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RECORRIDO

Introduccion general
En el contexto de la biologia celular, el cAncer comprende a ciertas enfermedades que
estan caracterizadas por presentar alteraciones en los mecanismos que gobiernan la

proliferacién, diferenciacion, el anclaje y la migracion celular.

Por su lado, la gendmica funcional se encarga de la recoleccion sistematica de
informacién sobre la funcién e interaccién entre genes y/o proteinas, mediante la

aplicacion de aproximaciones experimentales globales.

Una de las areas de la biomedicina que més se ha beneficiado con la gendmica ha
sido la oncologia; tanto para entender los mecanismos basicos de los procesos de
transformacion neoplasica, como para el desarrollo de nuevos servicios para un mejor
prondstico y evaluacion del riesgo en pacientes oncol6gicos, que ayuden a determinar
el tratamiento mas adecuado. Esto ha abierto una nueva area de investigacion en

oncologia, basada en la caracterizacion gendmica de las neoplasias: la oncogenémica.

Introduccion a los Objetivos generales
El presente trabajo tiene dos objetivos principales. El primero es el disefio y desarrollo
de una plataforma para la identificacion y validacion de biomarcadores con valor

prondostico/predictivo en cancer.

El segundo objetivo es el uso de la plataforma y de otras herramientas bioinformaticas
disponibles en la comunidad, para la identificacion de un biomarcador que permita
clasificar a los pacientes con cancer de mama seguin su prondstico. Adicionalmente,
se pretende validar el biomarcador identificado y comparar su valor pronéstico con el
de otros biomarcadores reconocidos, utilizando el experimento de van de Vijver y col.

(2002), que presenta 295 estudios de expresion génica de cancer de mama.

Organizacion del trabajo

El trabajo comienza con una introduccion donde se tratan los temas centrales de la
tesis. En primer lugar se aborda el contexto biologico y la problematica del cancer.
Luego se brinda el contexto actual de la gendémica, de los diferentes tipos de genémica
y en particular de la oncogendmica funcional. Por ultimo, se tratan temas relacionados

con el analisis de datos genémicos.
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En el contexto de investigacion, se describe el punto de partida de este trabajo que fue
la hipétesis de que la integracion de multiples ‘signatures’ de perfiles de expresion
génica (‘meta-signature’), genera un espacio de andlisis genémico de interés para la

busqueda de biomarcadores con valor pronostico/predictivo [Abba et Al. 2010].

En el capitulo 1 se desarrolla la plataforma BioPlat, que si bien comenz6 como una
automatizacion para la generacion de ‘meta-signatures’, se extendié ampliamente a
nuevas ideas para el trabajo en la identificacion de biomarcadores y en la validacion In

silico de los mismos a partir de experimentos de expresion génica.

El capitulo 2 describe el biomarcador identificado a través de la plataforma, la
validacién utilizando van de Vijver y col. (2002), la comparacién con otros
biomarcadores reconocidos, el enriqguecimiento funcional de la lista de genes y los
procesos bioldgicos principalmente afectados.
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INTRODUCCION

Historia del cancer

El cancer no es una enfermedad novedosa para el hombre y tampoco lo ha sido para
las otras especies que habitan o habitaron nuestro mundo. Existen registros de fosiles
de dinosaurios que han sido clasificados como lesiones tumorales 6seas por los
paleontdlogos. Estas lesiones corresponderian a tumores primitivos de los huesos,
hemangiomas y hasta existen registros de presuntas lesiones producidas por
metastasis (Rothschild BM et al, 1999).

A Hipd6crates De Cos (460-370 AC) se le adjudica ser el primero en reconocer la
diferencia entre tumores benignos y malignos. Los vasos sanguineos alrededor de los
tumores le recordaban las patas del cangrejo, por lo que denominé a esta enfermedad

Karkinos, que en griego significa cangrejo y que hoy se conoce como cancer.

Durante el siglo XVII, el cirujano holandés Helvetius realizé cirugias de mama. Por su
parte el cirujano escocés John Hunter (1728-1793) sugiri6 que algunos canceres
podrian ser removidos si el tumor primitivo no habia invadido el tejido adyacente

(metéstasis).

En el siglo XIX nacié la Oncologia cientifica con el descubrimiento del microscopio;
Rudolf Virchow, conocido como el fundador de la Patologia Celular, fue quien senté las
bases cientificas para la patologia moderna. A partir de ese momento, comenzé la
deteccién del dafio causado por el cancer y, a la vez, el desarrollo progresivo de la

cirugia de tumores.

Definicion de cancer
El cancer es un proceso de proliferacion celular anarquico que puede afectar a todo
tipo celular. El tumor suele invadir el tejido circundante y puede provocar metastasis en

puntos distantes del organismo.

En el contexto de la biologia celular, el cancer comprende a ciertas enfermedades que
estan caracterizadas por presentar alteraciones en los mecanismos que gobiernan la
proliferacion, diferenciacion, el anclaje y la migracion celular. Por otra parte, para que
la transformacion celular pueda ocurrir, deben suceder ademéas cambios fisiologicos,
inmunoldgicos y genéticos en el hospedador. En este sentido, se ha demostrado que
deben acumularse mdltiples alteraciones genéticas para que se produzca la

transformacién celular maligna. Entre ellas, la activacion de oncogenes, la pérdida o
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inactivacion de segmentos cromosomicos y/o genes supresores de tumor, son de gran
importancia ya que aparecen frecuentemente asociadas a los tumores humanos. Estas
circunstancias muestran al cancer como enfermedad neoplasica de origen
multifactorial, a la cual se puede arribar por vias alternativas y dependientes de las
caracteristicas del hospedador.

Epidemiologia del cancer de mama
Segun las estimaciones publicadas por GLOBOCAN (http://www-dep.iarc.fr), en 2008

se diagnosticaron alrededor de 12.7 millones de casos de cancer y se registraron 7.6
millones de muertes por cancer; el 56% de los casos y el 64% de las muertes

ocurrieron en paises en desarrollo.

En particular para el cancer de mama, se han detectado diferencias geogréaficas
respecto a la incidencia (Figural) y a la mortalidad (Figura 2); es la neoplasia maligha
mas frecuente en la poblacién femenina mundial, con una prevalencia de 1 caso cada
8 mujeres adultas y una tasa de incidencia progresiva para los ultimos afios en nuestro

pais [Ministerio de Salud de La Nacién, 2009].

Segun el informe publicado por el Ministerio de Salud en Abril de 2011 sobre las
causas de muerte en Argentina durante 2009 [Ministerio de Salud Argentina, 2009], la
tasa de mortalidad de mujeres por tumores malignos en Argentina es del 19%, siendo
el cancer de mama la neoplasia maligna mas frecuente (Figura 3). La morbilidad y
mortalidad de esta enfermedad en la Argentina, se ha incrementado en comparacion
con los paises altamente desarrollados, posiblemente porque no se aplican estrategias
de prevencion y de diagnostico precoz que, se sabe, inciden favorablemente en el
prondstico y la supervivencia de los pacientes afectados. De esta manera, el impacto
generado por el cancer de mama en el ambito de la salud publica ha trascendido al
nivel socio-econdmico por tratarse de una neoplasia maligna cada vez mas prevalente

en mujeres en su periodo reproductivo.
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W <213 [ <286 <387 W <565 M <1092
GLOBOCAN 2008 (ARC) - 19.10.2011

Figura 1 - Tasa de incidencia del cancer de mama cada 100.000 habitantes, ambos sexos.
Tomada de: International Agency for Research on Cancer, GLOBOCAN 2008, http://www-dep.iarc.fr/

M <106 1 <129 <151 W <181 MW <29.2
GLOBOCAN 2008 (1ARC) - 1910 2011

Figura 2 - Tasa de mortalidad del cancer de mama cada 100.000 habitantes, ambos sexos.
Tomada de: International Agency for Research on Cancer, GLOBOCAN 2008, http://www-dep.iarc.fr/
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Figura 3 - Casos de cancer por localizacién en Argentina, sexo femenino.

Gendomica
La gendmica tiene como objetivo predecir la funcion de los genes a partir de su

secuencia o de sus interacciones con otros genes.

El nacimiento del Proyecto del Genoma humano dio lugar a la Gendémica estructural
que tiene como principal objetivo determinar, mapear y anotar las secuencias
nucleotidicas codificantes y no codificantes de los genomas completos en los distintos
organismos. El resultado de cualquier proyecto ‘genoma’, es la descripcion digitalizada
y estandarizada de la estructura del mismo, pero dista mucho de comprender su
comportamiento. Cabe hacer la analogia con los cientos de afios que costé pasar de
una descripcion detallada de la anatomia humana, a comprender la funcion de los
distintos 6rganos. El conocimiento de la secuencia completa del genoma y de la
localizacién de todos los genes, no es mas que una descripcidn 'anatomica’ del

genoma.

Por otro lado, la gendémica funcional se encarga de la recoleccion sistematica de
informacion sobre la funcion e interaccién entre genes y/o proteinas, mediante la
aplicacion de aproximaciones experimentales globales. Es una de las ciencias que
permitira comprender cémo funciona el genoma en su conjunto, mediante la expresion
controlada de todos y cada uno de sus genes.
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Existen distintas disciplinas dentro de la gendémica funcional, en general nombradas
con el sufijo “omica”. La principal diferencia entre las omicas es la especie de
macromolécula objeto de estudio. De esta manera, la transcriptomica se encarga de la
caracterizacion de transcriptomas, es decir el estudio de la expresion de todos los
genes de un genoma en una muestra determinada. La prote6mica, por su lado, analiza
el proteoma, es decir la totalidad de proteinas expresadas en un grupo celular o tejido
(Figura 4).

La finalizacion del Proyecto Genoma Humano ha dado lugar al desarrollo de
numerosas metodologias de analisis en gendémica funcional, produciendo un gran
impacto en el estudio de las bases genéticas de enfermedades complejas tales como
el cancer. En general estas metodologias se basan en el andlisis de datos genémicos,
generados mediante el uso de diferentes tecnologias. Entre las tecnologias mas
populares se encuentran las plataformas basadas en la hibridacion reversa sobre

matrices sélidas (micro-arreglos de ADNc u oligonucleétidos) y las plataformas

basadas en la re-secuenciacién de transcriptomas (SAGE, MPSS, RNA-seq).
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Figura 4 - Evolucion de la gendmica. Trabajos de gran relevancia tecnoldgica en el campo de la genémica: DNA
Microarrays [Schena et al., Science 1995] - Serial Analysis of gene expression [ Victor E. Velculescu et al.,
Science 1995] - From Genome to Proteome: Looking at a Cell's Proteins [Patricia Kahn, Science 1995] — Human
genome[Lander et al., Nature 2001] - The sequence of the human genome. [Venter et al., Science 2001] - Next-
Generation Sequecing [Margulies M et al., Nature 2005] - The End of Theory: The Data Deluge Makes the
Scientific Method Obsolete [Chris Anderson, Wired 2008], Sistema no-0ptico de secuenciacion [Rothberg et al.
Nature 2011].

Analisis de datos genomicos

Los andlisis gendmicos se basan, en general, en una medida de alguna molécula
particular que da idea del nivel de expresion de los distintos genes. De esta manera, la
transcriptomica efectla una cuantificacion y caracterizacion de los transcriptos

mientras que la protedmica la efectta a nivel proteico.

El uso de la gendmica para tan solo postular los datos generados por los experimentos

de medicién, no alcanza para aportar informacion que ayude a comprender la

16 - Introduccion


http://www.sciencemag.org/search?author1=Victor+E.+Velculescu&sortspec=date&submit=Submit
http://www.sciencemag.org/search?author1=Patricia+Kahn&sortspec=date&submit=Submit

enfermedad en estudio. Es necesario un analisis mas profundo e interdisciplinario
(matemética, informatica, biologia, genética, estadistica) para llegar a resultados de

valor.
A través de andlisis mas elaborados de datos genémicos, es posible por ejemplo:

v Comparar secuencias similares presentes en diferentes entidades

biolégicas y comprender la funcion de dichas secuencias.

v' Realizar predicciones acerca de todas las proteinas codificadas por una

especie, tejido o un tipo celular en particular.

v Establecer las variaciones genéticas entre distintas poblaciones de una

misma especie.

v' Comparar secuencias de diferentes especies y entender procesos

evolutivos.

En el ambito de la gendmica funcional, se destacan los analisis de perfiles de
expresion génica; éstos tienen como objetivo principal la identificacion de un grupo de
genes, cuyo patron de expresion se encuentren asociados a un fenotipo en particular,

concepto conocido como ‘gene expression signature’ o ‘signature’.

