3.1: Genes diferencialmente expresados entre bases de datos. Pri-
mera columna: Los Nombres de las bases de datos, con el umbral de
valor absoluto de Fold-Change entre paréntesis. Diagonal principal: Nu-
mero de genes Diferencialmente Expresados (DE) para cada base de
datos (FDR < 0,01) y porcentaje del total de genes en el experimento
entre paréntesis. Triangular superior: Numero de genes DE intersecta-
dos por cada par de bases de datos. Notese que la interseccion global
de genes DE es sélo 195 de una unién total de 1.678 genes DE.

Nombre Vdx Nki Transbig  Upp Unt Mainz
Vdx (0,75) 611 (4,7) 292 465 430 425 412
Nki (0,2) 568 (4,3) 310 374 383 286
Transbig (0,6) 628 (4,8) 448 461 433
Upp (0,3) 932 (5) 632 428
Unt (0,25) 1.059 (5,7) 437
Mainz (0,45) 605 (4,6)
Interseccion: 195 Unién: 1.678

3.5.2. Anadlisis de estabilidad de enriquecimiento

Para evaluar la estabilidad de deteccion de CG enriquecidos a través de las diversas
bases de datos, para cada combinacién de método/pardametros, se generé un boxplot
con el nimero de CG enriquecidos. La integracién de resultados de diversas bases de
datos nos permite proporcionar validacién inter-estudios tal y como se indica en el
analisis de Edelman et al. (Edelman et al., 2006).

Como se puede observar en los boxplot de la Figura [3.I] se aprecia una alta
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variabilidad tanto entre los métodos como para las diversas parametrizaciones de un
mismo método. Teniendo en cuenta solo aquellos datasets que presentaron almenos un
término enriquecido, se encontré una mediana de 284 términos enriquecidos. E1 SM
parece ser muy sensible a diferentes parametrizaciones, asi como a la forma en que se le
proveen los datos, es decir, a través de la matriz de expresion de genes o mediante una
lista pre-rankeada. Curiosamente, para SMpr cualquier valor del factor de ponderacién
w devolvid casi cero términos enriquecidos. Ademas, para SMgp y SMpp, la seleccion
de w podria producir enriquecimientos muy diferentes, que van desde cero términos
en SMpp0 para Nki o 59 términos en SMgp2 para Vdx hasta valores extremos como
1.019 en SMpp2 para Nki o 474 términos en SMgp0 para Vdx. En particular, el
método SMpp presenta comportamientos muy diferentes dependiendo del valor w.
Por ejemplo, no se encontré enriquecimiento para w = 0, gran variabilidad resulto
con w = 1 con un Rango InterCuartil (RIC) de 257,57, y se obtuvieron resultados
concordantes con w = 2, es decir, pequena dispersién sobre bases de datos (con un
RIC de 83,25). Sin embargo, SMpp2 mostré un nimero extremo de enriquecimientos
para una base de datos (1.019 para Nki) y un ntmero muy bajo para otro (101
para Mainz), resultando en dos valores atipicos. Esto podria plantear un problema
cuando se analiza un unico dataset. Para el SMgp, el enriquecimiento es bastante
estable en todos los datasets, con RICs de 105, 91,25 y 98,5 para SMgp0, SMgpl y
SMgp2, respectivamente, pero se obtuvo un niimero decreciente de enriquecimientos
a medida que w aumentaba de 0 a 2, lo que arroja una mediana de 611,5, 293 y
121, respectivamente. Para w = 1 el nimero de términos enriquecidos es similar a la
mediana general (284 términos enriquecidos) de los diferentes métodos, lo que sugiere

que el SMgpl se podria considerar una configuracion mas apropiada.
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Figura 3.1: Boxplot del nimero de términos enriquecidos por cada mé-
todo para las diferentes bases de datos. Las siglas de los métodos se
describen en la Seccién Notar que las alternativas de SMpr en-
riquecen casi ningin conjunto de genes, mientras que la mediana de
términos enriquecidos es de 284 para los métodos restantes (linea ne-
gra horizontal). El método SMppl obtuvo el nimero mas variable de
términos enriquecidos. A excepcion de dEnricher con prueba de Fisher,
todas las demés combinaciones de método/parametro de dEnricher de-
volvieron valores extremos.

En el caso de mGSZ, los resultados mostraron una estabilidad adecuada entre los

datasets (RICs de 26,5 para mGSZ[15,500) y 73 para mGSZ[5, ) ), produciendo un
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nimero muy similar de términos enriquecidos entre las bases de datos. Este método
resulto sensible al tamano de los CG analizados. Cuando el filtro de CG a analizar
se estableci6 entre [15,500), se logré un ntimero bastante conservador de términos
enriquecidos, es decir, nimero menor de CG enriquecidos. Estos resultados fueron
mas estables en comparacién con el valor obtenido con los limites de filtro de CG
de [5,00). Vale la pena mencionar que los términos enriquecidos obtenidos con filtro
[15,500) fueron contenidos en su mayoria (93% en promedio) por el método con
el filtro de CG por defecto. Estos términos enriquecidos adicionales generalmente
contenian un menor numero de genes, es decir, términos méas especificos que pueden
ser mucho mas utiles para descifrar el fenémeno biolégico bajo estudio. Basandonos
en este concepto, en adelante, hemos seguido las recomendaciones del autor de mGSZ
en cuanto al filtrado de conjuntos de genes de [5, 00).

A excepcién de las diversas parametrizaciones de dEnricher, los resultados de las
alternativas de ASR fueron bastante similares entre si, produciendo enriquecimien-
tos bastante estables en todos los datasets: RICs de 6,25 para RD BRI; 115,75 RD
BRIII; 8,75 WD BRI; 58 WD BRIII; 21,75 GOstats BRI; y 45,5 GOstats BRIIIL. La
configuracion RD BRIII mostré una mayor variabilidad que su contraparte de WD
BRIII, probablemente porque se analiz6 un mayor nimero de CG (76 % mas CG en
promedio). Para cada alternativa de ASR, los enriquecimientos obtenidos con BRIII
estaban en general contenidos en los obtenidos utilizando BRI (99 % de los términos
en promedio para RD y WD; y 86 % para GOstats) en concordancia con la observacién
de Fresno et al. (Fresno et al., 2012).

En el caso de dEnricher, las pruebas Hipergeométrica y Binomial arrojaron un
nimero extremo de términos enriquecidos en comparacion con la mediana general de
los demdas métodos, obteniendo més de 1.168 términos enriquecidos, independiente-
mente del algoritmo de penalizaciéon aplicado. Por otra parte, la prueba de Fisher

arrojo resultados bastante estables, en comparacion con los otros métodos de ASR,
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con valores medios de 210, 195,5 y 191,5 para dE_F none, dE_F leay dE_F elim,
respectivamente; con RICs inferiores a 13,75. Los términos enriquecidos obtenidos con
los algoritmos dE_F_leay dE_F_elim fueron 100 % contenidos en los obtenidos con
dE F none; més auin, el 86 % de estos términos enriquecidos adicionales encontrados
por dE_F none estaban relacionados con el cancer de mama cuando fueron consul-
tados en la BDTC. Para los siguientes analisis se descartaron las combinaciones de
parametros de dEnricher, excepto dE._F none.

Soélo aquellos métodos y configuraciones que devolvieron un niimero concordante
de términos enriquecidos entre datasets, y alrededor de la mediana general de los
métodos (284 términos enriquecidos) fueron considerados para los siguientes andlisis,
es decir, SMgpl, SMpp2, mGSZ[5,00), RD BRI, RD BRIII, WD BRI, WD BRIII,
GOstats BRI, GOstats BRIIIl y dE_F none.

3.5.3. Analisis de profundidad en Gene Ontology

Gene Ontology esté organizado en tres grafos aciclicos dirigidos (arboles: “funcio-
nes moleculares”, “procesos biol6gicos” y “componentes celulares”), donde un nodo
hijo representa un término mas especifico bioldgicamente que su padre. Para explorar
la especificidad biolégica sobre la estructura de GO, se calculd el nimero minimo de
ramas entre el nodo y la raiz (la profundidad) de cada término enriquecido. Luego, se
calcul6 una tabla de frecuencias del niimero de términos enriquecidos por profundidad
(agrupando los resultados para cada base de datos).

El porcentaje de términos enriquecidos agrupados por profundidad para cada mé-
todo se muestra en la Figura Todos los métodos tienden a explorar profundi-
dades en su mayoria entre tres y seis. Los métodos mGSZ, dE_F none, SMpp2 y
GOstats BRIII enriquecieron el mayor nimero de términos especificos, es decir, no-

dos més profundos u hojas, con profundidades > 6: 13 %, 12,8 %, 10,7 % y 9,8 % del

enriquecimiento total, respectivamente. Ademas, WD y RD proporcionaron mayor
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enriquecimiento de términos generales, es decir, en profundidades < 3, nodos mas
cercanos al nodo raiz de cada arbol de GO: 13,7 % para RD BRI, 11,9 % para WD
BRI, 9,7 % para WD BRIII y 8 8% para RD BRIIIL. Dentro de los métodos de ASR,
proporcionalmente se enriquecen mas términos cerca de la raiz cuando se usa BRI
que BRIIIL.

Para cada método de ASR, excepto dEnricher, BRI enriquecié un niimero mayor de
términos que BRIII. Sin embargo, como se mencioné anteriormente, tanto en WD, RD
- como en GOstats - la mayoria de los términos enriquecidos por BRIII también fueron
enriquecidos por BRI. Como se discutié en Fresno et al., usar BRIII, estadisticamente,
tiene mas sentido que usar BRI; por lo tanto, su uso se sugiere y se usa de aqui en

adelante.
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Figura 3.2: Profundidad de enriquecimiento de Gene Ontology (GO)
para cada método. Los colores mas oscuros representan términos mas
profundos de la jerarquia del arbol GO. Note que todos los métodos
tienden a enriquecer las profundidades en su mayoria entre tres y seis.
Los métodos WD y RD enriquecieron los términos mas superficiales
de la estructura de arbol de GO. Por otro lado, mGSZ, dE_F_none,
SMpp2 y GOstats BRIII enriquecieron los términos més profundos.

3.5.4. Andlisis de consenso

Para evaluar la hipétesis de que los fenotipos comparados deberian presentar per-

files de enriquecimiento similares en todas las bases de datos, se construy6 una matriz
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de enriquecimiento F = e,,4;. En esta matriz, cada fila contiene un término GO y
cada columna contiene una combinacion de método/parametros por base de datos.

Donde cada celda e,,4 de la matriz se definié como sigue:

1 st m enriquecié t en la base de datos d
emdt = 4 0  simnoenriquecioten la base de datos d

NA sim no analizé ¢ en la base de datos d

donde m = {1,..., M} combinacién de método/parametros; t = {1,...,7} un con-
junto de genes; d = {1,..., D} una base de datos.

Aquellos términos que no fueron enriquecidos en ningtin conjunto de datos fueron
eliminados. Usando la libreria R vegan, se aplico un agrupamiento jerarquico a las
filas y columnas de F a través de la distancia Jaccard y enlace promedio para agrupar
automaticamente perfiles de enriquecimiento similares. En la Figura se observa el
heatmap resultante de la matriz E. El dendrograma superior muestra que los conjun-
tos de datos analizados tienden a agruparse segin el método aplicado, excepto para
SMpp2, GOstats y RD, que presentan un conjunto de datos disperso. También puede
observarse una diferenciacion entre los resultados obtenidos por ASR y PFC, es decir,
los métodos de PFC forman un cluster separado, mientras que los métodos de ASR se
dividen en dos sub-clusters principales: el de RD/WD y el de GOstats/dE_F none.
Como era esperado, puede verse un subconjunto de términos enriquecidos por casi
todos los métodos a través de los conjuntos de datos (filas etiquetadas como A). El
64 % de términos enriquecidos en al menos el 80 % de los conjuntos de datos para
cada método también fueron enriquecidos por mGSZ en la misma proporcién. Esto
sugiere que, hasta cierto punto, todos los métodos tienden a proporcionar la misma
informacion. Sin embargo, cada método también proporciona términos exclusivamen-
te enriquecidos (filas etiquetadas como E). La comparacién de los métodos de PFC

y ASR muestra que RD y WD tienden a enriquecer algunos términos que no se en-
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riquecen por ningin otro método; lo mismo sucede con dE_F none y con mGSZ,
lo que sugiere que PFC y ASR se complementan entre si. Los métodos dE_F_ none,
GOstats y RD, asi como mGSZ, analizan mas términos que los demas métodos (un
nimero menor de e,y = NA). Ademas, el 63% de los términos enriquecidos en al
menos el 80 % de los conjuntos de datos por los SM también fueron enriquecidos por
mGSZ en la misma proporcion, mientras que el 47 % de los términos enriquecidos por
GOstats, RD y WD fueron enriquecidos por dE_F_none, lo que sugiere que mGSZ
y dE_F_none pueden ser utilizados como métodos de referencia para PFC y ASR,
respectivamente.