Un objetivo particular de los ‘signatures’ en el ambito de la medicina, es su utilidad
como biomarcador diagnéstico, pronostico o predictivo de una patologia en estudio.
Los biomarcadores con valor prondéstico permiten una mejor estratificacion de
pacientes segun su pronostico de progresion de enfermedad independientemente de
una terapia, abriendo el paso a investigaciones de tratamientos adecuados para cada
categoria de paciente definida. Por otro lado, biomarcadores con valor predictivo
permiten predecir si un tratamiento tendra o no efecto en un paciente, logrando evitar
tratamientos en pacientes para los cuales se supone no tendran efecto positivo
[Oldenhuis et al. 2008]. La Figura 5 muestra la comparacion entre biomarcadores

pronaostico y predictivo.
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Figura 5 — Uso de biomarcadores para la deteccion de pacientes con peor prondstico (azules y rojos) y
pacientes elegibles para un tratamiento (azules). Tomada y modificada de: Nils Brinner, Connection 2009, 13:
18; http://www.dako.com/28828 connection 13.pdf

Génesis y biologia del proceso neoplasico
El cancer, en esencia, es una enfermedad genética, es decir una condicion patoldgica

causada por una alteracion del genoma. [Vogelstein and Kinzler, 2004]

Las alteraciones genomicas Yy transcripcionales que afectan la proliferacion,
diferenciacién y la homeostasis celular, son consideradas eventos cruciales en el
desarrollo y progresiéon del cancer [Vogelstein and Kinzler, 2004]. En este sentido y a
diferencia de patologias de bases monogénicas (ejemplo: fibrosis quistica), en las que
mutaciones en un gen pueden causar la enfermedad, el cancer se caracteriza por la
acumulacién de mutaciones y la desregulacién en la expresion de multiples genes. De
hecho, la inactivacion de ciertos genes oncosupresores, la activacion de proto-
oncogenes y la inestabilidad gendmica son algunos de los eventos que caracterizan a
esta neoplasia maligna y definen su modelo poligénico de progresiéon [Stratton and
Rahman, 2008]. Esto indica que los procesos celulares afectados durante el desarrollo
del cancer se llevan a cabo de manera modular, donde raramente las alteraciones
biol6gicas observadas puedan ser atribuidas a una modificacién génica discreta [Stuart
et al., 2003].

Hanahan y Weinberg sugirieron que la mayoria de los tipos celulares tumorales son la
manifestacion de diez alteraciones esenciales en la biologia celular que
colectivamente conducen a la malignidad. Estas son: 1) Inestabilidad gendémica. 2)
Autosuficiencia en las sefales de proliferacion. 3) Insensibilidad a las sefales anti-

proliferativas. 4) Evasién de los mecanismos apoptoticos. 5) llimitado potencial
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replicativo. 6) Capacidad angiogénica. 7) Invasion tisular y metastasica. 8)
Reprogramacion del metabolismo energético. 9) Respuesta inflamatoria tumoral. 10)

Evasion del sistema inmune.

La inestabilidad gendémica y las mutaciones, inducen y promueven la adquisicién de
las capacidades que transforman a la célula normal en maligna, al igual que la
desregulacion del metabolismo energético de la célula, tiene un efecto directo en la
evolucion de ciertas propiedades caracteristicas de las células malignas. [Hanahan y
Weinberg, 2011].

Las células cancerosas adquieren la capacidad de mantener la sefalizacién
proliferativa mediante diversas estrategias. Las células tumorales pueden producir
factores de crecimiento con efecto autécrino. Pueden enviar sefiales para estimular a
las células normales adyacentes para que produzcan los factores de crecimiento
necesarios para el tumor. Finalmente, pueden independizarse de los factores de
crecimiento, por activacién constitutiva de los componentes de las vias de sefializacion
que operan corriente abajo de los receptores celulares. Paralelamente, las células
cancerosas tienen que evitar a los poderosos programas que regulan negativamente la
proliferacién celular, varios de éstos dependen de las acciones de los genes
supresores de tumores, los cuales deben ser en parte inactivados. Las células
cancerosas desarrollaron una variedad de estrategias para limitar o evitar la apoptosis.
La mas comun, es la pérdida de la funcién supresora de tumor de TP53. Por otro lado,
los tumores pueden adquirir caracteristicas similares, incrementando la expresion de
reguladores anti-apoptéticos o de las sefiales de supervivencia, o disminuyendo la

expresion de factores pro-apoptéticos.

La mayoria de los linajes celulares normales del cuerpo son capaces de pasar a través
de un numero limitado de ciclos sucesivos de crecimiento y divisién celular. Esta
limitacién ha sido asociada con dos barreras contra la proliferacion: la senescencia, la
entrada irreversible a un estado no proliferativo pero viable, y la crisis, que involucra la
muerte celular. En raras ocasiones, algunas células emergen de la poblacién en crisis
y exhiben un potencial replicativo ilimitado. Esta transicién, ha sido denominada
inmortalizacién. Se cree que la inmortalizacion es un paso temprano en cancer
humano y la proliferacion continua de las células inmortalizadas permite la
acumulacién de cambios genéticos adicionales que promueven el comportamiento

maligno y metastésico.

Durante la progresiéon del tumor, el “encendido angiogénico” es casi siempre activado,

y ocasiona que la vasculatura se ramifique continuamente, formando nuevos vasos
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que ayudan a la expansion del crecimiento neoplasico. Como los tejidos normales, los
tumores requieren nutrientes y oxigeno, al igual que la capacidad de evacuar los
desechos metabdlicos y el didxido de carbono. La neovasculatura asociada al tumor,
generada por el proceso de angiogénesis, cumple con estas necesidades.

La respuesta inflamatoria asociada al tumor tiene un efecto no anticipado, paraddjico,
gue es el de favorecer la génesis del tumor y su progresion. La inflamacion puede
contribuir con el desarrollo de las diversas caracteristicas de las células cancerosas,
pues provee moléculas bioactivas al microambiente del tumor, aportando los factores
de crecimiento que mantienen la sefalizacion proliferativa, los factores de
supervivencia que limitan la muerte celular, los factores pro-angiogénicos, las enzimas
que modifican la matriz extracelular y facilitan la angiogénesis, la invasion y la

metastasis.

La adquisicién de estas caracteristicas acontecen durante el proceso carcinogénico y
pueden ser explicadas, al menos en parte, por el estudio de las modificaciones en los
circuitos regulatorios que gobiernan la proliferacion, diferenciacion y homeostasis

celular.

La Figura 6 muestra las principales vias de sefalizacion afectadas durante el

desarrollo de una neoplasia maligna.
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Figura 6 - Principales vias de sefializacion afectadas durante el desarrollo de una neoplasia maligna. Tomada
de: [Hanahan y Weinberg, 2011].
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Oncogendémica funcional

Una de las areas de la biomedicina que mas se ha beneficiado con la gendémica en
general y con el andlisis y la caracterizacion del genoma humano en particular, ha sido
la oncologia; tanto para entender los mecanismos béasicos de los procesos de
transformacién neoplasica, como para el desarrollo de nuevos ensayos para un mejor
prondstico y evaluacion del riesgo en pacientes oncologicos, que ayuden a determinar
el tratamiento mas adecuado. Esto ha abierto una nueva area de investigacion en
oncologia, basada en la caracterizacion gendémica de las neoplasias: la oncogendmica.
[Hidalgo-Miranda A. and Jiménez-Sanchez G., 2009].

El andlisis de datos oncogendmicos, no solo ha permitido la identificacion de aquellos
grupos de genes que pueden estar diferencialmente expresados entre una célula
normal, un carcinoma in situ o uno infiltrante, sino que ademas permiten mejorar el
pronéstico de la progresiébn de cada subtipo tumoral, plantear el tratamiento mas
adecuado y brindar informacion para el desarrollo de nuevas estrategias terapéuticas
(Figura 7).

Progresion Clasificacion Pronostico Farmacogenética

Mecanismos Clasificacion Nuevos Desarrollo de
mole_cula,res d_e genomica biomarcadores estrategias
carcinogénesis terapéuticas

Figura 7 — Areas de estudio de la oncogenémica.

Registro y andlisis de datos oncogenomicos

Anualmente son publicados y registrados centenares de nuevos estudios en
oncogenomica funcional. Por ejemplo, existen dos repositorios internacionales de
perfiles de expresion génica: Gene Expression Omnibus (NCBI-NIH, Bethesda, EEUU,
http://www.ncbi.nim.nih.gov/geo/) y ArrayExpress (EMBL-EBI, Cambridge, Reino

Unido, http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/) [Parkinson et al., 2006 y Barret et al., 2008].

Cada uno de estos repositorios publicos contienen mas de 4000 estudios de

21 - Introduccion


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/

transcriptomas relacionados con el cancer humano (y sus modelos experimentales).
La Figura 8, muestra el crecimiento de la base de datos de experimentos y muestras
en Gene Expression Omnibus a lo largo de los afios.

Sin embargo, la utilidad de esta gran cantidad de informacién se encuentra cada vez
mas limitada por su complejidad computacional.

Tanto Gene Expression Omnibus como ArrayExpress son bases de datos primarias,
ya que contienen informacién directa de los patrones de expresion de genes. Las
herramientas de mineria de datos que proveen estas plataformas son altamente
limitadas por no ser su objetivo principal, la extraccion de significado biologico
relevante. De esta manera, surgieron las bases de datos secundarias, que contienen
datos e hipétesis derivados del andlisis de las bases de datos primarias, como

mutaciones, relaciones evolutivas, agrupacién por familias o funciones, etc.

Dentro de este segundo grupo de bases de datos, se encuentran los repositorios de
‘signatures’ de expresion génica, tales como: GeneSigDB (Dana-Farber Cancer
Institute, Harvard School of Public Health, USA,
(http://compbio.dfci.harvard.edu/genesigdb/) y MolSigDB (Broad Institute — MIT &

Harvard, Cambridge, USA, (http://www.broadinstitute.org/gsea/msigdb/index.jsp)

[Culhane et al., 2009; Subramanian et al., 2005]. Entre ambas bases de datos
secundarias, totalizan una coleccibn de mas de 4895 ‘signatures’ derivados
principalmente de estudios relacionados con el desarrollo de las neoplasias malignas

humanas.
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Figura 8 Crecimiento de la base de datos de experimentos y muestras de Gene Expression Omnibus.
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CONTEXTO DE INVESTIGACION

La clasificacion del cancer en subtipos moleculares puede resultar de utilidad para la
seleccidén correcta de tratamiento. Esta clasificacion mejora el prondstico basado
meramente en caracteristicas histopatoldgicas, las cuales en muchos casos no logran

encontrar diferencias que, molecularmente, son notables [Krijgsman et al., 2011].

Si bien existe una miriada de propuestas de biomarcadores con valor prondstico y
predictivo de cancer de mama, cada vez hay mas informacion genémica que bien

explorada puede brindar mas y mejores biomarcadores.

De todos los biomarcadores con valor pronéstico y predictivo de cancer publicados,
solo unos pocos han alcanzado el desarrollo a nivel de ensayos genéticos de
laboratorio con licencias comerciales (Tabla 1). Entre los més importantes aparecen: el
'Poor-prognosis signature’ (MammaPrint, Agendia BV, Amsterdam) [Weigelt et. al,
2005], 'Oncotype DX' (Genomic Health, Redwood City, California) [Paik et al., 2004],
‘genomic grade index signature' (MapQuant Dx, Ipsogen, Marseille, France) [Sotiriou
et. al, 2006], y el '2-gene ratio signature' (Theros, Biotheranostics, San Diego,
California) [Ma et al. 2004]. Estos ‘signatures’ han sido previamente comparados por
Fan y col. (2006), demostrando que poseen desempefios similares en cuanto al poder
predictivo en andlisis de supervivencia univariado y multivariado [Fan et al., 2006]. Sin
embargo, la comparacion de las listas de genes propuestas por cada uno, ha
demostrado una baja o nula concordancia entre estudios a nivel de identidad génica.
Se han argumentado diferentes motivos para tal disparidad entre las que se pueden
mencionar: diferencias entre los grupos de pacientes estudiados, tipo de muestra, tipo
de plataforma de andlisis de transcriptomas y finalmente las metodologias de analisis
de los datos [Ein-Dor et al., 2005].

No obstante, estas observaciones podrian también sugerir que en realidad cada
'signature' poseeria la capacidad de identificar diferentes caracteristicas moleculares
con valor pronéstico, observando diferentes aspectos de la biologia del cancer de

mama.

La hipétesis que planteé el camino inicial de la investigacion, es que la integraciéon de
multiples 'signatures' de perfiles de expresion génica permitiria identificar no solo un
espacio prondstico en comun, sino también un grupo de genes comun entre estudios
(‘meta-signature’) con poder predictivo/prondéstico, que represente las principales vias

de sefalizacion desreguladas en la carcinogénesis mamaria (Figura 9).
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Tabla 1 — Seleccion de pruebas genémicas para la evaluacién del riesgo en el cancer de mama.

Nombre de la prueba Técnica de r':g;::;;ms Proveedor Pagina electrénica
MammaPrint Microarreglo 70 transcritos Agendia http:/lwww.agendia.com/
OncotypeDX RT-PCR 21 transcritos Genomic Health htep:/lwww.genomichealth.com/
MapQuant Dx Microarreglo 97 transcritos Ipsogen htp:/lwww.ipsogen.com/

Perfil de expresién de Réterdam Microarreglo 76 transcritos Veridex htep:/fwww.veridex.com/

Perfil de invasién Microarreglo 186 transcritos OncoMed Pharmaceuticals  htep:/fwww.oncomed.com/
NuvoSelect Microarreglo 26 transcritos Nuvera Biosciences htep://www.nuverabio.com/
MammoStrat Inmunohistoquimica 5 proteinas Applied Genomics htep://www.applied-genomics.com/

Breast Bioclassifier

RT-PCR

55 transcritos

University Genomics

htep:/fwww.bioclassifier.com/

eXagenBC FISH 3 sondas eXagen Diagnostics htep:/fwww.exagen.com/

Theros HoxBI3/ILITBR RT-PCR 2 transcritos BioTheranostics htep:/lwww.aviaradx.com/

Theros Molecular Grade Index RT-PCR 5 transcritos BioTheranostics htep:/lwww.aviaradx.com/

Celera Metastasis Score RT-PCR 14 Celera https:/fwww.celera.com/celeralin_dev_genetics
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Expansion del espacio genomico y
maximizacion del valor pronostico
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Figura 9 - Diagramas de Venn representando el espacio genémico (compuesto por los transcriptos presentes en
cada uno de los 'signatures' en comparacion) y el espacio prondéstico (compuesto por el rango de posibilidades
pronosticas provistas). El modelo integrado permitiria encontrar mayores similitudes en el espacio genémico,
identificando los biomarcadores de mayor relevancia en la progresion de la enfermedad.
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OBJETIVOS GENERALES

El objetivo inicial planteado, al comienzo de este trabajo, fue realizar mineria de las
bases de datos primarias y secundarias para la identificacion de un biomarcador en
cancer de mama que represente las principales vias de sefializacién desreguladas en

la carcinogénesis mamaria.

Luego de definida la metodologia de andlisis, el objetivo se generalizd para constituir
una plataforma, que por un lado simplifique la aplicacion de la mencionada
metodologia pero que también siente las bases para la incorporacion de nuevas ideas
relacionadas con la identificacion de biomarcadores en céancer y con la validacion In

silico mediante experimentos de expresion génica.
De esta manera, los objetivos especificos de la tesis son:

1. Disefio y desarrollo de una plataforma para la identificacién y validacion In silico

de biomarcadores con valor prondstico/predictivo en cancer.

2. Utilizacion de la plataforma para identificar biomarcadores que contribuyan
significativamente a la comprension de factores moleculares prondsticos,
conduciendo a una mejor estratificaciéon de los pacientes con cancer de mama
y al disefio de nuevas estrategias terapéuticas que podria beneficiar a un grupo

de pacientes que padecen la enfermedad.
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CAPITULO1 - BIOPLAT, PLATAFORMA PARA LA
IDENTIFICACION DE BIOMARCADORES CON VALOR
PRONOSTICO/PREDICTIVO EN CANCER

ORGANIZACION DEL CAPITULO
En este capitulo se presenta la plataforma diseflada e implementada para la
identificacion de biomarcadores con valor pronéstico /predictivo en cancer.

En la introduccién de este capitulo se mencionan otras aplicaciones del estilo. Luego
se presenta la metodologia de analisis inicial que sentd las bases y las necesidades de
la plataforma. También se describe la colaboracion con personal del Dana-Farber
Cancer Institute (Harvard University), socio principal para las primeras versiones de la

plataforma.

Una vez presentados los objetivos especificos y el alcance de la implementacién que
tendra este trabajo, se desarrolla una introduccion a la plataforma. Por una cuestiéon de
organizacion narrativa y facilidad de lectura, la arquitectura de componentes de la
plataforma se describe en la mencionada introduccién, aungque haya sido parte

importante del resultado de este trabajo.

Luego se presentan los materiales y métodos para, finalmente, desarrollar en la
seccion de resultados el detalle de las ideas detras de la plataforma y del producto

obtenido.

INTRODUCCION

En la actualidad existen diversas aplicaciones especializadas en la mineria de datos
de transcriptomas del cancer, entre las cuales podemos mencionar a: Oncomine 4.4
(Cancer microarreglo database, Compedia Bioscience, Ann Arbor — EEUU,
https://www.oncomine.org/resource/login.html) [Rhodes et al, 2004, 2007], CGAP

(Cancer Genome Anatomy Project, National Cancer Institute, NIH, Bethesda — EEUU,

http://cgap.nci.nih.gov/cgap.html), ITTACA (Integrated Tumor Transcriptome Array and

Clinical data Analysis, Institute Curie, Paris — Francia, http://bioinfo-out.curie.fr/ittaca/)

[Elfilali et al., 2006], IntOGene (Integrative Oncogenomic, Universitat Pompeu Fabra,

Barcelona — Espafia, http://www.intogen.org/home) [Gundem et al., 2010]. Una de las
principales carencias de las herramientas actuales de mineria de datos en

oncogendmica, radica en que se limitan a utilizar la informacion disponible en las
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bases de datos primarias, ignorando la riqueza de informacion disponibles en las
bases de datos secundarias previamente descriptas. Otra gran limitante de algunas de
estas aplicaciones es el muy elevado costo anual que se debe acreditar para acceder
a las versiones completas 'no-académicas’ de estos programas (Ej.: Oncomine).
Finalmente, algunas de estas aplicaciones solo se focalizan a ciertos tipos tumorales
de interés para el grupo que desarrollo la aplicacion (Ej.: ITTACA, IntOGene).

La tabla 2, muestra una comparacion de BioPlat con algunas de las herramientas

mencionadas.

Tabla 2 — Comparacion de BioPlat con Oncomine (https://www.oncomine.org//resource/login.html), Ittaca
(http://bioinfo-out.curie.fr/ittaca/), CGAP (http://cgap.nci.nih.gov/SAGE), IntoGen (http://www.intogen.org/home).

Sistemas Busqueda Busquedapor Acceso abases Generacién de  Andlisis Cédigo

por gen lista de genes de datos ‘meta- prondéstico fuente

de 'sighatures' signatures’ predictivo abierto
Oncomine 4.4 Si No No No Si No
ITTACA Si No No No Si No
CGAP Si No No No No No
IntOGen Si No No No No Si
BioPlat Si Si Si Si Si Si

Por otro lado, las aplicaciones basadas en ‘signatures’ ponen el foco en: la cura de
informacion para el registro de los ‘signatures’ en sus Bases de datos y en la
busqueda de ‘signatures’ a partir de diferentes criterios; pero no en herramientas para

la explotacién y analisis de los datos registrados.

La metodologia de analisis inicial

El objetivo inicial, previo a la creacion de la plataforma, fue la mineria de las bases de
datos primarias y secundarias, con el prop6sito de identificar un ‘meta-signature’ que
resulte en un biomarcador representando las principales vias de sefalizacion
desreguladas en la carcinogénesis mamaria. Ademas, seleccionar y normalizar los
experimentos publicos, para validar y comparar el valor prondstico del ‘meta-

signature’.

La metodologia para la identificacion de un ‘meta-signature’ se centra en la integracion

de mudltiples 'signatures' de perfiles de expresion génica.

El trabajo inicial se realizd con ‘signatures’ relacionados con cancer de mama,

provistos por la BD (Base de Datos) GeneSigDB. La informacion se export6 en formato
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de un mapa de calor que presenta, para cada ‘signature ’, la lista de genes propuestos
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Figura 10 - Fragmento del mapa de calor que describe los genes propuestos en cada ‘signature’.

A partir del mapa de calor de la Figura 10, se encontraron los genes que eran
propuestos por mas de N ‘signatures’. EI N se fue variando. Cada N, generaba un
‘meta-signature’ diferente. Por ejemplo si N=2 entonces el ‘meta-signature’ estaba
conformado por los genes que estan en, al menos, dos ‘signatures’ de los

seleccionados.

Para estimar el valor prondstico de los diferentes ‘meta-signatures’, se utilizaron
experimentos de cancer de mama provistos por GEO que cumplan una serie de
requisitos 1) hayan sido utilizados por publicaciones de alto impacto para su analisis 2)
de casuistica (tamafio muestral) importante 3) perfiles de expresion generados en
plataformas con alta cobertura del genoma 4) que tenga datos de follow-up
(seguimiento de los pacientes en el tiempo). Los experimentos fueron normalizados
previo a su utilizacion. En el caso de los experimentos Affymetrix mediante

RMAEXxpress (http://rmaexpress.bmbolstad.com/) [Irizarry et al. 2003].

La Figura 11, presenta el formato de los archivos resultantes de experimentos: datos
de supervivencia, identificadores de los casos (pacientes) y expresion génica para

cada gen.
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ID_REF G3M302%%46 G5M302997 G5M302988 G5M302999 GSM303000

2 1.412651388 1.40539954 1.560477589 1.703713408 1.0781567

9 0.258234582 0.250088936 0.204254398 0.228785329 0.018577574
10 -0.056158581 -0.054441511 -0.005533329 -0.120605818 -0.0272068717
12 -0.509343873 -0.12362362 -0.214853502 -0.560518042 -0.165848374
13 -0.147044824 -0.070274371 -0.0533599361 -0.006443392 0.023968111
14 -0.320226227 -0.398141557 -0.4087T37811 -0.415570249 -0.183651397
15 0.053754478 0.063520453 0.043904605 0.131523671 0.037008051
14 -0.567554814 -0.38605035 -0.382807133 -0.371760565 -0.383588747
1la -0.17831687 -0.225903215 -0.187384542 -0.422562362 -0.333244845
19 -0.050236321 -0.051003538 -0.056159942 -0.018511563 -0.04178803
20 0.020111718 0.071203878 0.0381911599 -0.003420675 -0.00381684
2 -0.044565455 0.332704019 0.13142208 0.1664584928 0.200125713
22 -0.0400585104 0.010624268 -0.1095885584 -0.241145764 0.038881615
23 -0.085863363 -0.113582345 -0.040016534 -0.075371803 0.037669888
24 0.2429143957 1.391646924 1.32153437 0.572280548 0.0542857397

Figura 11 - Experimento utilizado para validar ‘meta-signatures’. En este caso, las primeras dos lineas
corresponden a datos clinicos (en este caso, datos de seguimiento del paciente). La tercer fila representa los
nombres de los casos (pacientes) y a partir de la cuarta fila se encuentra la matriz de datos de expresion génica.

La validacion del poder pronostico de un biomarcador en  un experimento

determinado, se realiz6 en dos pasos

1. Agrupamiento no supervisado de pacientes segun la expresion génica de los
genes propuestos por el biomarcador. Luego de este paso, cada paciente tiene
un grupo asignado.

2. Andlisis de supervivencia. Andlisis descriptivo a través de curvas de
supervivencia y andlisis inferencial utilizando la prueba de hip6tesis Logrank

test.

Una vez identificados y editados los ‘meta-signatures’ con mejor valor prondstico, se
realiz6 un enriquecimiento funcional para determinar los principales procesos

biolégicos en los cuales participan los genes.

La Figura 12 resume la metodologia empleada para este primer analisis.

Primeros pasos de la plataforma
Una vez diseflada y probada la metodologia, se detectaron las tareas que se hacian
de forma manual, que insumian mucho tiempo y que eran propensas a errores; para

luego proceder a su automatizacion.

De esta forma se comenz6 con el desarrollo de herramientas que permitan cubrir esas
actividades, que luego de integradas fueron las bases del primer resultado presentado
en esta tesis: BioPlat, una plataforma para la identificacion y validacién de

biomarcadores con valor pronéstico/predictivo en cancer.

29 - Capitulo I: Plataforma BioPlat — Introduccion



Espacio pronéstico

= —
Signature 1 | Metasignature I
- ‘ ----- -

Validacion del poder prondstico
. 1. Agrupamiento no supervisado
*, Sig. 2 2. Analisis de supervivencia

+
<
#
-

Bases de datos 2° Bases de datos 1°
Q‘t GeneSigDB y MolSigDB y GEO, AE, etc

Figura 12 - Esquema conceptual de la metodologia inicial. Integracion de multiples ‘signatures’ para la
generacion de un ‘meta-signature’ validado utilizando experimentos de expresidn génica  mediante
agrupamiento y andlisis de supervivencia.

Cuando comenzd la idea de BioPlat, la Unica forma de identificar un biomarcador era
analizando multiples ‘signatures’. Por esta razon, en un principio, lo denominamos
‘meta-signature’. Al incorporar nuevas ideas a la plataforma, que se describiran a lo
largo de este capitulo, el ‘meta-signature’ se convirtié en una de las varias maneras de
identificar un conjunto de genes con valor pronéstico. Por esta razén, generalizamos el
concepto a biomarcador; ‘meta-signature’ es entonces, un caso particular de

biomarcador.

Version actual y versiones futuras

Es importante mencionar que si bien este trabajo esta acotado a la implementacion del
nucleo de la plataforma, se esta trabajando con un grupo para la extension del mismo
con nuevas ideas que también se mencionardn a lo largo del desarrollo de este

trabajo.

Cooperacion con personal del Dana-Farber Cancer Institute
En la primera etapa la fuente inicial de ‘signatures’ fue GeneSigDB, desarrollado por el

Dana-Farber Cancer Institute.

Recoger y procesar la informacion de los ‘signatures’ publicados (y curados) por la
aplicacion web de GeneSigDB era una tarea que insumia mucho tiempo y era

propensa a errores.
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Para poder automatizar esta primera tarea era necesario definir un acceso

programatico a la aplicacién de GeneSigDB.

Si bien GeneSigDB proveia una APl de acceso web services SOAP

(http://www.w3.0rg/TR/soap/), no disponian de las descripciones de las entidades

involucradas en los web services y por ende era compleja la preparaciéon de un
sistema cliente que consuma sus web services. Se propuso entonces nuestra
colaboracion para generar las descripciones de las entidades mediante XSD (‘XML
Schema Defintion’). Ver http://compbio.dfci.harvard.edu/genesigdb/restschema.jsp.

Estos esquemas XSD que definimos, permiten a cualquier aplicacion que quiera
consumir los web services de GeneSigDB, generar las entidades involucradas en los
servicios (por ejemplo Publication, Gene, Signature) en el lenguaje que estén

utilizando.

Una dificultad que presenta la APl de GeneSigDB, es que no provee un web service
que use una palabra clave (pasada como parametro) para filtrar ‘signatures’; provee
uno que usa la palabra clave para filtrar publicaciones y luego devolver la unién de
todos los ‘signatures’ de esas publicaciones. Este resultado, difiere del esperado
porque devuelve ‘signatures’ que no estan relacionados con el tema en cuestion. Por
ejemplo, si la palabra clave ingresada es ‘breast cancer’, el resultado contiene también
‘signatures’ de cancer de pulmén, porgue hay una publicacién de cancer de pulmoén
que menciona la palabra ‘breast cancer’ tan solo para hacer referencia a un articulo.
Claramente, estos ‘signatures’ de cancer de pulmén, no son de interés para quien esta

generando un ‘meta-signature’ de cancer de mama.