Dado que todos los experimentos comparan los mismos fenotipos de cancer de ma-
ma, se esperaba encontrar resultados concordantes entre los conjuntos de datos para
cada combinacién de método/pardmetros. Asi, el nimero de términos enriquecidos
en casi todos los conjuntos de datos (Frecuencia de Consenso en Enriquecimiento;
FCE), asi como los términos que no se enriquecieron en casi todos los conjuntos de
datos (Frecuencia de Consenso en No Enriquecimiento; FC'NE), se utilizaron como
indicador de la estabilidad del método. Basado en este supuesto, definimos las métri-
cas de comparacién listadas en la Tabla [3.2] La concordancia entre los conjuntos de
datos para cada método mostré que mGSZ supera con un 45 % de términos enrique-
cidos concordantes (F'CE), seguido de dE_F_none, RD y WD con un 39 %, SMgpl
con un 36 %, SMpp2 con un 30 %, y GOstats con un 29 %. La concordancia entre los
términos no enriquecidos (FCNE) obtuvo 91% para dE_F_none, RD y GOstats,
89 % para WD, 85 % para mGSZ, 83 % para SMgpl, y 82 % para SMpp2. Por lo tanto,
todos los métodos parecen tener un alto consenso para los términos no enriquecidos y
un bajo consenso para los enriquecidos. Ambos conceptos son importantes a la hora
de enfrentarse al AF, ya que no debe perderse ningtin término biol6gicamente signi-
ficativo, ni debe haber términos enriquecidos incorrectamente. De aqui se desprende

que el analisis de PFC utilizando mGSZ demostrd ser el método mas consensuado,
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mientras que dE._F_none y RD para la contraparte de ASR.
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Figura 3.3: Heatmap de enriquecimiento. En columnas, cada combina-
ci6n de método/pardmetros por base de datos; en filas, esos conjuntos
de genes (términos) enriquecidos en al menos una base de datos. No-
tar que los métodos de PFC y ASR se agrupan por separado en el
dendrograma. Celdas rojas indican enriquecimiento, naranjas indican
que no hay enriquecimiento, y blancas muestran términos que no fue-
ron analizados. Se observan subconjuntos de términos que resultaron
enriquecidos por casi todos los métodos analizados (A), y subconjun-
tos de términos enriquecidos exclusivamente por una sola combinacion
de método/parametros (para todas las bases de datos; E). El color de
la etiqueta de cada columna representa el algoritmo utilizado, y la le-
tra representa la letra inicial del conjunto de datos: V Vdx; N Nki; T
Transbig; U Upp; u Unt; M Mainz.
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Tabla 3.2: Métricas de comparacién. d = {1,..., D} base de datos selec-
cionada; t = {1,...T} conjunto de genes seleccionado; m: combinacién
de método/pardametros utilizada; t. = 0,8 y ¢, = 0,2 umbrales para
el enriquecimiento y el no enriquecimiento, respectivamente; I funcion

indicadora.
Nombre Definicion
Frecuencia de enriquecimiento F= % ZdDzl Condt

inter-método

Consenso en Enriquecimiento CE,, = ZtT:1 I(Fpy > te)
Consenso en No Enriquecimiento CNE,, =YL, I(Fu <t,)
No Consenso NC,, = Zthl I(t, < F <t
Frecuencia de CFE FCE,, = %
Frecuencia de CNE FCNE,, = CW%Z%

Dado que RD fue capaz de analizar mas CG que WD, que puede ser utilizado
con CG provistos por el usuario, y no depende de una conexion a Internet, se prefirid

sobre WD. Por lo tanto, este tltimo fue excluido de los andlisis siguientes.

3.5.5. Enriquecimiento exclusivo y relevancia de términos

Para determinar si los métodos pueden considerarse complementarios o no desde
la perspectiva de la informacién obtenida, se analizaron los términos exclusivamente
enriquecidos (TEE) para cada método, es decir, los términos enriquecidos por el
método m en el 80 % de los datasets, pero en menos del 20 % de los deméas m’ # m,
es decir:

TEE,, = {t|Fn > te N\YNm' # m : F,; < t,} donde t es cualquier conjunto de
genes; m alguna combinacién de método/parametros; t. = 0,8 y ¢, = 0,2 umbrales
para el enriquecimiento y el no enriquecimiento, respectivamente.

Para evaluar la asociacion de los términos exclusivamente enriquecidos con el
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fenotipo bajo estudio, se evalué la relacion de cada término perteneciente a cada
TEE,, utilizando la base de datos dla BDTC (Davis et al., 2014). Utilizando la
BDTC, para cada término se pudo determinar su condicién patoldgica en relacion
con el concepto de “cancer de mama”.

Considerando los términos enriquecidos exclusivamente por cada método (TEE,,),
encontramos que mGSZ y dE_F none fueron los que obtuvieron mas T EFE,, para
PFC y ASR, respectivamente (ver Tabla . Adicionalmente, mGSZ proporciond
mas términos relacionados con el cancer de mama de acuerdo con la BDTC, asi como
términos mucho mas especificos (profundidad > 6). En el caso del ASR, dE_F_none
obtuvo mas T'E E,,, también relacionados con el cancer de mama.

Tabla 3.3: Nimero de términos enriquecidos exclusivos. El nimero de
términos enriquecidos relacionados con el cdncer de mama segiun la
Base de Datos de Toxigenomica Comparativa se presenta entre parén-
tesis. Notar que mGSZ y dE_F_none enriquecen el mayor nimero de
términos para PFC y ASR, respectivamente.

Profundidad en los arboles de GO

Método 0-2 3-4 5-6 7-10  Total
SMpp2 20 1(1) 3
SMgpl 2(1) 15(9) 7 (4) 24 (14)
mGSZ 26 (13) 27 (12) 8 (3) 61 (28)
dE_F none 1 (1) 4 (3) 5(3) 3(1) 13(8)
RD 4(0) 2(1) 6 (1)
GOstats 1 (0) 1 (0)

3.5.6. Analisis Funcional Integrador

Como resultado de este estudio exhaustivo (Rodriguez, Gonzdlez, Fresno, & Fer-
nandez, 2015; Rodriguez et al., 2016a, 2016b; Rodriguez, Prato, Llera, & Fernandez,
2017), en la Figura se presenta el pipeline del andlisis funcional integrador (IFA;
del inglés Integrative Functional Analysis). E1 IFA proporciona como una herramien-
ta de software, cuyo cédigo R se encuentra en el repositorio https://github.com/

jcrodriguez1989/IFA. Para utilizar la funcién principal del IFA, el usuario debe pro-


https://github.com/jcrodriguez1989/IFA
https://github.com/jcrodriguez1989/IFA
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porcionar la matriz de expresion, y la especificacion de los fenotipos de cada sujeto.
En caso que no se proporcionen los CG, IFA utilizara los CG de GO més actualiza-
dos provistos por la libreria R org.Hs.eg.db. La lista de genes DE y su rankeo son
calculados por la herramienta IFA mediante un modelo lineal utilizando la libreria de
R limma, con los cuales se llevan a cabo los andlisis mGSZ y de dE_F_none. De este

modo, IFA proporciona un enfoque sencillo, unificado y global para el AF.

IFA

Condiciones LibSJ T .
Aux GO
CicCi..cz2cz e nany ASR Resultados IFA
Matriz Expresion S dE F GO ID | Enriquece
L, na GO0:97374| True
Expresion none | -, GO:32998= False
c1ll c2 > diferencial y PEC @} ﬁeo:ssaem False
rankeo de genes /v GO:72527 | False
mGSz GO:02874T | . True

Figura 3.4: Flujo de trabajo del Anélisis Funcional Integrador (IFA).
El usuario proporciona la matriz de expresion y las correspondientes
etiquetas de fenotipo como entrada. El IFA utiliza librerias auxiliares
de R para obtener los genes expresados diferencialmente, rankearlos y
realizar andalisis de PFC y ASR. Finalmente, los resultados de enrique-
cimiento obtenidos por el IFA integran tanto los resultados del ASR
como los de la PFC.

3.5.7. IFA sobre TCGA

Para demostrar la utilidad del pipeline del IFA, se obtuvo el dataset proveniente
de microarreglos de ADN de cancer de mama del reconocido proyecto TCGA. En
este dataset, 86 sujetos resultaron clasificados como tipo Basal y 198 como Luminal
A. Se utilizé6 un valor treatL fc = 1 de manera de obtener alrededor del 5% de los
genes DE. Los resultados del IFA para este conjunto de datos se utilizaron como

caso de prueba y, por lo tanto, se evaluaron y compararon con los conjuntos de datos
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analizados previamente (Tabla [3.1)). Como en la Seccién la matriz de consenso
de resultados del IFA se presenté mediante un heatmap que se puede observar en la
Figura [3.5] donde 812 términos resultaron enriquecidos para el conjunto de datos de
TCGA. El treinta y tres por ciento de los términos (270) se encontraron enriquecidos
también en todos los demés conjuntos de datos (marca A en la Figura , el 43%
(352 términos) se encontraron enriquecidos en mas del 80 % de los otros conjuntos de
datos, y el 15 % (123 términos) se encontraron enriquecidos exclusivamente en TCGA
(marca E* en la Figura [3.5). En esta matriz de consenso, 445 términos resultaron
enriquecidos en al menos el 80 % de todos los conjuntos de datos, de los cuales 232
(52 %) estaban relacionados con el cancer de mama segin la BDTC. En particular,
la proporcion media de términos exclusivamente enriquecidos presentes en la BDTC
en cada conjunto de datos fue del 42 %, con Nki primero con 170 términos exclusivos
(84 en la BDTC), y con Mainz ultimo con 58 términos (30 en la BDTC).

Los términos relacionados con la hormona y el receptor de estrogeno, la transicion
G1/S del ciclo celular mitético, la replicacién del ADN, la organizacién del huso
mitotico, el desenrollado dual del ADN, la actividad de la histona cinasa, la actividad
de la helicasa de hibridacién, entre otros, se encontraron enriquecidos, en comin,
en todos los conjuntos de datos (marca A en la Figura , lo que respalda las
diferencias de proliferacién entre los subtipos de cancer de mama de tipo Basal y
Luminal A. Ademas, términos como la actividad de la proteina de senalizacion del
receptor tirosina cinasa, la diferenciacion de células madre y otros relacionados con la

diferenciacion celular, sélo se encontraron en los conjuntos de datos de TCGA (marca

E* en la Figura .
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E*

Vdx Tran

NKi Upp Unt Mainz

Figura 3.5: Heatmap de enriquecimiento del Anélisis Funcional Integra-
dor en cancer de mama (incluyendo TCGA). Los datasets se ubican en
columnas; y los conjuntos de genes (términos), enriquecidos en al menos
un dataset, se presentan en filas. Celdas rojas indican enriquecimiento,
y las anaranjadas indican que no hay enriquecimiento. Se observan sub-
conjuntos concordantes de términos enriquecidos entre cada conjunto
de datos (A) y subconjuntos de términos enriquecidos exclusivamente
en un solo conjunto de datos (E).

sbig
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3.5.8. IFA sobre datasets de cancer de proéstata

Con el fin de verificar que los resultados del IFA no dependen de la patologia
analizada, sino que puede extenderse a otros escenarios, el IFA se probo sobre cuatro
datasets de cancer de proéstata disponibles en el repositorio R Bioconductor. En
total, se obtuvieron 519 sujetos de las bases de datos: 74 sujetos con cancer de prostata
benigno y 125 con tumor para Camcap; 29 benignos y 150 tumor para Taylor; 6 vs. 13
para Varambally; y 28 vs. 94 para Grasso. Para obtener alrededor del 5% de los genes
DE, se utilizaron valores de treatL fc de 0,2, 0,15, 0,2, y 0,45 para Camcap, Taylor,
Varambally y Grasso, respectivamente. Para el analisis de Varambally, los p-valores
de los genes no fueron ajustados, ya que se no se obtuvieron genes DE bajo ningin
valor de treatL fc con un valor de corte de FDR fijado en 0,01.