Por lo expuesto en el parrafo anterior, la automatizacién de esta primera tarea no fue
solamente la integracion con GeneSigDB sino también un procesamiento posterior
desde BioPlat.

Ensayo preliminar: ‘Meta-signature’ de cancer de mama de 117 genes

En un estudio preliminar [Abba. et. al, 2010] (mejorado luego con 55-gm que se
presenta en el capitulo Il), se ensayé la capacidad operativa y el desempefio de un
prototipo de BioPlat en la integracidon y comparacion de los principales ‘signatures’
provenientes del andlisis de perfiles de expresién génica de carcinomas invasores de
mama. El analisis comparativo de los 42 ‘signatures’, permitié la identificacién de 117

genes frecuentemente afectados entre los estudios.

Este estudio preliminar demuestra que la légica conceptual de la plataforma es valida y

funcional, aportando mejoras en la generacion de biomarcadores con valor prondstico.
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OBJETIVOS ESPECIFICOS

Si bien la plataforma surgié como resultado de la automatizacién del proceso antes

descripto para la identificacion de ‘meta-signatures’, el alcance de la plataforma cubre

pero excede este objetivo planteado originalmente.

El objetivo principal de esta primera parte del trabajo es disefiar e implementar el

nacleo de la plataforma, que siente las bases de la misma y que sea funcional para la

identificacion de biomarcadores con valor prondstico y predictivo. Los objetivos

concretos para el nacleo de BioPlat son:

v

Gestion de las entidades biologicas relacionadas con el problema: Gen,

Publicacion, Signature, Biomarcador, Experimento, entre otras.

Resolver el problema de los mudltiples sistemas de identificacion de genes
(Entrez Gene ID, Ensembl Gene ID, sondas).

Integracion con otras bases de datos de ‘signatures’.

Identificaciébn de ‘meta-signatures’ como potenciales biomarcadores con valor

prondstico.

Disefio flexible para facilitar la incorporacibn a la plataforma de nuevos

algoritmos para la generacion de ‘meta-signatures’.
Incorporacion de experimentos que provengan de diferentes fuentes de datos.

Uso de los experimentos incorporados para la validacion In silico del valor
pronostico de un potencial biomarcador, a través de andlisis estadisticos

descriptivo e inferencial.

Integracion con R y Weka para delegar la ejecuciéon de los andlisis estadisticos

o de ciertos algoritmos de utilidad.

Edicién de biomarcadores; no solo para los datos descriptivos del biomarcador,
sino también para agregar o remover genes permitiendo determinar facilmente

el impacto que produce en el valor prondstico.

Implementacién de operaciones de utilidad béasicas sobre biomarcadores:
exportacion a diferentes formatos, generacion de archivos de entrada para

otras herramientas bioinforméticas, guardar, abrir, entre otras.
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v Disefio flexible para facilitar la incorporacion de nuevas operaciones que se

puedan aplicar a un biomarcador. Por ejemplo, nuevos exportadores.

v' Disefio flexible para facilitar la incorporacion a la plataforma de algoritmos y

heuristicas de optimizacién de biomarcadores.

v' Sobre la base del objetivo anterior, brindar una implementacién de la heuristica
‘Particle Swarm Optimization’ (PSO) [Kennedy y Eberhart, 1995] que, a partir
de un biomarcador original, encuentre un biomarcador reducido que optimice el

valor prondstico, sin necesidad de recorrer el espacio completo de soluciones.

v' Generalizacion de la plataforma para que pueda ser utilizada para cualquier

localizacion de cancer.
v' Lanzamiento de operaciones de forma masiva para comodidad del usuario.

v Disefio desacoplado de los elementos basicos (BD de genes y mecanismos de
actualizacion, biomarcadores, gestion de IDs), para poder reutilizarlos en
cualquier nueva aplicacion que se genere en el grupo. Para garantizar este
reuso, la logica propia de identificacion de biomarcadores debe estar
totalmente desacoplada de estos elementos basicos.

Como objetivos adicionales a los del producto propuesto, se pretende:

v' Definir un proceso de desarrollo ordenado y las herramientas que lo
acompafaran: controlador de versiones (SVN), herramienta para
seguimiento de requerimientos, Herramienta para planificacion, Ambiente
de desarrollo, Herramienta para desarrollo de pruebas de la aplicacion

automatizadas, entre otras.

v' Continuar con los aportes al proyecto de cédigo abierto GeneSigDB, para
mejorar la integracibn con otros sistemas y favorecer su uso en la

automatizacién de procesos de recoleccion de datos de ‘signatures’.

Si bien la implementacién se limita al ndcleo de la plataforma, es un objetivo principal
la definicion de la arquitectura general que tendrd; es decir las componentes que seran
parte de la plataforma y la forma en que interactuaran (Figura 14). Aunque la
implementacion de estas componentes satélites excede el objetivo de este trabajo, si
se tiene por objetivo definir claramente qué lugar ocupa cada una en la arquitectura y

qué responsabilidades tiene.
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INTRODUCCION A LA PLATAFORMA
BioPlat es una plataforma para la identificacion y validacién In silico de biomarcadores

con valor prondstico/predictivo en cancer.

Si bien hay varias entidades involucradas en la plataforma, la principal es el
biomarcador como muestra el diagrama de flujo de la Figura 13. Este diagrama de flujo
describe, por un lado, las formas de arribar a un biomarcador (flechas de color azul).
Por otro lado, el catdlogo de operaciones que se pueden aplicar a un biomarcador
(flechas de color verde). Estas operaciones son de uso frecuente durante el proceso

de identificacién y validacion de un biomarcador.

Hay varias formas de arribar a un biomarcador que se iran describiendo a lo largo de
este capitulo.

Una vez que se dispone de un biomarcador en el escritorio de trabajo de BioPlat,
diferentes operaciones pueden ser realizadas sobre el mismo, entre las cuales se
destacan 1) la validacion In silico usando experimentos de perfiles de expresion génica

2) la optimizacion/reduccion de un biomarcador.

Es importante recalcar, que tanto la forma de llegar a un biomarcador como las
operaciones que pueden ser ejecutadas, fueron disefiadas como un framework que
permita a la comunidad incorporar facilmente nuevas estrategias de identificacion y

nuevas operaciones sobre un biomarcador.
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Figura 13 - Flujo de uso de la plataforma. Las flechas azules indican diferentes formas de arribar a un biomarcador (Abrir biomarcador, crear biomarcador vacio, optimizar o reducir un
biomarcador original, Generar ‘meta-signature’ a partir de ‘signatures’ publicos). Las flechas verdes indican operaciones que se pueden aplicar a un biomarcador (Aplicar experimentos,
guardar, editar, exportar, enriquecer, optimizar).
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Disefio de la Arquitectura de componentes de la plataforma

Si bien el objetivo de este trabajo respecto a la plataforma, es el disefio y
desarrollo del nucleo de BioPlat (componente 1 de la Figura 14) y un prototipo de
interfaz grafica para probarlo y usarlo (componente 2 De la Figura 14), una de las
primeras tareas fue disefiar la arquitectura de componentes que tendra la
plataforma a futuro (Figura 14); basédndose no solo en los requerimientos
funcionales, sino también en los no funcionales (descriptos en la seccion

“Requerimientos no funcionales” de materiales y métodos en este capitulo).

La componente 1 es la que sienta las bases de la plataforma y la que
implementa la légica de identificacién, validaciéon y optimizacion de

biomarcadores.

La componente 2 es un prototipo de interfaz grafica que tiene por objetivo a)
probar los conceptos de la l6gica implementada en la componente 1; b)
simplificar el uso de la légica implementada; c¢) definir el modelo de
organizacién de la informacién que tendrd la componente 3 (interfaz grafica

que se distribuira).

La seccién “4,Por qué cliente de escritorio?” de materiales y métodos, detalla las

razones por las cuales se decidié implementar el cliente, como una aplicacion de
escritorio y no como una aplicacién web. Tanto para el prototipo (componente 2)

como para el cliente final (componente 3).

Una vez avanzado el desarrollo de las componentes 1y 2, se conform6 un grupo
compuesto por un tesista de Licenciatura en Informéatica de la Universidad
Nacional de La Plata y parte de dedicacion de dos programadores con
experiencia, para trabajar en las componentes que estan por fuera del alcance de

este trabajo.

A continuacion se describe, brevemente, la funcibn de cada componente. En
particular, las componentes 1y 2 seran presentadas en detalle pues forman parte

de los resultados de esta tesis.

La componente 3 se esta desarrollando bajo mi seguimiento, por el tesista Diego
Martinez (para optar por el titulo de Licenciado en Informética). El titulo de la
tesina es: “Desarrollo de Cliente para plataforma de busqueda de biomarcadores

con valor prondstico/predictivo de cancer”. Elegimos tecnologia RCP (Rich Client
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Platform), pues resulta en clientes de escritorio con un muy buen nivel de

usabilidad y facilmente extensibles.

La componente 4 tiene dos objetivos: 1) ser el repositorio oficial de todos los
datos de BioPlat y 2) proveer potencia de computo. Como muestra la Figura 14,
toda la funcionalidad provista por el ‘Backend’ serd expuesta a sus clientes como
un servicio (siguiendo un disefio SOA). Los clientes seran la componente 2, la

componente 3 y cualquier otro sistema que se quiera conectar via web services.

Respecto al primer objetivo del ‘Backend’, si bien el nicleo de BioPlat que se
ejecuta en el cliente tiene incorporada una BD local, esta Ultima tendra solo un
subconjunto de la BD del ‘Backend’. Este subconjunto incluye: 1) las entidades
basicas 2) los biomarcadores y experimentos mas utilizados. Muchas de las
operaciones se podran resolver con la BD local pero muchas otras necesitaran de
datos provistos por la BD del ‘Backend’. Cuando el cliente de escritorio necesite
datos provistos por el ‘Backend’, por ejemplo para realizar una busqueda de
entidades, lo hara a través de los servicios de busqueda, de forma sincrénica (es
decir se quedara esperando la respuesta). El ‘Backend’ proveera servicios para
que el usuario, desde el cliente de escritorio, pueda publicar informacion
importada a BioPlat, o generada con BioPlat.

El segundo de los objetivos del ‘Backend’ es proveer potencia de cémputo para
ejecutar operaciones encoladas por los usuarios de la plataforma; operaciones
gue no pueden ser ejecutadas en la maquina del cliente por restricciones del
hardware del que dispone. Para esto, el ‘Backend’ administrard los pedidos a
partir de una cola de trabajos. Los pedidos, se iran ejecutando a medida que los
servidores se vayan liberando. Estas tareas se distribuirdn entre los servidores de

BioPlat y la GRID de computadoras GISELA (http://www.gisela-grid.eu/) (ver

seccion GRID de materiales y métodos) .
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Figura 14 - Arquitectura de componentes de BioPlat. Las componentes 1y 2 se desarrollaron como parte de esta tesis. La componente 3 y la componente 5 se estan desarrollando en el
grupo de trabajo. La componente 1 es el ndcleo de la plataforma. Contiene las entidades basicas, la funcionalidad genérica y la funcionalidad propia para la identificacion, validacion y
optimizacion de biomarcadores descriptas en el presente capitulo. La componente 2 es un prototipo de interfaz gréafica. Tiene por objetivo probar la légica de la componente 1y
simplificar su uso. La componente 3 esta en desarrollo y sera la interfaz grafica oficial. Mejora notablemente aspectos de usabilidad respecto al prototipo. La componente 4 contendra los

datos publicados por la comunidad de bioplat y brindara potencia de calculo para operaciones complejas que no pueden ser ejecutadas en la maquina de los clientes; cuando sea
necesario apoyandose en la GRID administrada por la componente 5.
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MATERIALES Y METODOS

Requerimientos no funcionales
Para el disefio de la arquitectura de la plataforma, de la eleccion de la tecnologia y el
disefio propio de cada componente, no solo se tuvieron en cuenta los requerimientos

funcionales sino también ciertos requerimientos no funcionales.

Por ser una aplicacién que maneja gran cantidad de datos, dirigida a una comunidad
cientifica amplia y que trata con informacion de diferentes fuentes de datos que

crecen rapidamente:

o Debe tener un disefio visual adecuado para que los usuarios puedan

aprovechar cada pieza que provee la herramienta.

e Debe tener un disefio flexible, para que nuevos grupos puedan extenderla
facilmente, sin preocuparse por detalles técnicos de instalacion y distribucion;
tan solo conociendo el lenguaje que corresponda, sea un lenguaje de
programacion conocido o un lenguaje de dominio especifico (DSL).

o Debe estar preparada para sufrir cambios de requerimientos funcionales y no

funcionales.

e Las tecnologias y frameworks utilizados tienen que ser evaluados y elegidos

cuidadosamente para garantizar un tiempo de respuesta adecuado.

¢ Debe ser cuidadosamente disefiada para poder ser utilizada en maquinas sin

grandes requerimientos de hardware.

e Por ser una aplicacién con fuerte uso de estadistica y datamining, debe estar
preparada para integrarse facilmente con herramientas y lenguajes conocidos

como R y Weka, para el reuso de sus funciones y algoritmos.

e Debe poder integrarse con otras herramientas bioinformaticas, a través de las

APIs que exponen para acceso programatico.

Lenguaje de programacion
El lenguaje base para el desarrollo de la plataforma es Java. De todas maneras, se
delegan tareas especificas a lenguajes o herramientas especializadas (R por

ejemplo).
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Java es un lenguaje de proposito general orientado a objetos, desarrollado a
principios de los 90. Es un lenguaje con una gran comunidad de trabajo. La Figura 15
muestra el indice de Tiobe
(http://lwww.tiobe.com/index.php/content/paperinfo/tpci/index.html) que refleja la
popularidad del lenguaje y por ende el soporte en la comunidad. Este indice esta
basado en la experiencia de desarrolladores en el mundo, cursos ofrecidos,

busquedas realizadas en Internet, entre otros factores.

Tiobe Programming Community Index
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Figura 15 - "Programming Community Index" de Tiobe.
Tomada de: http://www.tiobe.com/index.php/content/paperinfo/tpci/index.html

Java fue elegido por ser un lenguaje robusto, simple, con soporte para concurrencia,
por ser estrictamente tipado (proveyendo un estricto control de tipos durante la
compilacion), por tener una administracion de memoria automatica, por la experiencia
previa con el lenguaje y por tener una gran comunidad detras. Esto Gltimo tiene como
consecuencia positiva que exista una gran cantidad de librerias robustas disponibles

para resolver problemas comunes.

(Por qué Cliente de escritorio?

Tal como se adelant6 en la introduccion de la plataforma, existen diferentes tipos de
operaciones que puede llevar a cabo el usuario con BioPlat. Muchas de éstas, se
pueden ejecutar en la maquina del usuario con datos alojados en una BD local. Para
agilizar este tipo de operaciones, se decidi6 implementar el cliente como una

aplicacion de escritorio y no como una aplicacién web. Acceder a los datos desde una
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BD local y procesar enteramente la aplicacion en la maquina del cliente, agiliza la

ejecucion y los tiempos de respuesta.

Esta decision fue inspirada en la mala experiencia en el uso de ciertas aplicaciones
web bioinforméticas respecto a sus tiempos de respuesta; sea por la demora o
imposibilidad para subir, al servidor de la aplicacion, los datos con los que se quiere
trabajar, o por la lentitud de alguna de las funcionalidades que ofrece.!

La tecnologia utilizada para el desarrollo de la interfaz grafica prototipo es Java Swing.
El cliente rico final se esta desarrollando con SWT y RCP

(http://www.eclipse.org/home/categories/RCP.php). Esta dltima tecnologia provee las

facilidades para crear un ambiente de trabajo amigable para el usuario. Con varios
editores abiertos a la vez, movibles a diferentes lugares de la pantalla. Con vistas que
dan soporte a las actividades que el usuario va desarrollando. Con el manejo de
menues y botones que se adaptan segun el contexto, entre muchas otras facilidades.

Ademas, permite disefiar una aplicacion facilmente extensible.

Instalacion via web y distribucion de nuevas versiones.

Una de las desventajas de los clientes de escritorio respecto a las aplicaciones web
es la distribucién y la instalacion de la aplicacién, como asi también la actualizacién de
versiones. La aplicacion fue disefiada para soportar una instalacion (incluso de la BD

local) automatica.

Se esté trabajando en la incorporacién de ‘Java Network Launching Protocol’ (JNLP)
que permite centralizar el acceso al cliente de BioPlat. De esta forma, el usuario
accedera siempre a la aplicacién a través de un link en una pagina web de BioPlat. Al
hacer click en el link, se valida que la maquina del usuario disponga de la versién de
la Java Virtual Machine correspondiente (si no, la actualiza), de verificar que se tenga
la ultima version del cliente de BioPlat en la maquina del usuario (si no, la actualiza) y

de lanzar el cliente en la maquina del usuario.

1 Es importante destacar que cuando se implemente el ‘Backend’, no todo se resolvera en el cliente de escritorio.
La BD local no serd completa. Contendra solo los datos de las entidades béasicas (genes, plataformas, IDs,
mapeos), de los experimentos y biomarcadores mas utilizados por el usuario y datos propios que todavia no ha
decidido publicar. El resto estara alojado en la BD centralizada (‘Backend’). BioPlat hara acceso al ‘Backend’
cuando se necesiten datos no disponibles en el cliente. Ademas, ciertas operaciones que necesitan poder de
coémputo que exceda los requerimientos de hardware disponibles en el cliente, podran ser encolados en el
‘Backend’ para ser ejecutados por los servidores. Luego que el proceso encolado sea elegido para su ejecucion y
ésta culmine, el usuario podra ver los resultados.
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Base de Datos local (BD local)
En la versién actual todos los datos utilizados por el niacleo de BioPlat (genes,
plataformas, mapeos) estan incorporados en la BD local y el resto se mantiene en

archivos que se cargan a medida cuando se necesitan usar. !

La BD utilizada para el cliente de escritorio es H2

(http://www.h2database.com/html/main.html), una BD relacional de codigo abierto. Es

rapida. Se puede embeber en la aplicacion de forma sencilla. Simplifica el desarrollo
de casos de prueba. Simplifica la instalacion de la aplicacion, pues la base de datos
esta incorporada y no requiere la instalacion de un DBMS (manejador de base de

datos) por fuera de BioPlat.

Modelo de entidades basicas y funcionalidad genérica desacoplados

Como se describird con mayor detalle en la seccion de resultados, la plataforma
modela ciertas entidades basicas que sientan las bases de la plataforma (gen,
plataforma tecnolégica de expresion génica, mapeos, experimentos). Ademas, se ha
desarrollado funcionalidad genérica que, si bien es utilizada para nuestra l6gica de
identificacion de biomarcadores, podria ser de utilidad para aplicaciones que surjan a
partir de nuevas ideas. Ejemplos de esta funcionalidad genérica son: administraciéon y
persistencia en la base de datos de las entidades basicas, herramientas de cura y
actualizacion de datos, transformadores de archivos, colapsadores de experimentos,
herramientas para manejo de archivos de gran tamafo, integracion con R y Weka,
importadores y exportadores de datos, integracidn con otras aplicaciones y bases de

datos bioinformaticas, entre otras.

Teniendo en cuenta su posibilidad de reuso para las nuevas ideas que surjan y su
consecuente mejora de productividad para el desarrollo de estas ideas, el disefio y la
implementacién de estas entidades y de toda la funcionalidad genérica, se realizé de
forma desacoplada a la légica propia de la identificacion de biomarcadores. De esta
forma, sera sencillo su reutilizacién para funcionar como base de otras plataformas y

herramientas (Figura 16).

1 Se esta trabajando para poder incorporar las entidades que hoy en dia se administran con archivos
(experimentos y biomarcadores).
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Entidades basicas y funcionalidad genéricas: Administracion y persistencia en la
base de datos de las entidades basicas, herramientas de cura, fransformadores de
archivos, colapsadores de experimentos, herramientas para manejo de archivos de gran
tamario, integracion con R y Weka, importadores y exportadores de datos, integracion
con otras aplicaciones y bases de datos bioinformaticas, entre otras.

Figura 16 — Disefio desacoplado de la base de la plataforma para simplificar su uso en futuras plataformas y
herramientas. La base esta compuesta de las entidades basicas y de funcionalidad genérica. Sobre la misma se
monta el médulo con la I6gica propia de la identificacion de biomarcadores.

Metodologia de desarrollo

Modelo de dominio orientado a objetos

La estructura de las entidades del dominio (gen, experimento, biomarcador, paciente,
etc), su comportamiento y su interrelaciéon con el resto de las entidades, fueron
disefiados utilizando el paradigma orientado a objetos. En este paradigma, cada tipo
de objeto estad representado por una clase que define tanto los datos como el
comportamiento que tendran sus instancias. La Figura 17 muestra un fragmento de la
clase ‘Biomarker’, donde se declaran parte de sus atributos (genes, description, name,
autor, significanceValue, originalNumberOfGenes, bioplatlD, biomarkerldentification) y

de su comportamiento (por ejemplo el método applyExperiment).

Como la BD es relacional (maneja tablas y campos) y las entidades son instancias de
clases Java (objetos con atributos), es necesario resolver el mapeo de objetos a filas
de una tabla y viceversa. Hay varios detalles a considerar para resolver este mapeo
de forma consistente y eficiente. Existen diferentes mapeadores objeto-relacional

(ORMSs) que simplifican el desarrollo de este mapeo (Figura 18).
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public abstract class Biomarker extends AbstractEntity implements IChjectWithFitness {

private static Logger logger = LoggerFactory.getlogger(Biomarker.class);

private List<Gene>» genes = new ArrayList<Gene>();

private String description = "";

private S5tring name;

private S5tring author = "";

private BiclogicalValue significanceValue = new BiologicalValue():

private int originalNumberCfGenes;
private douoble bioplatID;
private S5tring biomarkerIdentification;

private ExperimentAppliedTolMetasignature applvExperiment ([]

Figura 17 - Fragmento de la clase Biomarker. Las primeras lineas son los atributos de la clase (‘genes’,
‘description’, ‘name’, ‘author’, etc). La ultima linea es un método. Como todo método en una clase, implementa
una légica propia del objeto. En este caso la “aplicacién” de un experimento.

Experiment Gene

Figura 18 - Mapeador objeto-relacional (ORM). Es el componente responsable de convertir los objetos de
memoria en filas de las tablas de la base de datos (relacional) local. Hibernate fue elegido como framework
para resolver esta tarea.

Se escogid Hibernate (www.hibernate.org) que es el mapeador mas estable y

utilizado del mercado para Java.

En cualquier mapeador objeto-relacional es necesario especificar las propiedades de
mapeo: qué clase esta asociada con qué tabla, qué atributo de clase esta asociado
con qué campo de la tabla, qué propiedades son ‘lazy’ (no se leen de la BD hasta que
no se necesiten), entre muchas otras. Se decidié utilizar anotaciones Java para
realizar estas configuraciones en lugar de XML, por su facilidad de especificacion y de

lectura (Figura 19).
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public class Gene extends AbstractEntity {

BId
@Column (name = "ENTREZ ID")
private long entcrezld;

able (name = "GENE_ALTERNATIVE IDS5", joinColumns = BJoinColumn (name = "ENTREZ_ID"))
umn (name = "ALTERNATIVE ID")
[tvpe = SortType.NATURAL)

@Fetch (FetchMode . JOIN)

private SortedSet«<String>» alternativelds = new TreeSet<String>():

@Column (name = "CHROMOSOME LOCATICH")
private String chromosomeLocation;
private S5tring name;

private String description;

[EColumn (name = "GENE START BE")|
private String geneStartBPE;
|§--2:'_';rr:_(na_rr.e = "GENE END BE") |

private S5tring gensEndBPE;
private String strand;
private String band;

Figura 19 —Clase Gene con las anotaciones (precedidas por el caracter especial ‘@") que especifican
propiedades del mapeo. Por ejemplo, a qué tabla mapea la clase o a qué columna corresponde un atributo.

Gestion de requerimientos de extension, modificacidn y correccion

Todos los requerimientos de extensiones, modificaciones y correcciones son
administrados en un ‘product backlog’, concepto que proviene de la metodologia agil
Scrum. Actualmente el seguimiento se realiza utilizando una planilla de calculo pero
se esta trabajando en la instalacion de un sistema para seguimiento de

requerimientos: JIRA (http://www.atlassian.com/software/jira/overview/)

Se usa una metodologia de desarrollo agil. Se planifican iteraciones cortas de dos a
tres semanas. Al comienzo de la iteracion se escogen los requerimientos que se
disefiaran y/o implementaran durante la iteracion. El producto final de la iteracién es

una nueva version de la aplicacion.

Documentacion del disefio
Previo a la implementacion, se realiz6 una serie de diagramas que permitieron
conceptualizar el problema y documentar las decisiones de disefio. Para estos

diagramas se utiliz6 UML (Unified Modeling language, http://www.uml.org/). Estos

diagramas se mantienen actualizados a medida que se van realizando extensiones y
modificaciones. Las herramientas utilizadas para realizar los diagramas son Violet

(http://alexdp.free.fr/violetumleditor/page.php) y Dia (http://projects.gnome.org/dia/).
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A continuacion se presentan dos diagramas de clases simplificados: Relaciones entre
Biomarcador, Experimento y Gen (Figura 20); representacion de los distintos tipos de
biomarcadores (detallados en la seccién de resultados) que maneja la plataforma
(Figura 21).

AbstractEntity

L'I‘:.

Blomarker AbstractExperiment
genes genes

Gene

experimentsApplied

experiment
= ExperimentAppliedToAMeta Signature Experiment

Figura 20 - Modelo simplificado de experimentos y biomarcadores. Se recuerda que la flecha que termina con
triangulo cerrado indica herencia (relacién es-un), mientras que la flecha abierta indica asociacién/composicién
(relacion esta compuesto de). Por otro lado, un * al final de una flecha representa una relacion de 1 a muchos

(n-aria).
Biomarker
MetaSignature GeneSignature — Edited
- — OptimizationResult - — -
source3ignatures BDOrigien — - Biomarker originalBiomarker
ariginalBiomarker

Representa un biomarcador

que fue editado.

Puede ser un original modificado
0 uno que completamente nuevo.

Representa un biomarcador
obtenido a través de |a
integracian de muiltiples
'signatures’ o biomarcadores.

Representa un biomarcador
obtenido mediante un método de
optimizacidn de los provistos

por BioPlat. Actualmente:

Representa un biomarcador
importado desde la
comunidad de "signatures’
de cancer

PS0, 'El camino de los mejores’,
Blsgueda ciega.