La matriz de consenso resultante se muestra en la Figura (3.5} en la que 163 térmi-
nos fueron enriquecidos en al menos el 80 % de los conjuntos de datos, de los cuales 99
(61 %) estén relacionados con el cancer de prostata segin la BDTC. En particular, la
proporcién media de términos exclusivamente enriquecidos presentes en la BDTC en
cada conjunto de datos fue del 44 %, con Taylor primero con 448 términos exclusivos

(194 en la BDTC) y Varambally tltimo con 212 términos (98 en la BDTC).
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Figura 3.6: Heatmap de enriquecimiento del Analisis Funcional Inte-
grador en cancer de prostata. Los datasets se ubican en columnas; y
los conjuntos de genes (términos), enriquecidos en al menos un data-
set, se presentan en filas. Celdas rojas indican enriquecimiento, y las
anaranjadas indican que no hay enriquecimiento. Se observan subcon-
juntos concordantes de términos enriquecidos entre cada conjunto de
datos (A) y subconjuntos de términos enriquecidos exclusivamente en

un solo conjunto de datos (E).
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3.6. Conclusiones

3.6.1. Comparacion de métodos

En este capitulo se pudo mostrar que los resultados del AF pueden varian depen-
diendo del método y los parametros utilizados. Esto podria influir negativamente en
la interpretacion bioldgica si no se aborda adecuadamente. Por ejemplo, el método de
PFC Subramanian mostré una alta sensibilidad a diferentes configuraciones de para-
metros y datos de entrada. Los métodos SMpp0 y SMpr, utilizando el valor de corte
estadistico recomendado, casi no devolvieron términos enriquecidos para los conjuntos
de datos analizados. Estos resultados fueron bastante inesperados porque la natura-
leza de los subtipos de cancer de mama considerados tienen mecanismos biolégicos
subyacentes muy contrastantes y se han reportado resultados de supervivencia alta-
mente opuestos (Parker et al., 2009). Sin embargo, cuando el usuario sélo tiene una
lista ordenada de genes, no hay otra alternativa que la versién pre-rankeada (SMpr)
para realizar PFC. En este caso, sugerimos utilizar el rankeo por 1 — p-valor con
w = 1, y verificar con diversos valores de corte que devuelvan términos enriquecidos.
Cuando se aliment6 el SM con la matriz de expresion y sus etiquetas de fenotipo, se
encontrd que tanto las permutaciones de fenotipo como de genes eran muy sensibles
al valor de ponderacion w elegido, lo que producia diferentes cantidades de términos
enriquecidos, asi como diferentes niveles de variabilidad de enriquecimiento entre los
conjuntos de datos. La permutacién del fenotipo con w = 2 (SMpp2) parece propor-
cionar resultados estables, pero la aparicion de conjuntos de datos con un ntmero
extremo de términos enriquecidos desalienta su uso. Ademés, cuando w = 1 los re-
sultados fueron muy inestables (RIC alto). La estrategia de permutacién de genes
conw =1y w =0 (SMgpl y SMgp0) proporcioné6 resultados muy estables, pero
estas parametrizaciones enriquecieron casi el doble de términos que todos los demas

métodos analizados. Cuando se us6 w = 2 (SMgp2), se obtuvo un nimero bajo de
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términos enriquecidos. En desacuerdo con los autores del SM, recomendamos SMgp
sobre SMpp. Sin embargo, estamos de acuerdo con su recomendacion sobre el valor de
ponderacion w = 1, es decir, recomendamos SMgp1 sobre cualquier otra configuracién
de SM.

El método mGSZ, a comparacion del SM, fue mas estable entre los diversos con-
juntos de datos, produciendo un alto consenso entre datasets (alto FC'E) y propor-
cionando el mayor nimero de términos informativos y exclusivamente enriquecidos
(TEE). Se observé que, cuando no se utilizaba limite superior de tamano de CG
(mGSZ[5,00)), se enriquecieron términos especificos e informativos adicionales a con
el limite [15, 500). Por lo tanto, fomentamos el uso de mGSZ[5, 00). Otra ventaja
de mGSZ sobre el SM es que el primero tiene una implementacion R actualizada,
mientras que el segundo requiere de un entorno Java.

En cuanto a las metodologias de ASR, aunque el uso de BRI produce resultados
estables y contiene los términos enriquecidos utilizando BRIII, este tltimo es mas
apropiado desde un punto de vista estadistico (Fresno et al., 2012). Ademas, se de-
mostré que BRIII a diferencia de BRI no presenta un niimero extremo de términos
enriquecidos, pero tiene un rango mas variable de términos enriquecidos sobre los
conjuntos de datos utilizados. La versién R implementada de DAVID (RD) fue desa-
rrollada para funcionar lo mas similar posible a la plataforma web de DAVID (WD),
con la ventaja de utilizar una base de datos de anotaciones GO actualizada. Atin mas,
cualquier CG deseado de interés puede ser analizado. Ademas, RD no requiere una
conexion a Internet ni una cuenta registrada en el sitio web de DAVID. En el caso
de GOstats, se demostré que es demasiado variable cuando se prueba el enriqueci-
miento a través de bases de datos (bajo FFCE). Esto podria volverse problematico
cuando se analiza un solo conjunto de datos, es decir, daria una visién biol6égica muy
limitada del experimento que se esta analizando. Para las diversas parametrizaciones

de dEnricher, se obtuvieron valores extremos de enriquecimiento cuando se utilizo
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test Hipergeométrico o Binomial; sin embargo, cuando se utilizé la prueba de Fis-
her, se obtuvieron resultados concordantes. Ademas, al no aplicar ningin algoritmo
de penalizacién (dE_F_none) se obtuvieron términos adicionales relacionados con la
enfermedad bajo estudio. El dE_F none resulté ser el método mas estable entre los
conjuntos de datos para las alternativas de ASR (el més alto FCE) y super6 a sus
competidores en cuanto al nimero de términos informativos enriquecidos exclusiva-
mente (TEE,,).

En resumen, concluimos que si los parametros se establecen correctamente, el AF
obtiene informacién bioldgica consensuada y significativa a pesar del bajo nivel de
genes DE en comtn entre diversas bases de datos. Se demostrd que tanto el ASR
como la PFC proporcionan resultados complementarios que pueden integrarse para
obtener una visién biologica mas amplia. Ademads, su integraciéon nos permite abarcar
una mayor profundidad de la estructura GO, una caracteristica deseable a la hora de
contrastar condiciones experimentales (Fresno et al., 2012). En consecuencia, propo-
nemos utilizar el pipeline del IFA, que realiza analisis simultaneos de ASR y PFC a
través de dE__F_none y mGSZ, que resultaron ser los métodos mas efectivos respecti-
vamente. Ambos enfoques se basan en el mismo modelo lineal a través de la conocida
libreria R limma (Berkeley, 2004). Por lo tanto, proporciona un marco completo y
unificado que utiliza inicamente la matriz de expresién, el diseno experimental y (si
no se dispone de CG) la base de datos GO de org.Hs.eg.db (Carlson et al., 2013).
Aunque este trabajo se bas6 en los conjuntos de genes GO, cualquier otra base de

conocimiento de conjuntos de genes podria ser aplicada para el IFA.

3.6.2. Aplicacién del IFA

La aplicacion del IFA para estudiar los términos regulados diferencialmente entre
los subtipos de cancer de mama Luminal A y Basal resulté en la deteccién de varios

términos altamente relacionados con el cancer de mama. Por ejemplo, IFA permi-
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ti6 detectar términos relacionados con las vias de senalizacion de los receptores de
hormonas y estrogenos, los cuales estan fuertemente relacionados con los subtipos
de cancer de mama analizados, ya que los sujetos Luminal A son dependientes de
estrégeno, mientras que los sujetos Basales no lo son (Bastien et al., 2012; Dai et al.,
2015; Goldhirsch et al., 2013). A partir del IFA, los resultados concordantes revela-
ron términos asociados con el proceso de desenrollado del ADN, un evento asociado
con el inicio de la sintesis de ADN y relacionado con la facilitacién de la actividad
de las helicasas. Se ha reportado que la helicasa BACH1/FANCJ estd mutada en el
cancer de mama de inicio temprano, especialmente relacionado con el gen hereditario
del cancer de mama BRCAI (Cantor et al., 2001). La mayoria de los cdnceres de
mama relacionados con el gen BRCA1 son triplemente negativos y Basales (Atchley
et al., 2008), por lo tanto son esperadas las diferencias en los genes que regulan el
proceso de desenrollado del ADN entre Luminal A y Basal. Ademas, el IFA revel6 un
grupo de términos que sélo estaban regulados de forma diferencial en el conjunto de
datos de TCGA. De ellos, la actividad de la histona metiltransferasa en H3-K9 fue
uno de los términos méas profundos encontrados en la estructura de arbol de GO. La
metilacion de la histona H3-K9 se ha correlacionado con la formacién de heterocro-
matina y la represion transcripcional, que puede regular la expresion del receptor de
estrogeno (Sharma et al., 2005). Ademas, el término de actividad de la tirosina cinasa
estd involucrada en la terapia de elusién en canceres de mama triplemente negativos
- Basales - (Scaltriti, Elkabets, & Baselga, 2016). La evaluacién de la capacidad de
generalizacion del IFA en los conjuntos de datos sobre el cancer de préstata también
arrojé resultados concordantes e informativos. Ademas, como era de esperar y visto
en el caso del cancer de mama, se enriquecieron términos presentes en consenso entre
los conjuntos de datos, asi como términos especificos enriquecidos para cada uno de
ellos.

Estos hallazgos apoyan la utilidad de nuestra propuesta desde la perspectiva de
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la mineria de datos biol6gicos. Ademas, el marco de analisis propuesto, IFA, supera
las limitaciones de las bases de conocimiento que presentan los métodos, minimiza
los parametros a definir por el usuario, facilita el AF, permite la comparacién de
diferentes cohortes de pacientes, como se muestra con los resultados de TCGA y

cancer de préstata, y se proporciona gratuitamente como cédigo abierto R en GitHub.


http://github.com/jcrodriguez1989/IFA

Capitulo 4

Analisis masivo e integrador de

conjuntos de genes

4.1. Motivacion

El surgimiento y rapido avance de las tecnologias de secuenciacion de alto ren-
dimiento han llevado a la disponibilidad de miles de experimentos en repositorios
ptblicos como son el Gene Expression Omnibus (Barrett et al., 2012) y Array Ex-
press (Kolesnikov et al.; 2014). Mas aun, se han llevado a cabo varios proyectos de
gran escala, centrados en la comprension integrada de la complejidad de las enferme-
dades humanas, como The Cancer Genome Atlas (TCGA) (Weinstein et al., 2013) y
el US-LACRN (Llera et al., 2015) para el estudio del cAncer. Cominmente, los conjun-
tos de datos disponibles incluyen diferentes tipos de datos provenientes de multiples
tecnologias émicas para los mismos sujetos, proporcionando informacion a diferentes
niveles moleculares y creando oportunidades sin precedentes para estudiar enferme-
dades humanas. La integracion de estos datos genéticos, gendmicos y proteémicos
puede conducir a una mejor identificacién de grupos homogéneos de sujetos, asi como

de patrones biologicos comunes y distintivos entre los grupos. La caracterizacién de
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grupos de sujetos que presentan una misma condicion patoldgica, contribuye al desa-
rrollo de estrategias diagndsticas y de tratamiento mas adecuadas (Chen & Snyder,
2013; Kedaigle & Fraenkel, 2018). En este sentido, el auge de la medicina personali-
zada y la disponibilidad de repositorios de datos moleculares de alto rendimiento han
aumentado la necesidad de herramientas adecuadas que permitan a los investigadores
traslacionales gestionar y explorar estas fuentes de datos (Canuel, Rance, Avillach,
Degoulet, & Burgun, 2014; Fernandez & Casares, 2018).

La integracion y el anélisis de grandes conjuntos de datos provenientes de multiples
fuentes 6micas se ha convertido en una tarea cada vez mas desafiante. Los primeros
esfuerzos para identificar patrones distintivos relacionados con fenotipos o contrastes
(comparaciones entre pares de fenotipos) especificos se han basado en el andlisis de
expresion diferencial. Estos esfuerzos condujeron a la identificacién de diferentes listas
de genes, proteinas u otras caracteristicas genémicas, con una ligera superposicion
entre los conjuntos de datos (Creighton et al., 2018; Hoadley et al., 2014; Korkola
et al., 2007; Meng, Kuster, Culhane, & Gholami, 2014; Metzger Filho, Ignatiadis, &
Sotiriou, 2011; Rodriguez et al., 2016a; Verhaak et al., 2010; Weinstein et al., 2013).
Por el contrario, cuando la estrategia de andlisis se basaba en el enriquecimiento
funcional, se identificaron grandes cantidades de vias bioldgicas, funciones moleculares
y procesos biolégicos en comun entre diferentes conjuntos de datos (Creighton et al.,
2018; Meng et al., 2014; Rodriguez et al., 2016a). Estos resultados denotan que, a pesar
de las posibles diferencias en las caracteristicas émicas probadas en varios ensayos,
la biologia subyacente presenta caracteristicas similares, lo que lleva a resultados
fenotipicos o prondsticos similares. Por lo tanto, el analisis funcional de Conjuntos de
Genes (CG) resulta en un mejor enfoque para la integracién de multiples conjuntos
de datos.

El principal inconveniete de los analisis de expresién diferencial o de enriqueci-

miento funcional es la falta de integracion de datos de multiples 6micas. Esto ha
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motivado al surgimiento de un campo de investigacion, conocido como Big Omics
Analysis, en el que la integracion de tipos de datos dispares se ha vuelto cada vez mas
importante para capturar la heterogeneidad de los procesos biol6gicos (Fernandez &
Casares, 2018; Liu, Shen, & Pan, 2016). Los enfoques recientes se basan en aprendiza-
je automatico (Shen, Olshen, & Ladanyi, 2009), analisis de redes (Wang et al., 2014),
o fusion de patrones (Shi et al., 2017). Estas herramientas se basan principalmente
en el andlisis de expresion o patrones de coexpresién de un tnico conjunto de datos,
lo que supone una gran limitacion, ya que se debe contar con datos de cada 6mi-
ca para cada sujeto. Ademas, ninguna de estas herramientas es capaz de analizar el
comportamiento funcional de la enfermedad o fenotipo; y mucho menos analizar mul-
tiples cohortes (poblaciones). Si bien una herramienta ampliamente utilizada llamada
PARADIGM (Vaske et al., 2010) ha sido desarrollada para analizar los aspectos fun-
cionales de multiples fuentes 6micas, sélo puede proporcionar informacion a nivel de
sujetos individuales, y por lo tanto, omite el andlisis de grupos de interés, fenotipos,
conjuntos de datos o tecnologias émicas.

El analisis de grandes fuentes de datos émicas resulta particularmente 1util para
el estudio de enfermedades heterogéneas, como el Cancer de Mama (CM) (Korkola
et al., 2007; Kwa, Makris, & Esteva, 2017; Reis-Filho & Pusztai, 2011). En este
sentido, Perou et al. (Perou et al., 2000) defini6 cuatro subtipos intrinsecos de CM
-introducidos en la Seccién [2.3.1} que presentan diferentes perfiles. Estos subtipos han
sido ampliamente evaluados a través del analisis independiente de diferentes fuentes
de datos incluyendo genes, expresiéon de microARN, variaciéon del niimero de copias, y
proteinas (Network & others, 2012). Aunque estos andlisis condujeron a la validacién
del esquema de clasificacién de Perou et al., también han dado lugar a mas preguntas
sobre los propios subtipos. Por ejemplo, se ha descubierto que los sujetos con CM
estan agrupados en atin mas grupos de subtipos (Curtis et al., 2012). Mas atin, se han

identificado nuevos grupos de CM dentro de los subtipos previamente definidos (Aure
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et al., 2017). Asimismo, algunos sujetos con CM no pudieron ser asignados a ningtin
subtipo existente (Fresno et al., 2016). Por lo tanto, el éxito de la medicina traslacional
en CM atn se ve limitado por la capacidad de las herramientas de anélisis integradoras
y masivas para descifrar los procesos biolégicos atin desconocidos que subyacen a
cada uno de estos subtipos de CM. Para lograr este éxito, resulta fundamental una
herramienta que permita al investigador comparar bases de datos tanto de diversas

fuentes 6micas como de diversas poblaciones o incluso enfermedades.

4.2. Adaptacion del IFA a otras fuentes de datos

Como se mencioné en la Seccién [3.5.6] el pipeline del IFA lleva a cabo sus anélisis
utilizando los métodos dE._F none y mGSZ. Para llevar a cabo dichos anélisis, la lista
de genes Diferencialmente Expresados (DE) y el rankeo son calculados mediante un
modelo lineal obtenido por la funcién eBayes de la libreria 1imma de R. La obtencion
de los genes DE se lleva a cabo como un paso anterior a utilizar dE_F none, sin
embargo, para el caso de mGSZ, el rankeo de los genes se realiza internamente por
dicha libreria.

El ajuste del modelo lineal de eBayes asume que los datos de entrada siguen una
distribucion Normal, lo cual, como se vié en la Seccidon se cumple para datos
provenientes de microarreglos de ADN y de iTRAQ. Sin embargo, este supuesto no
se cumple para datos de Secuenciacion de ARN, donde vimos que, al ser datos de
conteos, se asemejan a una distribucién de Poisson o Binomial Negativa.

Dado el interés de desarrollar una herramienta que permita comparar, desde un
punto de vista funcional, una cantidad masiva de bases de datos, tanto de diversas
poblaciones como de una variedad de fuentes émicas. Es por esto que resultd necesario
adaptar el pipeline previo del IFA de modo que permita llevar a cabo el analisis a

partir de datos de conteos. En particular, se debi6é inspeccionar el paquete R mGSZ y
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realizarle las modificaciones pertinentes sobre la metodologia de rankeo de genes.

El IFA utiliza una misma herramienta (y modelo estadistico), tanto para el ASR
como para el andlisis de PFC, para lograr un anélisis unificado. La adaptacion del IFA
a datos de conteos se realiz6 manteniendo esta idea de unificaciéon. En este sentido,
tanto para la obtencién de los genes DE como para rankearlos, se implement6 una
modificacién del pipeline IFA que dependiendo del tipo de datos de entrada utiliza
la funcién eBayes (para datos Normales) 6 voom (para conteos). La funcién voom
también se encuentra desarrollada en la libreria 1imma, y se desarrollé principalmente
con el fin de detectar genes DE para datos de conteos, la idea de esta propuesta es
poder modelar los datos como si fueran Normales mediante minimos cuadrados gene-
ralizados (Law, Chen, Shi, & Smyth, 2014). Para ello se realiza una transformacién
sobre los datos de conteos de manera de poder corregir la relacion media-varianza
de los datos, a partir de un ajuste loess. De esta manera, a partir de la matriz de
conteos se obtiene una matriz de pesos asociada a la correcciéon necesaria y por con-
siguiente poder ajustar el modelo lineal mediante minimos cuadrados generalizados.
Como resultado de esta reimplementacion, se obtuvo una alternativa del IFA que, de
un modo transparente al usuario, permite llevar a cabo el andlisis a partir tanto de

datos Normales como de conteos.

4.3. Herramienta desarrollada

En el presente capitulo se introduce la libreria R desarrollada: MIGSA -del inglés
Massive and Integrative Gene Set Analysis-. MIGSA tiene como objetivo identificar
la presencia de patrones funcionales comunes o distintivos de diversos fenotipos. Pa-
ra el andlisis, los términos bioldgicos, clinicos, o definidos por el usuario (de interés
especifico) se definen mediante CG. MIGSA permite a los usuarios realizar un ana-

lisis comparativo integrador de los datasets combinando diferentes experimentos de
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diferentes plataformas 6micas. Nuestra libreria supera la pérdida de informacién pro-
ducida por la fusion de diferentes fuentes de datos, explota la complementariedad
de los diferentes niveles 6micos y permite realizar consultas directas y supervisadas
basadas en cada fenotipo.

Como se explica esquemdticamente en la Figura 4.1, MIGSA toma como entrada
una lista de matrices de expresion (L = {My};d € {1,..., D}). Cada matriz contiene
datos del d-ésimo dataset, con S; sujetos medidos a través de cualquier tecnologia
6mica (por ejemplo, genes, proteinas, etc.) que pueda ser anotada con identificado-
res Entrez. Para el d-ésimo conjunto de datos, MIGSA requiere la identificacién del
fenotipo de cada sujeto Fy = [fa1, ..., fas,], con fu € {a,b,...} (i € {1,...,54}), para
identificar cada experimento Eg’b que resulta de la matriz de expresion My y el con-
traste de fenotipo a vs. b. Luego, en paralelo, MIGSA aplica individualmente a cada
experimento el Andlisis Funcional Integrador (IFA) descrito en el Cépitulo [3] Vale
la pena mencionar que el IFA aplicado por MIGSA presenta dos novedades respecto
a su publicacion original (Rodriguez et al., 2016a): ahora permite analizar datos de
conteos (como los de secuenciacién de ARN), microarreglos de ADN, y protedmicos
de iTRAQ); e identifica los genes especificos que contribuyeron al enriquecimiento de

cada CG.
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Figura 4.1: Flujo de trabajo del Anéalisis Masivo e Integrador de Con-
juntos de Genes (MIGSA). De una lista de matrices de expresién
L ={M,,...., Mp}, cada matriz con la identificacién del fenotipo (por
ejemplo a, b, ¢, d) para cada muestra, se realiza la lista de experi-
mentos (Es), donde cada experimento compara un par de fenotipos de
una matriz (por ejemplo EY b contrasta los fenotipos a y b para la ma-
triz de expresién M;). MIGSA toma como entrada esta lista de Es y
aplica, individualmente a cada experimento, una version mejorada del
IFA previamente presentado, de manera paralela. Esta version mejora-
da del IFA toma una matriz de expresion y, de acuerdo con su tipo de
datos, utiliza una funcién f diferente para obtener tanto la expresién
diferencial como el rankeo de los genes, y luego realiza ambos Anélisis
de Sobre-Representaciéon (ASR) y de Puntuacién Funcional de Clase
(FCS). Para este paso, se puede utilizar una coleccién generada por el
usuario de conjuntos de genes 6 seleccionar entre mas de 130 coleccio-
nes proporcionadas por MIGSA. Los resultados de cada experimento
se almacenan en un cubo de datos Q. Como salida, MIGSA proporcio-
na diferentes alternativas de exploracion y visualizacion, permitiendo
identificar facilmente los Conjuntos de Genes Enriquecidos (CGE) para
cada experimento y, para cada conjunto de genes, los Genes Importan-
tes para su Enriquecimiento (GIE).