Figura 21 - Modelo simplificado de tipos de biomarcadores. se disefié una jerarquia de biomarcadores para
representar las diferentes formas de arribar un biomarcador. La superclase (clase ‘biomarker’) contiene
atributos comunes y comportamiento comin a todos los tipos de biomarcadores. Las subclases son
‘MetaSignature’, ‘GeneSignature’ (modelando biomarcadores que son ‘signatures’ obtenidos de bases de datos
secundarias), ‘OptimizationResult’ (modelando biomarcadores resultado de una optimizacién), ‘Edited’
(modelando Biomarcador surgido de la edicion de otro).
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Buenas practicas de programacion
Se siguen convenciones de nombres para clases y métodos. Toda clase y todo
método debe estar debidamente documentada usando comentarios Javadoc

(http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/documentation/index-jsp-

135444.html). Se usaron buenas practicas del paradigma orientado a objetos. Se
utiliza la herencia como mecanismo de reutilizacion y para simplificar el futuro
mantenimiento. Se aprovecha el polimorfismo. Las clases se disefian de forma
encapsulada, exponiendo una serie de métodos a través de los cuales otros objetos

interactlan, pero ocultando detalles de implementacion.

El desarrollo de las interfaces graficas (tanto del prototipo como del cliente de
escritorio final) es completamente orientado a componentes para maximizar el reuso,

mejorar la productividad y simplificar el futuro mantenimiento.

Puntos de extension

Una de las premisas del disefio de la plataforma es facilitar su extension por parte de
la comunidad. Para esto se identificaron diferentes puntos de la plataforma para los
cuales, la incorporacion de nuevos elementos debe ser bien sencilla (“puntos de

extension”).

Un claro ejemplo es la facilidad para la incorporacion de una nueva operacion sobre

un biomarcador.

El objetivo es permitir que quien hace la extensién se concentre en la l6gica que
quiere incorporar y no en problemas propios de la plataforma sobre la cual se

ejecutara esa nueva légica.

Estas partes del sistema fueron disefadas utilizando interfaces Java, puntos de

extension y Plugins de RCP, técnicas que permiten alcanzar el objetivo planteado.

Prueba de la aplicacion
Las pruebas de unidad y de integracion fueron centrales desde el principio del

desarrollo. Se utiliz6 el framework JUnit (http://www.junit.org/) para escribir pruebas

aisladas (tests aislados), es decir pruebas que no necesiten de una interfaz gréafica o
de otros elementos para poder ejecutarlas. Las pruebas mencionadas permiten
detectar, de forma temprana, efectos colaterales que se pueden introducir al extender,
modificar o corregir la plataforma. Cada vez que se hace un cambio, se corren las

pruebas. Si hay alguna que falla se analiza y se corrige el causante del error.
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Registro de ejecucion de la aplicacidn (log)

Para el registro de la aplicacion se utilizd el framework Log4j (www.log4j.org). Este

framework permite manejar diferentes niveles de registro (‘debug’,info’, warning’,
‘error’, fatal’) e indicar, a través de un archivo de configuracion, el nivel con el que se
quiere iniciar la aplicacion.

Se ha disefiado cuidadosamente la forma de registrar los puntos criticos de la
ejecucion de la plataforma. Este registro es muy importante para encontrar causas de
errores. Se registran todos los scripts de R ejecutados, todos los resultados
importantes obtenidos, todos los identificadores de genes no encontrados y
dependiendo del nivel de registro con el que se inicid la aplicacion, el detalle de la
ejecuciéon de BioPlat.

Ambientes de desarrollo

El ambiente de desarrollo utilizado para el nucleo de la plataforma es Eclipse (Figura
22). Es muy sencillo de utilizar, muy completo y con una comunidad grande que
aporta a su extension a través de Plugins (www.eclipse.orq).

8] BinaryPSO - Java - BioPlatModeloClienteRico/src/main/java/edu/unlp/medicine/domainLogic/ext i Expor i {eatMap,java - Eclipse = e S|
File Edit Source Refactor Navigate Search Project Run Window Help
HrlE@e @ $-0-G- #@- ®c /- PEAvEN - -Fodro- &[]
[ Project Explorer £2 T2 Type Hierarchy | gif JUnit = 0| [}] ExportlustGeneldsCom BiomarkerExportComma 11| ExportGenesToCSVFile [J) *ExportGeneXSignatur 23 2 =0
= | = package edu.unlp.medicine.domainlLogic.ext.metasignatureCommands; -
£ algorithms - & - i
E:} enricher import java.io.BufferedWriter;

[} metasignatureCommands
H} exportExperimentAppliedToMetasignatureComi|

It generates a geneXSignature heatMap.
[} ExportExper ppliedT
3} Exportbxper ppliedT Matias Butti

B save

m Ok mmand.j

i) ApplyExp
[T} ExportGenesToCSVFileCommand java 458 10/1]

{4 ExportGenesToCSVFileCommand 455 10/11
1) ExportGeneXSignatureHeatMap java 458 10/11/
II} ExportiustGeneldsCommand java 458 10/11/11
[J) JoinWithExpressionProfileFileCommand.java 45.

public class ExportGeneXSignatureHeatMap extends OneBiomarkerCommand {

String file;

[J} VariationsOfMetasignatureCommand.java 458 String separator = "\t";
1J} VariationsOfMetasignaturelnDepthCommand.ja i
3 properties S
B ;Eri;mf:rs [ Problems | @ Javadoc | [, Declaration |6 Expressions | %5 Debug | 4" Search e Breakpoints | &7 Synchronize | ) History | E Console =0
3 algorithm MainForm [Java Application] C:\desarrollo\jdicL 6\bin\javaw.exe (14/11/2011 20:54:23) = |&EE & 8-
1) IGeneSelectoralgorithmyjava 402 26/10/11 2230 |130,54;31,327 INFO Environment:603 - Hibernate 3.6.6.Final -
£ biomarkersBuilders 20:54:31,355 INFO Environment:636 — hibernacte.properties not found
#j constants 20:54:31,371 INFO Environment:814 - Bytecode provider name : javassist
iy exceptions 20:54:31,381 INFO Environment:635 - using JDK 1.4 java.sql.Timestamp handling
# geneEnrichers 20:54:31,478 INFO Configuration:2192 - configuring from url: file:/C:/desarrollo/workspaces/WorkspaceBioinformai
i GeneSignatureProvider 20:54:31,847 INFO Configuration:2297 - Configured SessionFactory: null
T metasignature.utils 20:54:32,016 INFO AnnotationBinder:$32 - Binding entity from annotated class: edu.unlp.medicine.entity.gene.Gen
i metasignatureCommands 20:54:32,056 INFO EntityBinder:530 - Bind entity edu.unlp.medicine.entity.gene.Gene on table GENE
H metasignatureGeneration 20:54:32,151 INFO AnnotationBinder:532 - Binding encity from annotated class: edu.unlp.medicine.entity.arnmPlac:
[} optimization.pso.binary 20:54:32,152 INFO EntityBinder:530 - Bind entity edu.unlp.medicine.entity.arnmPlatform.ARNmPlatform on table ARI
S optimizers 20:54:32,198 INFO Configuration:1676 - Hibernate Validator not found: ignoring

[ statistics ~||20:54:32,212 INFO HibernateSearchEventListenerRegister:75 - Unable to find org.hibernate.search.event.FullTextIi~
i b q T b

Writable Smart Insert 22:24

Figura 22 - Ambiente Eclipse (www.eclipse.org) utilizando para el desarrollo de BioPlat.

Para el desarrollo del prototipo de la interfaz gréfica (componente 2, Figura 14), se

utiliz6 NetBeans (www.netbeans.orq), pues provee herramientas Utiles para el

prototipado de interfaces gréficas utilizando Java Swing.

Para la prueba y preparacion de Scripts R, se utiliz6 RStudio (http://rstudio.org/)
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Herramientas de ‘profiling’

Para analizar los puntos lentos de la aplicacion, los de alto consumo de recursos de
CPU o de memoria y los cuellos de botella, se utilizaron diferentes profilers. En
particular se pidié6 una licencia temporal de prueba para el JProfiler (http://www.ej-

technologies.com/products/jprofiler/overview.html). Para el profiling del prototipo del

cliente rico, se utiliz6 NetBeans.

Integracion con Ry Weka

Si bien la plataforma utiliza técnicas y algoritmos propios, también utiliza técnicas
estadisticas y algoritmos de aprendizaje automéaticos bien conocidos. En estos casos,
y con el claro objetivo de no reinventar soluciones de probada calidad, la plataforma
delega la ejecucion en herramientas y lenguajes que proveen implementaciones

confiables y con tiempos de respuesta aceptables.

Actualmente la plataforma se integra con Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/,

Machine Learning Group, University of Waikato) [Hall et al. 2009] y con R

(http://www.r-project.org/), aunque la integracién mas fuerte es con R.

Weka se define como una coleccion de algoritmos de aprendizaje automatico para

realizar tareas de mineria de datos.
R es un lenguaje de programacién para realizar computacién estadistica y graficos.

Si bien Weka provee una interfaz grafica que facilita el uso de los algoritmos a los
usuarios finales de la herramienta, BioPlat necesita usar Weka de otra manera. No
necesita de la interfaz gréfica sino del nucleo de Weka, es decir de la implementacion
de los algoritmos. Aprovechando que Weka esta enteramente implementado en Java,
la integracién se hace entonces, incorporando Weka como una libreria al nucleo de
BioPlat. En el prototipo, hay solo una version del algoritmo de agrupamiento delegada
en Weka pero no se descarta la integraciéon para aprovechar muchos de los otros
algoritmos provistos. De todas maneras, pruebas preliminares que comparan los
tiempos de respuesta de Weka con los de R para ejecutar algoritmos sobre la gran
cantidad de datos que manejan los experimentos de BioPlat, nos han demostrado que

R tiene mejores tiempos de respuesta.

La integracion inicial con R se realiz6 mediante una interface Java/R llamada JRI

(http://rosuda.org/JRI/). Si bien esta interfaz permite comunicar Java y R para ejecutar
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un script R en el contexto de una aplicacion Java, tiene una gran limitacion: es que no
permite  la  ejecucion  concurrente de varios usuarios a la vez.

(http://download.oracle.com/javase/tutorial/essential/concurrency/). Ademés no esta

siendo mantenida y la API que ofrece es, al menos, desprolija e incompleta.

Si bien en BioPlat se realizé una capa sobre JRI para hacer una API mas simple de
usar, en paralelo se comenzé el desarrollo de una nueva implementacion (cédigo
abierto) de un “puente” que permita conectar Java con R; incluyendo una APl Java
gue provea un lenguaje de méas alto nivel para acceder a las funciones estadisticas
mas utilizadas, pero dando la libertad para la ejecucién de scripts R desde Java. Este
subproyecto estd en desarrollo y su nombre es R4J (por R para Java,
http://sourceforge.net/projects/r4jrdj/). La idea fue compartida con el grupo de usuarios

R de Argentina (http://ar.i314.com.ar/), para reunir esfuerzos en el disefio y desarrollo.

Actualmente BioPlat utiliza ambas interfaces Java-R. Para la mayor parte de la
integracion, adn se utiliza JRI; una vez que se mejoren cuestiones de performance de

R4J, se hara la migracion a R4J.

Identificacion y referencia de genes

El gen es una entidad central de la plataforma. Es utilizado en diferentes entidades,
entre las que se destacan los experimentos y los biomarcadores (ver diagramas de las
figuras 20 y 21).

Hay varias sugerencias de estandares para la identificacion y referencia de genes,
entre las cuales se destacan el Ensembl Gene Id creado por el proyecto BioMart
(perteneciente al European Bioinformatics Institute y a Ontario Institute for Cancer
Research ) y el Entrez Gene ID creado por el NCBI (National Center for Biotechnology

Information).

El problema que trae aparejado una mala solucién de gestion de IDs, es considerar
dos elementos que referencian a un mismo gen, como diferentes. Por ejemplo, si no
se lleva cuenta de mapeos de IDs (ldentificadores) y se compara el gen de un
experimento: 780 con el gen de otro experimento: ENSG00000204580 (Ensembl
Gene Id correspondiente al Entrez Gene ID 780) la respuesta seria que no son el

mismo, cuando si lo son. Esto provoca inconsistencias en el procesamiento.
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Seria una restriccion muy fuerte exigir al usuario que realice el mapeo a mano (del ID
original a Entrez Gene ID), antes de importar los datos a BioPlat. Por esta razon,

BioPlat tiene que resolver el mapeo automaticamente.

BioPlat emplea el Entrez Gene ID como identificador de referencia de los genes. Si
bien todos los genes del genoma humano estan almacenados en la BD (local)
relacional, cuando se inicia el sistema cada uno de los genes esta representado como
una instancia en memoria de la clase Gen (ver diagrama UML de la Figura 20). Esa
instancia es el “modelo oficial del gen”. Cualquier funciéon de BioPlat, que haya leido
un ID de gen de un archivo o de una BD externa (Entrez Gene ID o cualquier
alternativo), debera conseguir el “modelo oficial del gen” para poder operar con él o
para poder registrar una referencia a €l. Con esto se garantiza que: no importa con

qué tipo de ID de gen se trabaje, todo llevara a la misma instancia.

Para conseguir la “instancia oficial del gen” a partir de un ID, se ofrecen los siguientes

métodos:
>>getGeneByld(String geneld)

“‘Retorna el “modelo oficial del gen” que corresponde al ID recibido como
pardmetro. Este ID puede ser cualquiera de los soportados por BioPlat. En
caso de gue no lo encuentre, se descarta la operacion y se registra el ID para

gue sea analizado e incorporado por los curadores de BioPlat.”
>>getGeneByEntrezld(long entrezid)

“‘Devuelve la instancia de gen correspondiente al Entrez Gene ID recibido

como parametro”.