Los resultados de MIGSA se resumen en un cubo de datos tridimensional,
QFCGEGIE  con tres ejes o niveles de abstraccién: Experimentos (Es; es decir,
contrastes de fenotipos), Conjuntos de Genes Enriquecidos (CGE; CG estadistica-
mente desregulados para un umbral de significancia), y la lista de Genes Importantes

para el Enriquecimiento (GIE; es decir, para cada CG, los genes que fueron los

principales responsables de su desregulacion en un experimento especifico). Asi, para
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el experimento Eg’b, MIGSA proporciona la lista de conjuntos de genes enriquecidos
C’GEg’b, y la lista de genes importantes de enriquecimiento G Eg’b (ver Figura .
Noétese que en el cubo @ los ejes son: Es = Ug Uy Ef;’b, CGE = Ug Ugy C’GEj’b, y
GIE = Uy U, GIES.

Un gen G sera considerado un GIE para un determinado conjunto de genes C'G y

experimento Eg’b, si G € CG, y al menos uno de:

» (G fue enriquecido por el andlisis de sobre-representacion, y el gen G se encontrd
diferencialmente expresado en E3”.

= C'G fue enriquecido por puntuacion funcional de clase, y el gen G conformd el
leading-edge (Subramanian et al., 2005) de C'G, es decir, la posicién de G, en el
rankeo, se encuentra a la izquierda/derecha de la grafica positiva/negativa del

Enrichment Score de CG.

MIGSA proporciona varias herramientas graficas, que permiten a los usuarios ex-
plorar y visualizar facilmente los resultados de sus datos. Por ejemplo, el primer eje
del cubo MIGSA (QY“F-F$) puede representarse facilmente mediante un heatmap. En
este caso, los CG se distribuyen en filas y los experimentos en columnas. En particular,
las filas y columnas se encuentran ubicadas de acuerdo a un ordenamiento dado por la
distancia Jaccard y enlace promedio. El heatmap de MIGSA resume eficazmente los
resultados de multiples IFA y ofrece a los usuarios la capacidad de visualizar patro-
nes de enriquecimiento funcional relacionados con contrastes, fenotipos o incluso con
fuentes de datos especificas. El heatmap incluye un dendrograma superior que muestra
los grupos formados por los resultados de todos los experimentos. Este dendrograma
permite una rapida identificacion de clusters y sub-clusters de experimentos, y su

asociacion con los fenotipos estudiados.
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4.4. Validacion de la herramienta

Para demostrar la utilidad de MIGSA como herramienta de descubrimiento, se
utilizo con el fin de lograr una caracterizacion funcional de cada subtipo molecular
PAMS50 de CM. Se aplic6 MIGSA para analizar una gran cantidad de bases de datos
de CM donde se evaluaron todas las combinaciones posibles de pares de subtipos. La
eficiencia de MIGSA se veria reflajada en encontrar genes y patrones funcionales que
caractericen los diversos fenotipos analizados. En este sentido, dado que se analiza-
ron experimentos pertenecientes a una misma enfermedad, sera esperable encontrar
patrones en comun compartidos entre todos los contrastes. Pero también, y quizas
de mayor interés biolégico, resultara fundamental detectar patrones especificos que

caractericen cada contraste, y mas particularmente, cada subtipo.

4.5. Datos de entrada

4.5.1. Matrices de expresion

Se analizaron veinticinco conjuntos de datos de expresion génica de cancer de
mama basados en microarreglos de ADN (4.145 sujetos) previamente reportados por
Haibe-Kains et al. (Haibe-Kains et al., 2012) e identificados como microarreglos co-
merciales por Fresno et al. (Fresno et al., 2016), estos conjuntos de datos son los de
CM presentes en la Tabla excepto por los de TCGA. Para cada sujeto de los
datasets de Haibe-Kains (HKds), se tomé la clasificacion PAM50 basada en el algo-
ritmo pbcme, segiin se detalla en Fresno et al. El algoritmo pbcme devuelve un nivel
de confianza de que un sujeto efectivamente pertenezca a un subtipo o no, de este
modo se evita analizar sujetos que posiblemente estén mal asignados por genefu, y
que por ende, provoquen un sesgo en los resultados. Se conservaron aquellos suje-

tos clasificados efectivamente como Basal, Luminal A, Luminal B y Her2+, mientras
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que los sujetos clasificados como Normal o No Asignados fueron descartados, lo que
resulté en un total de 2.756 sujetos analizados.

Ademas de los HKds, se analizdé una poblacion de 97 sujetos que cuentan tanto
con datos transcriptémicos (secuenciacién de ARN y microarreglos de ADN) y pro-
tedmicos (IiTRAQ) de TCGA; se seleccionaron los mismos sujetos para cada una de
las bases de datos para evitar posibles sesgos. La clasificacion PAM50 para estos su-
jetos se obtuvo a través de la libreria pbcmc utilizando los datos de microarreglos y
la opcién de estandarizacién de escala. Mediante pbcme se obtuvieron 25, 25, 12, 20,
0, v 15 sujetos identificados como Basal, Her2+4, Luminal A, Luminal B, Normal, y
No Asignados, respectivamente.

Para cada conjunto de datos, se promediaron los genes con multiples sondas o
detecciones. Para cada contraste de dos subtipos, sélo se incluyeron los genes detec-
tados en al menos el 70 % de los sujetos de cada subtipo. Ademads, para los datos
del secuenciaciéon de ARN, sélo se incluyeron los genes con mas de 10 conteos en
promedio por subtipo. Para un conjunto de datos dado y para cada subtipo dado,
si habia menos de ocho sujetos presentes, entonces estos sujetos fueron descartados
para evitar tener una poblacion no representativa, y en consecuencia no se analizaron
los contrastes con ese subtipo para ese conjunto de datos.

Luego de los filtros mencionados, se obtuvieron 118 experimentos que contras-
tan los subtipos de CM para los HKds y 18 para TCGA. Para el analisis de sobre-
representacion del IFA de MIGSA, se eligieron parametros de seleccién de expresion
diferencial que incluyan entre el 4 y 6 % de los genes como diferencialmente expresa-

dos.

4.5.2. Conjuntos de genes

MIGSA permite realizar el IFA analizando més de 130 bases de datos disponibles

de CG conocidos (Kuleshov et al., 2016), como asi también utilizar cualquier coleccion
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de CG especificada por el usuario. En este trabajo se obtuvieron (org.Hs.eg.db
v3.5.0) y analizaron las tres categorias de CG de GO (Consortium, 2016), alcanzando
15,796, 1,902, y 4,604 CG de las ontologias de Procesos Biolégicos (PB), Componentes
Celulares (CC), y Funciones Moleculares (FM), respectivamente. Un CG se consider6

CGE si obtuvo un p-valor < 0,01 por el IFA.

4.6. Estrategias para el andlisis de eficiencia

Como primer instancia, se aplic6 MIGSA sobre los experimentos de los HKds. Con

el cubo resultante de MIGSA, se combinaron los resultados para definir los conceptos:

» Términos Enriquecidos en Consenso por Contraste (TECC): Para cada
contraste, esos CG (y GIE) enriquecidos en al menos K % de los experimentos

del contraste (donde K es un nivel definido por el usuario, aqui usamos K = 50),

es decir, TECC™"* = {CG : Y2 I(CG € CGE;’b) > KN} donde I es la
funcién indicadora, D es el nimero de datasets (aqui D = 25 HKds), y N%® el
es el nimero de experimentos que contrastan el subtipo a con b.

» Perfil Transcriptémico Funcional (PTF): Para cada subtipo, aquellos

TECC (y sus respectivos GIE) presentes en comin al contrastar un subtipo

contra cada uno de los restantes, es decir, PTF, = ﬁb;éaTECCa’b.

Luego, se analizaron los TECC para obtener un perfil funcional para cada con-
traste de los subtipos de CM. Adicionalmente, se obtuvieron los PTF basados en los
experimentos de los HKds y se exploraron conjuntamente con los GIE correspondien-
tes, para obtener una caracterizaciéon funcional de cada subtipo de CM.

Posteriormente, para demostrar la capacidad del paquete MIGSA de integrar mul-
tiples conjuntos de datos 6micos, se aplico MIGSA a los conjuntos de datos de TCGA
de CM, y los resultados se compararon con los TECC definidos con los experimen-

tos de los HKds. Para evaluar la concordancia entre los resultados de MIGSA sobre
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los conjuntos de datos de transcriptomica y proteémica del TCGA, se analizaron los

CGE

(y los GIE) para definir:

Términos Enriquecidos por Transcriptémica (TET): Para cada subtipo,
aquellos CG enriquecidos consistentemente en experimentos transcriptéomicos.
Para identificar los TET, primero, para cada contraste, se obtuvo la interseccion
de CGE tanto en los datos de secuenciacién de ARN como en los de microarre-
glos de TCGA. Luego, para cada subtipo, el conjunto de términos presentes
en los tres contrastes del subtipo dado se denominé Términos Enriquecidos por
Transcriptomica.

Términos Enriquecidos por Proteémica (TEP): Para cada subtipo, aque-
llos CG enriquecidos consistentemente en experimentos proteémicos. Para obte-
ner los TEP, primero, se identificaron los CGE encontrados en los experimentos
de iTRAQ del TCGA para cada contraste. Luego, se seleccion6 el conjunto de

términos presentes en todos los contrastes de un subtipo dado.

Finalmente, para cada subtipo, se evalu6 la concordancia en la deteccion de CGE

a través de diferentes plataformas y conjuntos de datos émicos comparando los TET

y TEP del TCGA, con los PTF encontrados analizando los experimentos de los

HKds

. Utilizando MIGSA, se llevo a cabo una inspeccion de los arboles de GO para

encontrar intersecciones entre PTF, TET y TEP para las categorias de PB, FM y

CC de cada subtipo.

4.7.

Resultados

4.7.1. MIGSA sobre datasets de microarreglos

Se analizaron, con MIGSA, los 118 experimentos de HKds. En la Figura se

observa el heatmap que ilustra el primer eje del cubo de resultados (Q““F-F%), donde
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el dendrograma superior revela los clusters formados por los resultados de todos los
experimentos que contrastan los subtipos de CM. Al analizar los dendrogramas se nota
la conformacién de clusters generados principalmente por los subtipos contrastados
(no se encontré efecto de lote o plataforma). En particular, el cluster mas grande
contiene todos los experimentos que contrastan el subtipo Luminal A (marca LA en
la Figura[4.2} 63 experimentos/columnas). Dentro de este cluster, se identificaron dos
sub-cluster distintos. Uno de estos sub-clusters consiste en 23 de un total de 25 (92 %)
experimentos evaluando Luminal A contra Basal (marca LA-Ba). El otro sub-cluster
incluyé 18 de 20 (90 %) experimentos contrastando los dos subtipos Luminales (marca
LA-LB). Los experimentos que comparan Luminal A contra Her2+ (LA-H) fueron
agrupados principalmente en dos clusters que contienen seis y nueve de 18 (83 %)
experimentos respectivamente.

El segundo gran cluster divisable en la Figura incluye todos los experimentos
que contrastan los subtipos Basal con Luminal B 6 Her2+ (marca Ba). En este cluster,
se identificaron dos sub-clusters, uno con 15 de 20 (75 %) experimentos contrastando
Basal con Luminal B (marca Ba-LB), y otro con 12 de 18 (67 %) experimentos con-
trastando Basal con Her2+ (marca Ba-H). Ademaés de estos dos grandes sub-clusters,
se diferencia uno con experimentos que contrastan Luminal B con Her2+ (marca
LB-H), con 14 de 17 (82 %) experimentos. En particular, este dltimo cluster tiene
la menor cantidad de términos enriquecidos, lo que sugiere una gran similitud entre

estos dos subtipos.
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Figura 4.2: Conjuntos de genes enriquecidos por anélisis funcional para
cada experimento. Heatmap: conjuntos de genes en filas, experimen-
tos en columnas; ordenados por distancia Jaccard y enlace promedio.
Conjuntos de genes enriquecidos en rojo. Las casillas S1 y S2 contienen
conjuntos de genes enriquecidos en comun para subtipos, y las casillas
C1, C2, C3 y C4 para contrastes (comparacion entre pares de subtipos).
Barras de columnas (de arriba abajo): datasets (cada color represen-
ta uno de los 25 datasets analizados); contraste; subtipol y subtipo2,
salmén es Luminal A (LA), turquesa es Basal (Ba), purpura es Her2+
(H), y el verde es Luminal B (LB). Clusters de dendrogramas: Se de-
marcan para los subtipos Basal (Ba) y Luminal A (LA), y uno por cada
contraste.

El heatmap de la Figura también revel6 patrones de enriquecimiento comunes
especificos de subtipos para todos los subtipos contrastados. Por ejemplo, las cajas S1
muestran CGE que se encuentran cominmente en los contrastes con el subtipo Basal,
mientras que la caja S2 indica patrones de enriquecimiento de Luminal A. Ademas,

también se observan patrones de enriquecimiento especificos de contrastes, es decir,
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conjuntos de términos que denotan diferencias entre dos subtipos determinados. Por
ejemplo, la caja C1 contiene aquellos CG que diferencian Luminal A de Luminal B, la
caja C2 para Luminal A vs. Her24, C3 para Basal vs. Luminal B, y C4 para Luminal
B vs. Her2+.

Las capacidades exploratorias de MIGSA se utilizaron para sub-dividir el heatmap
mostrado en la Figura en sub-heatmaps especificos de cada subtipo (es decir, Basal
vs. todos los demas, Her2+ vs. todos los deméas, Luminal B vs. todos los demaés,
y Luminal A vs. todos los demds). Estos sub-heatmap proporcionaron una visién
detallada de los patrones de enriquecimiento de cada subtipo, y pueden observarse en
(Rodriguez, Merino, Llera, & Fernandez, 2019). En particular, los dendrogramas de
estas figuras mostraron una mejor agrupaciéon por contrastes, es decir, clusters para
cada contraste que agruparon mas experimentos que en la Figura [4.2]

El nimero de TECC y de términos en PTF encontrados se presenta en la Tabla
. Como puede observarse, el nimero mas bajo de TECC (184) se encuentra para
el contraste Luminal B vs. Her2+, mientras que el contraste Luminal A vs. Luminal B
muestra el valor mas alto, con 983 CG enriquecidos. En términos de los PTF, Luminal
B y Her2+ fueron los que presentaron el menor niimero de términos, mientras que
Luminal A alcanzé el mayor nimero de CG en su PTF, seguido por el subtipo Basal.

Cabe senalar que los PTF no son mutuamente excluyentes, lo cudl era de espe-
rar ya que todos los fenotipos contrastados son subtipos de la misma enfermedad.
Veintisiete CG se encontraron presentes, en comun, en los PTF de los cuatro sub-
tipos de CM, mientras que 506 CG fueron tnicos (exclusivos) para un solo subtipo.
El niimero de CG exclusivos observados para cada PTF fue de 103 para Basal, uno
para Luminal B, siete para Her2+ y 395 para Luminal A. Ademads, se encontra-
ron 33 CG en comun entre dos PTF diferentes: diez en PT F g,y N PTF ooy,
ocho en PTFp,sqi N PTF [ yminaB, siete en PTF g, N PTF [minaa, ¥ 0cho en

PTFLuminalB N PTFLuminalA'
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Tabla 4.1: Conjuntos de genes en consenso. Numero de Términos Enri-
quecidos en Consenso por Contraste (TECC), definidos como aquellos
conjuntos de genes enriquecidos en al menos el 50 % de los experimentos
evaluados para cada contraste (fila vs. columna). La columna “Intersec-
cién” indica el nimero de conjuntos de genes encontrados en todos los
TECC de cada subtipo dado, lo cual define el Perfil Transcriptomico
Funcional (PTF) de cada subtipo de cdncer de mama.

Contraste Basal Luminal B Her2+ Luminal A Interseccién

Basal - 488 437 768 155
Luminal B - 184 983 44
Her2+ - 707 44
Luminal A - 437

4.7.2. Exploracion de los PTF de los subtipos de cancer de

mama

La exploraciéon de los PTF revel6 varios CG de GO previamente relacionados
con los subtipos de CM. La visualizacién basada en arboles de la estructura GO,
proporcionada por MIGSA, se utilizo para visualizar el PTF de cada subtipo en las
categorias PB, CC y FM de GO. Los arboles de GO de los PTF de cada subtipo
pueden encontrarse en (Rodriguez et al., 2019), donde cada término fue codificado por
colores de acuerdo al PTF al que pertenece. La visualizaciéon en arbol nos permitié
explorar mas a fondo las relaciones entre los PTF de cada subtipo. La exploracién
de los arboles revel6 que los términos no estaban dispersos al azar, sino que se en-
contraban conformando ramas a diversas profundidades, dominadas principalmente
por subtipos particulares. Ademas, los CG presentes en comiin en los PTF de todos
los subtipos fueron encontrados ubicados en nodos poco profundos que involucran
términos generales y comtinmente encontrados, tales como citoplasma, desarrollo de

sistemas, muerte y proliferacién celular.
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El analisis del arbol de PB revelé que las ramas que involucran términos rela-
cionados con la regulacién de la via de senalizacion de los receptores de estrégeno
solo aparecieron en el PTF del subtipo Basal. Esto esta motivado por el hecho de
que, genes implicados en estos CG, incluyendo EFSR1, se han encontrado previamente
sobre-expresados en los subtipos Luminales y en algunos tumores Her2+ (Network
& others, 2012), y sub-expresados en los sujetos Basal (Valentin, Da Silva, Privat,
Alaoui-Jamali, & Bignon, 2012). Por esta razon, estos términos no se encontraron
entre los TECC de los contrastes que involucran a los subtipos Luminales y HER2+
y, en consecuencia, no estaban presentes en el PTF de estos subtipos. Ademas, los
términos asociados con el filamento de actina, la transicion epitelio-mesénquima y el
estrés del reticulo endoplasmico aparecieron en el arbol de PB como PTF de Basal.
Estas ramas son procesos bien conocidos relacionados con los tumores Basales, que
los diferencian de otros subtipos (Guen et al., 2017). Los genes MLPH y FOXC1 se
encontraron entre los GIE presentes en estas ramas, y fueron consistentemente sub
y sobre-expresados, respectivamente, en todos los experimentos en los que se con-
trastéo Basal. Cabe mencionar que estos dos genes estan involucrados en una firma
molecular recientemente desarrollada para canceres de mama triple negativos, alta-
mente relacionados con tumores Basales (Santuario-Facio et al., 2017). Ademas, los
GIE presentes en términos relacionados con la diferenciacion celular, como GATAS
y FOXA1, se encontraron desregulados en el subtipo Basal para todos los contrastes
evaluados, en concordancia con los hallazgos del “Grupo del Atlas del Genoma del
Céncer” (Network & others, 2012). A su vez, ERBB/, un oncogén drogable (un gen
cuya expresion puede afectarse con drogas), se encontré desregulado en el 95% de
los contrastes con Basal evaluados, lo que sugiere que los sujetos Basales no se verian
afectados por los farmacos que ataquen el gen FRBB/.

El subtipo Luminal A resulté ser muy diferente de los deméas en lo que se re-

fiere a los procesos de regulaciéon del ciclo celular y replicacion del ADN, en donde
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los términos como la transicion G1/S del ciclo celular y la unién del origen de la
replicacion del ADN aparecieron como su PTF. Es bien sabido que los procesos de
progresion a través del ciclo celular y la replicaciéon del ADN estan profundamente
involucrados en la proliferacién (Hanahan & Weinberg, 2000), que es la principal di-
ferencia entre Luminal A y los subtipos méas agresivos como Luminal B, Her2+, y
Basal (Prat & Perou, 2011; Yersal & Barutca, 2014). En particular, estos términos
muestran la principal diferencia entre los dos subtipos Luminales, ya que los tumores
Luminal B expresan clasicamente niveles mas altos de Ki67 (Cheang et al., 2009).
Adicionalmente, se encontré que los GIE que provocan la proliferacion celular, tales
como AURKA, PCNA, CHEK2,y RADS51, estaban sub-expresados en Luminal A con
respecto a los otros subtipos. Mientras que, genes como ERBB2, GRB7, vy FGFR,
fueron encontrados sobre-expresados en todos los experimentos en los que Her2+ fue

contrastado, en concordancia con lo informado por el “Grupo del Atlas del Genoma

del Céancer” (Network & others, 2012).

4.7.3. Integracion de resultados de MIGSA de TCGA y

Haibe-Kains

Los resultados de MIGSA para cada tecnologia de expresion del TCGA se com-
binaron con los resultados de los HKds. La Figura muestra el heatmap del eje
QCEEFEs del cubo de resultados de MIGSA. El anélisis del dendrograma superior
mostrd que los contrastes evaluados a partir de los datos del TCGA se asemejan a los
respectivos resultados de HKds.

Como en la Figura[4.2] al analizar la Figura[£.3]se encontr6 un gran cluster con 11
de 12 experimentos contrastando Luminal A (marca LA), y otro cluster incluyendo
los ocho experimentos contrastando el subtipo Basal con Luminal B 6 Her2+ (marca
Ba). Curiosamente, ambos clusters identificados contienen un cluster méas especifico,

que agrupa tinicamente experimentos transcriptémicos (marcas LAT y BaT). Ademés,
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para cada contraste, se encontré un cluster que agrupaba solamente datos transcrip-
tomicos, es decir, de microarreglos y secuenciacion de ARN del TCGA, junto con los
TECC de HKds (marcas T). Este resultado se encuentra en acuerdo con lo reporta-
do por el “Grupo del Atlas del Genoma del Céancer” (Network & others, 2012) para
un subgrupo de sujetos Luminal B y Her2+. En concordancia con los resultados del
“Grupo del Atlas del Genoma del Cancer” para arrays de proteinas en fase inversa
(Network & others, 2012), los experimentos protedémicos que contrastan Basal con
Luminal B 6 Her2+ se agruparon cerca de sus contrapartes transcriptéomicas. Por
otro lado, para los deméas contrastes, la expresion de proteinas parece proporcionar
informacién funcional complementaria a su contraparte transcriptémica.

Para cada subtipo, se obtuvieron los TET y los TEP, y los correspondientes
GIE, y se analizaron en conjunto con los correspondientes PTF encontrados previa-
mente. En la Tabla 4.2, para cada subtipo, se presenta el niimero de términos que
se encuentran exclusivamente en PTF, TET y TEP, y los que se encuentran ex-
clusivamente en cada interseccion. Analizando estos los resultados, encontramos que
la concordancia entre los PTF y su contraparte del TCGA es notable. Por ejemplo,
de los 680 términos que pertenecen a los PTF (suma de celdas de la fila Total para
columnas que involucran los PTF), el 38 % también se encontré en TEP o TET de
los datos del TCGA. En particular, los subtipos Basal y Luminal A fueron los tinicos
que exhibieron términos en comun entre transcriptémica (PTF y TET) y proteémica
(TEP). También se encontrd que casi el 80 % de esos términos en los TET también se
encontraron en los PTF, evidenciando la alta consistencia de MIGSA para analizar
los conjuntos de datos de transcriptémica de los HKds y TCGA. Por el contrario,
y para todos los subtipos de CM, esos términos enriquecidos con datos proteémicos
no se encontraron frecuentemente entre los TET. Este hallazgo sugiere que los TEP
proporcionan informacion complementaria a la contraparte transcriptémica, como se

report6 previamente (Meng et al., 2014). Sin embargo, serd necesaria una investiga-
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cién més profunda que incluya un mayor niimero de datasets proteémicos para poder

definir un Perfil Proteémico Funcional.
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Figura 4.3: Conjuntos de genes enriquecidos por analisis funcional para
TCGA. Heatmap: conjuntos de genes en filas, experimentos en colum-
nas; ordenados por distancia Jaccard y enlace promedio. Conjuntos de
genes enriquecidos en rojo. Barras de columnas (de arriba abajo): sal-
mon es “términos enriquecidos por consenso para los conjuntos de datos
de Haibe-Kains”, en turquesa datos de TCGA; azul datos de secuencia-
cién de ARN, verde de microarreglos, en salmén de iTRAQ; contraste
(comparacién entre pares de subtipos); subtipol y subtipo2, salmén es
Luminal A, turquesa es Basal, purpura es Her2+, y el verde es Lumi-
nal B. Clusters de dendrogramas: Se demarcan para los subtipos Basal
(Ba) y Luminal A (LA), para experimentos transcriptémicos de Basal
(Bal) y de Luminal A (LAT), y para experimentos transcriptémicos
especificos por contraste (T).