Para proveer un tiempo de respuesta veloz a estos métodos que tienen una tasa muy
alta de ejecucion, se arman dos estructuras de tipo diccionario en memoria (Figura
23). Un diccionario {Entrez Gene ID - "Modelo oficial del gen en BioPlat’} y otro
diccionario {idAlternativo 2"Modelo oficial del gen en BioPlat”}. En esta Ultima
estructura, la clave es una cadena de caracteres (String) y puede ser utilizada para

agregar cualquier ID de gen alternativo.

Volviendo al ejemplo anterior, si se ejecutara getGeneByld(ENSG00000204580) y
getGeneByEntrezld(780), el objeto que devuelven es el mismo. Si se comparan, el

sistema indicara que efectivamente, ambos resultados referencian al mismo gen.
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Referencia al Gen

Instancias de la clase Gen

Id alternativo Referenciz al Ger.

EN5G00000204580
1007_s_at
EN5G00000049541

Figura 23 - Modelo de diccionarios (Id-Gen) generado por la plataforma cuando inicia la aplicacion. Este modelo
permite a BioPlat devolver (con un muy buen tiempo de respuesta) el “modelo oficial del gen” a partir de un
Entrez Gene ID, de cualquier ID alternativo o de cualquier ID de sonda pasados como parametro. Si bien la
forma de almacenamiento en la base de datos es diferente, esta estructura es la conveniente en memoria para
acelerar las busqueda, requerimiento no funcional importante para esta funciéon por su alta frecuencia de
ejecucion (cualquier funcion que quiere operar sobre un gen debe primero conseguir el “modelo oficial del gen”
y por ende utilizar esta funcién).

El problema que resuelve esta solucion es la importacion de datos de bases de datos
externas (‘signatures’) o de experimentos incorporados por el usuario, cuando los
genes se referencian con IDs alternativos o sondas. Cualquier funcién de importacién
gue disponga de un ID de gen, nada podra hacer con ese ID mas que conseguir la
instancia del gen oficial para poder operar.

Una vez que las entidades estan almacenadas en la BD local de BioPlat, el mapeo ya
esta resuelto. Nunca se almacenard una entidad (biomarcador o experimento) que

haga referencia a un gen mediante otro ID que no sea el Entrez Gene ID.

La solucion fue disefiada para cambiar facilmente el ID utilizado internamente por
BioPlat.

Armado incremental de la base de genes de BioPlat

Para poder armar la estructura presentada en la Figura 23, es necesario conseguir no
solo los datos del genoma completo con los genes referenciados por Entrez Gene ID,
sino también los mapeos de los IDs alternativos (y IDs de sondas) al Entrez Gene 1D

correspondiente.
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Si bien existen BD y aplicaciones que tienen mapeos de diferentes tipos de ID a
Entrez Gene ID, no se encontrd ninguna que tenga un mapeo completo. De hecho, se
encontraron inconsistencias entre las diferentes bases de datos. Por esta razén se
realizd un trabajo minucioso para la creacion de la base de genes y las tablas de

mapeos.

Se definié un proceso para la creacion inicial de la BD de genes (y mapeos), y para la

continua cura de la misma.

El primero de los pasos es conseguir una BD inicial que referencie a los genes por
Entrez Gene ID. Para esto, se decidié utilizar el ftp de genomas del NCBI

(ftp://ftp.ncbi.nih.gov/gene/DATA/GENE INFO/Mammalia/Homo sapiens.gene info.gz

). El formato de este archivo se muestra en la Figura 24.

9606

1 A1BG

A1B|ABG|HGNC:5| MIM:138670| Enserr

19 19g13.4 alpha-1-B protein-coding

AlBG alpha-1-B O

3606 2 AZM A2MD|CP.HGNC:7| MIM:103950 | Ensem 12 12p13.31 alpha-2-mprotein-coding  A2M alpha-2-m O
9606 3 AZMP1 AZMP HGNC:8 12 12p13.3-p alpha-2-m pseudo A2MP1  alpha-2-moO
9606 9 NAT1 AACT|MN HGNC:7645 | MIM: 108345 | Ens 3 8p22 N-acetyltr protein-coding NATL N-acetyltr O
9606 10 NAT2 AAC2| PNy HGNC: 7646 | MIM:612182 | En: 8 8p22 N-acetyltr protein-coding ~ NAT2 N-acetyltr O
3606 11 AACP NATP HGNC:15 8 Bp22 arylamide pseudo AACP arylamide O

9606

12 SERPINAZ GIG24

AACT| ACTHGNC: 16| MIM:107280 | Enset

14 14gq32.1  serpin pej protein-coding

SERPINA3 serpin pej O

alpha-18- 20111029
€3 and PZI 20111029

20110924
N-acetyltr 20111001
N-acetyltr 20111016

20111019
OTTHUMP 20111023
OTTHUMP 20111029

9606 13 AADAC CES5A1|D HGNC:17 | MIM:600338 | Enser 3 3g21.3-q2 arylacetar protein-coding ~ AADAC  arylacetar O
9606 14 AAMP HGNC:18| MIM:603488 | Enser 2 2035 angio-asstprotein-coding  AAMP  angio-asscO
3606 15 AANAT DSPS|SNAHGNC:19 | MIM:600950 | Enser 17 17g25 aralkylam protein-coding  AANAT  aralkylam O
9606 16 AARS CMT2N  HGMNC:20| MIM:601065 | Enser 16 16g22 alanyl-tRp protein-coding  AARS alanyl-tRM O
9606 17 AAVS1 - AAV HGNC:22 | MIM: 102699 19 19913 |19cadeno-as: other AAVS1  adeno-as=O

Figura 24 - Formato del archivo de genoma del FTP del NCBI.

De este archivo no solo se tomé la informacion del gen (nombre oficial, simbolo,
Entrez Gene ID, descripcién, ubicacion, etc) sino también ciertos IDs alternativos,
mediante el procesamiento de la cuarta columna del archivo (Figura 24). Un ejemplo

del formato de los datos presentes en esta columna es:
HGNC: 5|MIM:138670|Ensembl:ENSG00000121410|HPRD:00726

Este archivo puede ser interpretado e importado a la BD de BioPlat a través de una

herramienta de la misma plataforma.

Para determinar las actualizaciones del genoma, frecuentemente se chequea la guia

de genomas del NCBI (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/projects/genome/quide/).

Si bien el objetivo original respecto a la BD de genes y de mapeos fue armarla
completa previo a comenzar el uso de BioPlat, no fue posible conseguirlo por la
variedad y cantidad de mapeos y las inconsistencias encontradas. Por esa razon se
decidi6 implementar una estrategia incremental para completarla. Tal como se

menciond anteriormente, todos los IDs no encontrados se registran. Estos registros
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son de suma utilidad para, luego de un analisis minucioso, detectar problemas de
mapeos o faltantes de IDs para incorporar o corregir lo que corresponda en la base de
genes y mapeos. Para este andlisis se utilizan diferentes herramientas
bioinformaticas. Las dos que dieron mejores resultados fueron DAVID (‘Database
for Annotation, Visualization and Integrated Discovery’, NIAID, NIH
http://david.abcc.ncifcrf.gov/) [Huang et al. 2009] e IDConverter (CNIO,
http://idconverter.bioinfo.cnio.es/IDconverter.php) [Alibés, A et al. 2007]. También ha

sido de utlidad g:Profiler (BIT, Tartu, http:/biit.cs.ut.ee/gprofiler/gconvert.cqi)

[Reimand et al.]. La Figura 25 muestra la pantallas iniciales de (a) DAVID y (b)Gene

ID Converter.

(a)

\ . S y Gene ID Conversion Tool
= l‘d‘ﬂ‘”" BASE DAVID Bioinformatics Resources 6.7, NIAID/NIH

Home Start Analysis Shortcut to DAVID Tools Technical Center Downloads & APIs  Term of Service Why DAVID? AboutUs

Uplead List Background )
= sackrenn Gene ID Conversion Tool

Demolist 1 Demalist 2 Help and Tool Manual
Upload Help
A: Paste a list
Option 1: Convert the gene list being selected in left panel to | DaviD (Default) [=]
)

Option 2: | Go Back to Submission Form

B:Choose From a File

(b)

“lone/Gene ID Converter . - & B b UCSC R

[Bioinformatics Unit - CNIQ

Input Output
¥ Organisnr Husman IE‘ ¥ The information shown s extracted frome
r Identifier: Gene Name (11UGD) [« | Ensembl fvesion Hs #1936k | Men #4037 | Ra 740 345

TCSC (Duitd Ths he10)
TUniGene Euit H #210 | b #170 | Ea £172).
PubMed @ axnsnsy

» LISt of ldentmers:

= Pulunly s id Ly lime.

EECG Pathway (st 250 | Das: Agt 095,
Reactome @al. 21 | Dxa: 1205.08)

|| Get your resulis an a spreadsheest file
["] Setyour reculls on a tex Nie (1ad separated).

Figura 25 - Herramientas utilizadas para desarrollar el sistema de mapeo de IDs de BioPlat. David
(http://david.abcc.ncifcrf.gov/) y Gene ID Converter (http://idconverter.bioinfo.cnio.es/IDconverter.php).

Mapeos histdricos

Todos los sistemas de identificacion de genes (Entrez Gene ID por ejemplo), generan
nuevas versiones a medida que se adquiere mayor conocimiento. Las nuevas
versiones pueden discontinuar IDs anteriores porque, por ejemplo, se detecté que la

secuencia no corresponde a un gen; o bien reemplazar IDs viejos por nuevos IDs.
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Si bien muchas aplicaciones bioinformaticas dan la solucion sencilla de trabajar con
una sola version del sistemas de identificacibn de genes escogido, en el caso de
BioPlat no es una buena alternativa porque muchos de los datos importados
referencian a los genes a partir de IDs discontinuados (Entrez Gene ID o IDs
alternativos discontinuados). Por esta razon, la solucion fue considerar los IDs viejos
como IDs alternativos del nuevo (iran en el diccionario de IDs alternativos. Ver Figura
23).

Este mapeo de IDs discontinuados a IDs nuevos, se hizo siguiendo la misma
estrategia que con los IDs alternativos; es decir de forma incremental. Tomando como
informacion los IDs no encontrados durante el uso de BioPlat, se utilizé la BD del
NCBI para determinar si era un ID de gen discontinuado y en tal caso conocer a que

ID nuevo corresponde.

Este trabajo se hizo, inicialmente, de forma manual. Luego, se desarroll6 una
herramienta para automatizar la lectura de los IDs no encontrados, consultar a través
de una API que ofrece NCBI el estado del ID del gen y mediante la interpretacion del
resultado tomar la decision correspondiente respecto al ID. El resultado se presenta
en una serie de archivos para ser analizados por el curador de la base de genes de
BioPlat.

La API provista por NCBI, es parte de las “Programming Utilities (E-Ultils)” que incluye

la siguiente URL para consultar informacion de genes programaticamente:

http://eutils.ncbi.nim.nih.gov/entrez/eutils/esummary.fcgi?db=gene&id=Entrezld

Por ejemplo

http://eutils.ncbi.nim.nih.gov/entrez/eutils/esummary.fcgi?db=gene&id=6241

El resultado es un XML que puede ser interpretado facilmente con cualquier intérprete
XML (Figura 26).
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vy <eSummaryResult>
w<DocSum>
<ITd>6241</Td>
<Item MName="Name" Type="String">REM2</Item>
<Item MHame="Description"™ Type="String">ribonucleotide reductase M2</Item>
<Item Mame="(Orgname" Type="String">Homo sapiens</Item>
<Iltem MName="Status" Tvpe="Integer">0</ Item>

<Item Name="MapLocation™ Type="S5tring">2p25-p24</Item>
<Item Name="0OtherBAliases" Type="String">R2Z, RRZ, RRZ2M</Item>
v<Item Hame="0OtherDesignations" Type="String">
OTTHUMEOOO00115511 |OTTHUMEOOOQ00214026 |OTTHUMEOOOO0220215 |ribonucleoside—diphosphate
reductase small chain|ribonucleotide reductase =small subunit
</ Item>
<Item MName="NomenclatureSymbol"™ Type="String">RRM2</Item>
<Item Hame="NomenclatureMName" Type="String">ribonucleotide reductase M2</Item>
<Item MName="NomenclatureStatus" Type="String"»0fficial</Item>
<Item Name="TaxID" Type="Integer">9606</Item>
v<Item MName="Mim" Type="List">
<Item Name="int" Type="Integer">180390</Item>

Figura 26 - Formato del XML de respuesta, del servicio "Summary" de la AP| de acceso programéatico de NCBI.

Fue necesario ejecutar varios servicios para comprender la semantica de la

respuesta, pues la documentacion del servicio no es completa.

La logica definida para interpretar la respuesta del servicio del NCBI para un ID no
encontrado en BioPlat, fue la siguiente (al ID no encontrado lo llamaremos ‘ID enviado
al servicio’):

/ 1-Si ‘Current ID’ (uno de los campos de respuesta) tiene un valor distinto
de 0, quiere decir que el ‘ID enviado al servicio’ fue discontinuado y
reemplazado por el ‘Current ID’. Entonces, ‘ID enviado al servicio’ se
agrega a la BD de BioPlat como ID alternativo del ‘Current ID”.

2-Si ‘Current ID’ vale 0 (indicando que no fue reemplazado por otro ID),
entonces se busca si el campo ‘summary’incluye la palabra ‘discontinued’.
Si asi fuera, el ID fue discontinuado porque se detect6 que la secuencia no
corresponde a un gen. Entonces, se descarta el ID y no ingresa a la BD de
BioPlat.

3-Si el ‘Current ID’ vale 0 y el campo ‘summary’ no incluye la palabra

\ ‘discontinued’ entonces debe ser curado manualmente.
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La herramienta provista no es completa y puede generar errores. Es un tema
complicado de resolver. Se consulté a otras instituciones para conocer la solucion que

habian dado y ninguna de las consultadas lo resolvié de forma satisfactoria.