4.7. Resultados 89

Tabla 4.2: Numero de términos enriquecidos compartidos entre plata-
formas y multiples 6micas para cada subtipo.

Subtipo PTFE TEP® TET® (PTF (PTF (TEP PTFn Total

N N N TEPN
TEP)® TET)® TET)® TET
Basal 109 46 21 12 19 0 15 222
Luminal B 37 7 25 0 7 0 0 76
Her2+ 42 20 1 0 2 0 0 65
Luminal A 234 2 15 3 186 0 14 454
Total 422 75 62 15 214 0 29 817

PTF: Perfil Transcriptémico Funcional obtenido para cada subtipo a partir de
25 conjuntos de datos basados en microarreglos. TEP: Términos Enriquecidos
por Proteémica a partir de datos del TCGA. TET: Términos Enriquecidos por
Transcriptémica a partir de datos del TCGA. (X)¥ denota los términos en X pero
no en las intersecciones de X con los otros conjuntos. (XNY)¥ denota los términos
en X y en Y pero no en las intersecciones de X 6 Y con los otros conjuntos.

4.7.4. Exploraciéon de los resultados de TCGA en conjunto

con los PTF

Para cada subtipo, se analizaron los arboles de GO incluyendo los términos enri-
quecidos por cada categoria presente en las columnas de la Tabla[£.2] Como se sefiald
anteriormente, los términos enriquecidos tinicamente en datos proteémicos se encon-
traron principalmente en los subtipos Basal y Her2+. Por otra parte, para Luminal
A y Luminal B los arboles estan dominados principalmente por ramas enriquecidas
en transcriptomica.

Un hallazgo interesante al analizar los TEP fue la identificacién del gen INPP4B
como un GIE al contrastar los subtipos Basal y Her2+ con los Luminales. En particu-
lar; la sobre-expresion de INPP/B detectada en los tumores Luminales es consistente
con su perfil de expresion reportado por el “Grupo del Atlas del Genoma del Cancer”
(Network & others, 2012) para datos de arrays de proteinas en fase inversa.

Para los sujetos Basales, los GIE tales como DHRSS3, LDHB, HSD17BS8, CBR/,
CYB5A, y PHGDH fueron encontrados en ramas relacionadas con la actividad de la

oxidoreductasa. De estos, los GIE de deshidrogenasa, DHRSS, LDHB, y el PHGDH
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fueron encontrados sobre-expresados en experimentos proteémicos en los cuales el
subtipo Basal fue contrastado. Apoyando este hallazgo, la sobre-expresion de la pro-
teina PHGDH ha sido previamente relacionada con tumores Basales (Gromova et
al., 2015). Ademads, este gen se ha asociado con la proliferacién celular, la migracién
y los procesos de invasion, y recientemente se ha identificado como un biomarcador
inmunohistoquimico de cancer (Song, Feng, Lu, Lin, & Dong, 2018).

El analisis de los arboles de Luminal B incluye una rama de TEP relacionada
con la secrecién hormonal. En esta rama, se encontraron genes tales como GATAS3,
IRS1, BAD, SYTL4, NDUFAF2, GPLD1, EGFR, FGB, FGG, y LYN. En particular,
para el contraste protedémico Luminal B vs. Her2+, EGFR se encontr6 des-regulado
para Luminal B, mientras que GATAS3 estaba sobre-expresado, tal como se informa
para arrays de proteinas en fase inversa por el “Grupo del Atlas del Genoma del
Céncer” (Network & others, 2012). Otra rama, relacionada con los ribosomas, fue
encontrada para Luminal B, en la cual varios genes ribosémicos mitocondriales fueron
encontrados como GIE: MRPL18, MRPL28, MRPL37, MRPL45, MRPL4S, MRPL50,
MRPL53, y MRPL54; todos ellos fueron encontrados sobre-expresados en Luminal B
contrastandolo con Luminal A.

Como se muestra en la Tabla [4.2] 29 términos previamente identificados en los
PTF de los subtipos de CM también fueron detectados en los respectivos TEP y
TET. Entre estos, se encontraron términos que diferencian el subtipo Basal, como el
término de FM de unién al distroglicano; y el de PB de regulacion positiva de la via
de senalizacion del receptor de estrégeno intracelular. Para el subtipo Luminal A, se
detect6 una rama de CC relacionada con el cromosoma condensado, y términos de PB
asociados a ciclos celulares mitoticos y meidticos. Veintidés GIE fueron encontrados
contribuyendo al enriquecimiento de términos para PTF, TEP y TET. De ellos, 11
fueron identificados para el subtipo Basal (por ejemplo, AR, GATAS, FOXA1, NFIB,
AGR2, CA12, y DSC2) y 11 para los tumores Luminal A (por ejemplo, TOP2A,
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CCNBI1, CDC20, UBE2C, TTK, y KIF2C). Cabe destacar que todos estos genes se
comportaron de acuerdo con las observaciones realizadas por el “Grupo del Atlas del

Genoma del Cancer” (Network & others, 2012).

4.8. Conclusiones

En este capitulo se presento el paquete R MIGSA para el Andlisis Masivo e Inte-
grador de Conjuntos de Genes. Esta herramienta realiza un analisis funcional com-
pleto/integrador, masivamente sobre varias matrices de expresién de diferentes repo-
sitorios y fuentes émicas. MIGSA facilita la bisqueda de patrones funcionales -que son
denotados por conjuntos de genes y que explican fenotipos particulares- por medio de
herramientas exploratorias y graficas. MIGSA también permite a los usuarios inda-
gar en conjuntos de genes particulares para buscar los genes especificos responsables
del enriquecimiento funcional. Las capacidades analiticas y exploratorias de MIGSA
como herramienta de analisis funcional masivo, en conjunto con el hecho de que a
nuestro entender, es la tinica herramienta existente que permite la comparacién de
multiples experimentos desde un punto de vista funcional, la convierten en un enfoque
novedoso.

La utilidad de MIGSA quedé demostrada debido a la caracterizacion funcional de
los subtipos de Céncer de Mama (CM) definidos por Perou et al. La aplicaciéon de
MIGSA sobre 118 experimentos de microarreglos de CM resulté en la identificacién
de Perfiles Transcriptémicos Funcionales (PTF) y Genes Importantes de Enriqueci-
miento (GIE) para cada subtipo. La fiabilidad de nuestros hallazgos fue confirmada
usando resultados previamente reportados en la literatura. La identificacién de GIE
con un comportamiento de expresién consistente a través de conjuntos de datos re-
sulta 1til para el descubrimiento de genes provocadores de enfermedades, y por ende,

buenos blancos a atacar por drogas.
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La capacidad de MIGSA de integrar multiples conjuntos de datos émicos se demos-
tré aplicandolo a los datasets de CM del TCGA compuestos tanto de datos trans-
criptémicos (secuenciacién de ARN y microarreglos) como protedémicos (iTRAQ). Los
resultados obtenidos se utilizaron para identificar, para cada subtipo, el conjunto de
Términos Enriquecidos por Transcriptémica (TET) y de Términos Enriquecidos por
Proteémica (TEP). Al integrar y comparar estos resultados con los PTF encontra-
dos previamente, se descubrié una alta consistencia de patrones funcionales entre los
términos enriquecidos en datos de TCGA y en los PTF. Dado que MIGSA es una
herramienta tan flexible, el procedimiento presentado puede ser replicado tanto en
otros subtipos de CM como en otras enfermedades con el fin de explorar perfiles
funcionales. El paquete MIGSA se encuentra libremente disponible -bajo una licen-
cia GPLv2- en el repositorio Bioconductor https://bioconductor.org/packages/
MIGSA/, y cuenta con méas de 3.000 descargas segtun las estadisticas del repositorio
https://bioconductor.org/packages/stats/bioc/MIGSA/ desde su primera ver-

sion, en Marzo de 2017.


https://bioconductor.org/packages/MIGSA/
https://bioconductor.org/packages/MIGSA/
https://bioconductor.org/packages/stats/bioc/MIGSA/

Capitulo 5

Desafios que surgieron durante el

trabajo de tesis

5.1. Eficiencia computacional del algoritmo mGSZ

Como se vio en el Capitulo[3], el método mGSZ resulto ser la mejor alternativa para
llevar a cabo el andlisis funcional del tipo Puntuacion Funcional de Clase. La funcién
principal de mGSZ, con sus parametros por defecto -que sugerimos como resultado del
Capitulo [3}, realiza un maximo de 200 permutaciones y filtra solo aquellos conjuntos
de genes que presentan menos de cinco genes. En este sentido, llevar a cabo el analisis
funcional de mGSZ de un experimento ordinario, por ejemplo, Basal vs. Luminal A
de datos de microarreglos del TCGA sobre Gene Ontology, en una computadora
estandar, puede tomar alrededor de 2,46 horas, como mostramos a continuacion.

Esta demora del algoritmo, puede resultar despreciable si se desea analizar un
unico experimento. Sin embargo, como objetivo global del presente trabajo de te-
sis, se propuso una herramienta de exploracién, desde un punto de vista funcional,
de grandes cantidades de experimentos. Si extrapolamos linealmente la demora del

andlisis funcional de un experimento a 118 experimentos (el nimero de experimentos
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analizados en el Capitulo |4)), estarfamos hablando de una espera de 290,28 horas,
es decir, 12,09 dias. Dada esta situacion, resulté fundamental afrontar este desafio,
mediante la optimizacion del algoritmo original de mGSZ, de manera de disminuir el

tiempo de ejecucion.

5.1.1. Optimizacion del algoritmo mGSZ

Para disminuir el tiempo de ejecucién de mGSZ, en primer instancia se debié ana-
lizar el codigo del paquete mGSZ de manera de encontrar porciones de codigo criticas.
Mediante los paquetes profvis y microbenchmark se detectaron tanto aquellas por-
ciones de cdédigo de mas lenta ejecucion, como aquellas que mas frecuentemente se
ejecutaban. Como resultado de este andlisis, se obtuvieron unos pocos fragmentos de
c6digo que fueron objetivos criticos a optimizar.

La optimizacion de estos objetivos criticos se llevo a cabo aplicando diversas es-
trategias de optimizacion generales (Cooper & Torczon, 2011; Wolfe, 1996) como
también algunas especificas del lenguaje R (Burns, 2011; Gillespie & Lovelace, 2016;
Wickham, 2014). Esta version optimizada de la funciéon mGSZ se implementd en el pa-
quete MIGSA, y puede utilizarse, independientemente de MIGSA, llamando a la funcion
MIGSAmGSZ.

Con el fin de evaluar las mejoras en tiempo de ejecucién de MIGSAmGSZ con respecto
a mGSZ, se analizaron ambas funciones dandoles como entrada los mismos input:
la matriz de expresiéon de microarreglos de ADN de cancer de mama del TCGA
(16.207 genes x 237 sujetos), donde se contrastaron los subtipos Basal vs. Luminal
A, analizando los conjuntos de genes del Gene Ontology y KEGG (20.425 conjuntos de
genes). El anélisis se llev) a cabo utilizando un procesador Intel(R) Xeon(R) E5-2620
v3 @ 2.40GHz (24 ntcleos), y 128GB de memoria RAM.

Dicha comparacion se puede replicar mediante el siguiente codigo:
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library("BiocParallel")
library("mGSZ")
library("MIGSA")

library("MIGSAdata")

# Cargamos la matriz de expresion del TCGA
data(tcgaMAdata)

subtipos <- tcgaMAdata$subtypes

expresion <- tcgaMAdata$geneExpr
dim(expresion) # #genes y #sujetos

[1] 16207 237

table(subtipos) # #sujetos de cada subtipo

subtipos
Basal LumA
95 142

# Cargamos los conjuntos de genes de KEGG y Gene Untology
# utilizando funciones de MIGSA
conj_genes <- list(

KEGG = downloadEnrichrGeneSets("KEGG 2015") [[1]1],

BP = loadGo("BP"),

CC = loadGo("CC"),

MF = loadGo("MF")
)

conj_genes <- do.call(c, lapply(conj_genes, MIGSA:::asList))
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# Ejecutamos mGSZ original y medimos su tiempo de ejecucion
set.seed(8818)
mGSZ_tiempo <- system.time({

mGSZ_res <- mGSZ(expresion, conj_genes, subtipos)$mGSZ

9]

# Ejecutamos MIGSAmGSZ y medimos su tiempo de ejecucioén
register(SerialParam()) # linea que aclararemos a continuacion
set.seed(8818)
MIGSAmGSZ_tiempo <- system.time({

MIGSAmGSZ_res <- MIGSAmGSZ(expresion, conj_genes, subtipos)
D

# Vemos el tiempo total ("elapsed") y calculamos Speedup
mGSZ_tiempo <- mGSZ_tiempo[["elapsed"]]
MIGSAmGSZ_tiempo <- MIGSAmGSZ_tiempo[["elapsed'"]]
c(
mGSZ = mGSZ_tiempo / 60 / 60, # en horas
MIGSAmGSZ = MIGSAmGSZ tiempo / 60 / 60, # en horas

Speedup = mGSZ_tiempo / MIGSAmGSZ_tiempo

mGSZ MIGSAmGSZ  Speedup

2.461000 1.553534 1.584130

Como se observa, la versiéon optimizada, MIGSAmGSZ, presenta un speedup de 1,6X
sobre el algoritmo original -de demorar 2,46 horas, la nueva versiéon pasé a demorar

1,55 horas-.
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Por otra parte, la implementacién original de mGSZ se ejecuta, exclusivamente, de
modo secuencial. En la actualidad, siendo tan facil el acceso a computadores multi-
procesador, el algoritmo mGSZ deja de lado una alternativa muy favorable en cuanto
a la eficiencia en el tiempo de ejecucion.

Como segunda fase de la reimplementacién de mGSZ, detectamos cuales porciones
de cédigo de MIGSAmGSZ podrian ejecutarse en paralelo y otorgarian un speedup con-
siderable. Utilizando el paquete BiocParallel, se paralelizaron aquellas rutinas que
consideramos pertinentes, y se brind6 una sencilla interfaz de paralelismo al usuario.
El analisis de la ganancia obtenida, gracias al paralelismo de MIGSAmGSZ, se puede

replicar mediante el siguiente codigo:

# Evaluamos MIGSAmGSZ con 1, 2, 4, 8, 10, 12 y 14 nucleos
nucleos <- c(1, 2, 4, 8, 10, 12, 14)
resultados <- lapply(nucleos, function(act_nucl) {
# Mediante las stiguientes 4 lineas de codigo se le indica
# la cantidad de nicleos en las que debe ejecutarse MIGSAmGSZ.
# El parametro 'workers' imndica la cantidad de nicleos a utilizar.
register(MulticoreParam(
workers = act_nucl, threshold = "DEBUG",

progressbar = TRUE
))

set.seed(8818)
MIGSAmGSZ_tiempo <- system.time({

MIGSAmGSZ_res <- MIGSAmGSZ(expresion, conj_genes, subtipos)
H

return(list(tiempo = MIGSAmGSZ_ tiempo, res = MIGSAmGSZ_res))
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i9)

# Para cada ejecucién conservamos el tiempo total ("elapsed")
# y calculamos Speedup y Eficiencia sobre mGSZ
tiempos_segs <- sapply(resultados, function(act_res) {
act_res$tiempo[["elapsed"]]
H
names (tiempos_segs) <- nucleos
metricas <- rbind(
"Demora (mins)" = tiempos_segs / 60, # en minutos
Speedup = mGSZ_tiempo / tiempos_segs,
Eficiencia = (mGSZ_tiempo / tiempos_segs) / nucleos
)

round (metricas, 2)

1 2 4 8 10 12 14
Demora (mins) 93.21 46.50 24.98 15.63 13.67 14.79 28.43
Speedup 1.58 3.18 5.91 9.45 10.81 9.98 5.19

Eficiencia 1.568 1.59 1.48 1.18 1.08 0.83 0.37

Como puede observarse en la tabla superior, sin importar el nimero de ntcleos en
los que se haya corrido MIGSAmGSZ, su rendimiento fue superior al de mGSZ. Ejecutan-
dose en un nicleo muestra un speedup de 1,6X, alcanzando un maximo de 10,8X con
diez nucleos. Gracias a la optimizacién desarrollada, es posible obtener en 14 minutos
los mismos resultados que se obtenian en 2,46 horas de ejecuciéon con el mGSZ original.
Extrapolando a 118 experimentos, pasariamos de una demora de 12,09 dias, a tan
solo 27,53 horas.

Como se menciond previamente, la funcion optimizada y paralelizada MIGSAmGSZ
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se encuentra incluida en el paquete MIGSA, y se utiliza siguiendo los mismos paramtros

que la version original mGSZ.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En esta tesis se present6 la problemética que presenta el Anélisis Funcional (AF)
frente a grandes cantidades de bases de datos provenientes de diversas fuentes 6micas.
Dicha problemética surge debido a la falta de actualizacion de las metodologias de
AF existentes, en contraste con el rapido avance de las tecnologias de obtencién de
datos de muestras biologicas. Con el surgimiento de tecnologias para obtener datos
biolégicos de nuevas fuentes, las técnicas de AF quedan obsoletas u otorgan resul-
tados incorrectos. Por otra parte, al disminuir los costos de obtencion de datos, la
disponibilidad de grandes cantidades de bases de datos es desaprovechada por las
metodologias de AF.

En el Capitulo (1| se introdujo al lector en el concepto del anélisis funcional. Para
ello, en la Seccion se presento la nocién de Ontologia en el contexto de la biologia.
Se detallaron varios grupos conocidos de ontologias, como KEGG, BioCarta, Reacto-
me, MSigDB, y Gene Ontology, donde se mostré como se estructura su informacion
en conceptos, categorias, términos o vias metabdlicas. Luego, en la Seccion [1.2] se
presentaron las distintas metodologias de AF existentes. Se explico, a grandes rasgos,
la idea subyacente a las metodologias de Andlisis de Sobre-Representacion (ASR) y

de Puntuacion Funcional de Clase (PFC) detallando sus ventajas y limitaciones.
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El Capitulo [2| presenté diversas fuentes de datos bioldgicas que la tecnologia per-
mite cuantificar y que son objeto de andlisis. En la Seccién se profundizé en las
tecnologias de Microarreglos de ADN, iTRAQ), y Secuenciaciéon de ARN, ya que per-
miten obtener matrices de expresion, las cudales son utilizadas como input del AF.
Para cada tecnologia se especificé la forma en la que obtienen los valores de expre-
sion, y el tipo de dato que devuelven. Luego, en la Seccién se comentd sobre los
diversos repositorios de libre acceso a bases de datos de expresion, la cantidad de
sujetos que presenta cada uno y las 6micas que analizan. Finalmente, se mencionaron
las condiciones experimentales que resultaban de interés en estos repositorios, para
ser inspeccionadas bajo AF.

En el Capitulo [3] se llevé a cabo un comparacién exhaustiva de diversos algo-
ritmos pertenecientes a las metodologias tanto de ASR como de PFC, junto con
combinaciones de sus parametros. Se mostrd que los resultados del AF pueden variar
notablemente dependiendo del método y los pardametros utilizados. Lo cual puede
influir negativamente en la interpretacion biolégica si no se aborda adecuadamente.
De este capitulo concluimos que tanto el ASR como la PFC proporcionan resultados
complementarios que pueden integrarse para obtener una vision biolégica mas amplia
del experimento en estudio. Por ende, presentamos un pipeline de Analisis Funcional
Integrador, IFA, que realiza andlisis simultaneos de ASR y PFC, proporcionando un
marco completo y unificado de AF. Finalmente, se evalu6é desde el punto de vista de
la biologia, los resultados que obtiene este pipeline IFA, lo cual demostré su capaci-
dad de deteccién de funciones biologicas adecuadas para el fenémeno bajo estudio,
ademas de presentar resultados concordantes entre diversos experimentos.

En el Capitulo 4] se presenté el paquete R desarrollado para la presente tesis,
MIGSA. Esta herramienta permite realizar un AF completo, integrador, y masivo so-
bre grandes cantidades de bases de datos. MIGSA posibilita detectar genes y patrones

funcionales bioldgicos, por medio de herramientas exploratorias y graficas, que ca-
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racterizan poblaciones, fenotipos, o grupos de interés. La utilidad de MIGSA quedd
demostrada debido a la caracterizacién funcional de los subtipos de cancer de ma-
ma, donde se logré definir un perfil funcional para cada subtipo. MIGSA efectivamente
permitié integrar multiples bases de datos, y multiples fuentes de datos (6micas).

Finalmente, en el Capitulo 5| se introdujeron aquellos desafios que surgieron du-
rante el transcurso de la investigacion de la presente tesis, pero que no estaban rela-
cionados directamente con el objetivo bajo estudio. Al notar la lentitud del algoritmo
de PFC utilizado por el pipeline IFA y el paquete MIGSA, el desafio principal consistio
en disminuir su tiempo de ejecucion. En este sentido, luego de un extenso trabajo de
optimizacion y paralelizacién del algoritmo, se logré un notable speedup de 10,8X en
el mejor de los casos.

Como propuesta de trabajo a futuro, se desprenden dos lineas de estudio a
contemplar. Por una parte, como se mencioné en la Seccion se debi6 adaptar
el algoritmo mGSZ para que resultara adecuado para analizar datos provenientes de
secuenciaciéon de ARN. Para esta adaptacion se propuso utilizar la metodologia voom,
la cudl modela este tipo de datos mediante minimos cuadrados generalizados (Law
et al., 2014). Sin embargo, resulta necesario llevar a cabo una comparacién y eva-
luacion extensiva de otras propuestas de manejo de datos de secuenciacion de ARN
frecuentemente mencionadas por la comunidad cientifica, entre ellas, edgeR (Robin-
son, McCarthy, & Smyth, 2010) y DESeq2 (Love, Huber, & Anders, 2014).

Por otra parte, el paquete MIGSA presenta varios aspectos que pueden ser ex-
tendidos, y de los cuales creemos que continuar su desarrollo resultara en notables
beneficios para la comunidad cientifica. Por una parte, con el continuo avance de las
tecnologias de obtencién de datos émicos, resulta fundamental actualizar constan-
temente la herramienta MIGSA de manera que permita el andlisis de tipos de datos
con diversos supuestos estadisticos subyacentes, como ejemplo de esto, un desafio

pendiente es lograr analizar datos de transcriptos de genes. Como segundo objetivo,
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resultaria interesante poder extender MIGSA al analisis de nuevos disefios experimen-
tales. En la actualidad, MIGSA permite utilizar cualquier disefio experimental, sin
embargo no se ha evaluado la correctitud estadistica de utilizar otros disenios -aparte
de caso vs. control- en este tipo de AF. Como tercer objetivo a futuro, proponemos
idear e implementar nuevas técnicas de exploracion y visualizacion de los resultados
de MIGSA, esto permitird nuevas estrategias para inspeccionar resultados y generar
nuevas hipodtesis. Finalmente, creemos que extender MIGSA de manera que incluya
una interfaz grafica de usuario, aumentara el publico de la herramienta, incorporando
aquellos usuarios no tan acostumbrados al ambiente de la programacién. Mediante la
libreria de R shiny, crear interfaces que corren cédigo R resulta sencillo (Rodriguez,

Vargas, & Ferndndez, 2018) y extremadamente 1til.
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