Se esté trabajando en mejorar la herramienta de curado automatico para simplificar la

incorporacién de nuevas versiones de genomas y de mapeos.

Mapeo de plataformas de expresion génica

Existen multiples plataformas tecnoldgicas para el estudio de perfiles de expresion
génica. Entre las mas utilizadas se encuentran las plataformas comerciales de las
empresas Affymetrix y Agilent. Cada una de estas plataformas, posee su propio
sistema de identificacién de sondas (probes). En BioPlat, las sondas de las diferentes
plataformas son considerados IDs alternativos del Entrez Gene ID que corresponda.
De esta manera, se podran incorporar datos que referencian a genes a partir de una

sonda.

Para proveer esa funcionalidad, fue necesario incorporar para las plataforma de
expresion mas utilizadas, una tabla de datos con el mapeo del ID de cada sonda al

Entrez Gene ID correspondiente.

Se pueden incorporar nuevas plataformas tecnologicas, proveyendo a una
herramienta propia de BioPlat, el archivo de mapeos correspondiente. Una vez
incorporada una nueva plataforma tecnolégica, todas los IDs de sus sondas podran

ser utilizados como medio de acceso al gen.

Estimacion del valor pronéstico de un potencial biomarcador
Un biomarcador transcriptomico con valor prondstico en cancer, es aquel que puede
clasificar la progresion de la enfermedad del paciente, a partir de la expresion de los

genes gue postula.

La estimacion del valor pronéstico en la plataforma, se hara siempre en el marco de
un experimento; es decir en el marco de una serie de estudios para los cuales se
dispone tanto de la expresion génica (de al menos todos los genes postulados por el
biomarcador), como de los datos de follow-up (tiempo transcurrido hasta la ocurrencia
de un evento como la muerte o la reapariciébn del cancer). Para la estimacioén se

utilizan técnicas de andlisis de supervivencia.
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La estimacion no solo permitird evaluar la significancia estadistica de los resultados,
sino también la comparacion del valor prondstico de diferentes biomarcadores,

respecto al experimento en evaluacion.

La forma de estimar, usando la plataforma, el valor prondstico de un hipotético
biomarcador para un experimento determinado, es mediante la operacion de “aplicar

experimento” como se detalla en la seccién “Estimacion del valor prondstico: Aplicar

un experimento a un biomarcador” de Resultados. Esta operacion realizara todos los

calculos correspondientes considerando: los genes postulados por el biomarcador y
los datos clinicos y de expresién génica provistos por el experimento. En esta seccidn
se detalla el uso de estos datos para la estimacién del valor pronéstico.

La estimacion del valor prondstico de un biomarcador, en la versién actual de BioPlat,
se realiza en dos pasos. El primero agrupa a los pacientes segun el perfil de
expresion génica para los genes postulados por el biomarcador. El segundo, analiza
la correlacién de cada grupo con los datos de supervivencia. Si todos los pacientes
que tienen expresion parecida para los genes del biomarcador, se comportan de
forma similar respecto a los datos de supervivencia de interés, entonces la correlacion
sera alta y por ende el biomarcador, para ese experimento, muestra un muy buen

valor prondstico.

El analisis de supervivencia provee diferentes técnicas para el estudio de esta
correlacion. En esta primera version, la plataforma presenta las curvas de Kaplan-
Meier para un andlisis estadistico descriptivo y el resultado del Logrank test (X? y el
correspondiente p-valor) para un andlisis estadistico inferencial. Ademas,
complementa el resultado con la regresion de Cox de Riesgo proporcional (Cox

Proportional Hazard regression).

Se esta trabajando en una estimacion diferente basada en curvas ROC y en la

incorporacioén del paquete survcomp [Schroder et al., 2011] de bioconductor.

Debido a que la estimacién del valor pronéstico de un biomarcador es una medida
muy importante para la plataforma —pues es usada para los diferentes algoritmos y
metaheuristicas de optimizaciéon y para presentar ordenados los biomarcadores-, la
solucion fue disefiada para que el calculo de este valor sea facilmente reemplazado o

ajustado.
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Agrupamiento
Para el agrupamiento, se utiliza KMeans con métrica Euclidiana y 1000 iteraciones. La

cantidad de clusters es configurable.

La plataforma delega el célculo del clustering a otros programas especializados y
reconocidos en estadistica y datamining. En este caso lo delega principalmente en R
(y bioconductor) pero también brinda soporte para realizar el célculo con Weka (que

ha demostrado ser mas lento). Ver seccién “Integracién con R y Weka”.

El resultado del agrupamiento asignara a cada paciente (caso) del experimento un
grupo, que bajo la hipotesis del biomarcador representa el grupo de riesgo. Luego,

sera necesario evaluar la correlacion de este grupo con los datos de supervivencia.

Analisis de supervivencia

El analisis de supervivencia se basa en la distribucién de los tiempos de supervivencia
(o de ocurrencia del evento de interés). Los analisis mas interesantes de
supervivencia, examinan la correlaciéon entre la variable del tiempo y uno o mas
predictores (0 covariantes). En este caso el grupo de riesgo asignado durante el

agrupamiento.

Un primer resultado estadistico descriptivo de interés, son las curvas de supervivencia
(Figura 27). Para cada grupo de riesgo, se puede visualizar la probabilidad de que el

evento de interés (muerte o reaparicion del cancer) ocurra, a lo largo del tiempo.

1.0
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|

Probabilidad de ocurrencia del evento
0.4

T T I T I
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Figura 27 - Curvas de supervivencia de Kaplan-Meier

Para comparar dos o mas curvas de supervivencia existen diversas pruebas de

hipotesis, que plantean como hipétesis nula que los grupos que se comparan tienen
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igual supervivencia; siendo el mas empleado el del Logrank, que tiene en cuenta las
diferencias de supervivencia entre los grupos en todos los puntos que dura el

seguimiento.

Para poder utilizar los datos de seguimiento de pacientes de un experimento, se debe

verificar previamente que cumplan las condiciones para su aplicabilidad [Motulsky

1999].

Para el andlisis de supervivencia, se utiliza R (ver seccion Integracién con R). Para
dibujar las curvas de supervivencia de Kaplan-Meier se utiliza la funcién survfit del
paquete survival, que recibe como parametro un objeto de tipo Surv (creado a partir
de los datos del campo de supervivencia seleccionado por el usuario, los datos del
campo que marca la ocurrencia o no del evento y el grupo asignado). Para Logrank
test (0 Mantel-Haenszel test) se utiliza la funcion survdiff del paquete survival con el
parametro rho=0. Para el modelo de “Cox Proportional-Hazards regression” se utiliza

la funcién coxph.

Optimizacion de biomarcadores

Es frecuente necesitar evaluar si un gen determinado aporta o no informacién a un
biomarcador identificado. Ante tal sospecha, se quiere generar un biomarcador sin
ese gen y volver a evaluar el valor prondstico/predictivo. Esto mismo puede ocurrir

con varios genes sospechosos de no aportar informacién al biomarcador.

Para facilitar esta actividad, la plataforma permite generar y validar automaticamente
biomarcadores como resultado de la optimizacion de un biomarcador identificado

previamente como se describe en la seccién “Optimizaciéon de un biomarcador ” de

Resultados. Esta optimizacion se basa en la blsqueda de la combinacién de genes
del biomarcador original que, removidos, maximizan el valor prondstico o predictivo en
los experimentos evaluados. Como objetivo paralelo aparece la basqueda del modelo
mMAas parsimonioso, que en este caso seria reducir la cantidad de genes del

biomarcador que mantenga (o0 mejore) el valor pronéstico del original.

Cualquiera de estos algoritmos y heuristicas para optimizacién provistos por la
plataforma, necesitan de una medida que les permita comparar dos biomarcadores y
determinar cudl es el que presenta mejor valor pronostico en el contexto de un

experimento determinado.
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Comparacion de biomarcadores
La comparaciéon se hace siempre en el contexto de un experimento determinado. Para

cada biomarcador se aplica el experimento (ver seccién “Aplicar experimento”), para

obtener el resultado de la estimacion del valor prondstico (en la version actual basada

en Logrank test). Luego se realiza una comparacion basada en este resultado.

De todas maneras, considerando que este es un punto critico para los algoritmos y
que se esta trabajando en nuevas meétricas, la estrategia de comparacién fue
disefiada en la plataforma para ser facilmente reemplazada sin afectar al ndcleo de

los algoritmos.

PSO (Particle Swarm Optimization)

PSO [Kennedy y Eberhart, 1995] es una metaheuristica para la basqueda del 6ptimo en
un espacio de soluciones, generalmente grande. Como toda metaheuristica, su
estrategia es reducir el tamafio del espacio adecuadamente, para lograr encontrar su

objetivo sin necesidad de recorrerlo completo. [Kennedy y Eberhart, 1995]

El algoritmo asume un espacio de N dimensiones. Cada punto del espacio es una
posible solucién. El 6ptimo, es el punto que maximiza (o minimiza) una funcion de
desempenfio (funcion de fitness). Para la exploracion, el algoritmo lanza N particulas
sobre el espacio. Cada una tiene el mismo objetivo: evaluar soluciones y caminar el
espacio buscando el 6ptimo. Las particulas van tomando informacion de su viaje y de
los viajes de las otras, para determinar qué camino seguir con el fin de acercarse a su

objetivo (el 6ptimo).
El algoritmo original fue postulado para la optimizacion de funciones no lineales.

El objetivo del PSO en BioPlat, es encontrar el biomarcador de mayor valor prondstico
sin necesidad de recorrer el espacio completo de soluciones. En la seccién “PSQO” de

resultados se explica el detalle de su uso.

La implementacion del algoritmo en BioPlat esté inspirada en la version binaria del
algoritmo original, propuesta por los mismos autores que postularon el original
[Kennedy y Eberhart, 1997].

La tarea de cada particula es evaluar la ‘funcion de desempefio’ sobre el punto

(biomarcador) sobre el que esta parado, verificar si mejora su mejor local (en tal caso
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lo actualiza), verificar si mejora el mejor global (en tal caso lo actualiza) y moverse. El

movimiento de una particula implica el movimiento en cada una de sus dimensiones.

En la implementacién desarrollada, si bien cada dimension es binaria, se mantiene
una dimension continua paralela. La particula se mueve en la dimension paralela y al
momento de calcular el valor en la dimension binaria se hace una funcion muy sencilla
de transformacion. Si el valor en la dimension continua es mayor a 0, el valor para la

dimensién D de esa particula es 1; de lo contrario es 0.

Para mover la particula en una dimensién J (de las continuas) se aplica una férmula

basada en
¢ el valor de J para la mejor posicion por la que pasé esa particula.
e El valor de J para la mejor posicién global.
e Elvalor de J actual.

Cada uno de estos valores tiene un multiplicador de ajuste:

e alfal (multiplicador del maximo local). Si se quiere ponderar el maximo
local este valor debe ser alto. Poner este valor alto incurre en el riesgo

de caer en maximo local y no salir de alli.

e Alfa2 (multiplicador del maximo global). Si se quiere ponderar el
maximo global este valor debe ser alto. Poner este valor alto incurre
también en el riesgo de que algo que es un maximo global por el
momento, atraiga a todas las particulas y no salgan de alli, aun si

existe otro maximo global mejor.

Para lograr éxito en el algoritmo, es necesario mantener mucha variabilidad de las
particulas al principio y menos variabilidad al final. Se incorpora a la férmula de
movimiento, una inercia que va decreciendo a medida que avanza el algoritmo (su

férmula est4 basada en el nUmero de iteracion).
La figura 28, presenta la formula de movimiento para una dimension utilizada.

Los valores de los multiplicadores, la féormula de actualizacion de la inercia, la
cantidad de iteraciones y la cantidad de particulas se fueron ajustando a través del

andlisis de resultados con diferentes configuraciones
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private dounble getNewPositionForJDimension(int j) {
dounble newPosition;

dooble xid = this.getxActualPosition().getPosition() [j]:
double pid this.get¥pbestPCsition () .gecPosition() [i]:
dooble pgd = this.getPso() .getPgBestPosition().getPosition() [j];

(this.getPso () .getalfal() * Math.random() =~ (pid - xid)) +
(thi=.getPso () .getklfa2 () * Math.randem() * (pgd - xid))):

retnrn newPosition;

newPosition = (this.getxBctualPosition().getPosition() [j] * this.getP=o() .getwlctuallnerce|() +

Figura 28 - Codigo Java implementado la férmula de actualizacién de la dimensién J de una particula.

Computacion GRID

Ciertos procesos, en particular los de optimizacion, necesitan mucho poder de
computo. Fueron identificados los puntos de los algoritmos donde se puede hacer una
ejecucion paralela. Se esta trabajando para paralelizar el PSO. El soporte de ejecucion
paralelo sera una GRID de computadoras.

Se realizé un acuerdo con la facultad de Informatica de la UNLP para el uso de la Grid

GISELA (http://www.gisela-grid.eu/) de la cual forma parte. Ya se estan realizando las

primeras pruebas junto al personal que administra la GRID, para verificar que funciona
correctamente la integracion Java-R. Una vez superada esta etapa se probara BioPlat y
en particular el algoritmo PSO.
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RESULTADOS

Entidades basicas de la plataforma
Referencia: BioPlat-videol (http://youtu.be/qlKI3KkuldE)

Las dos entidades principales que administra el usuario en la plataforma son los
biomarcadores y los experimentos. Por otro lado, la plataforma modela y utiliza una
serie de entidades bésicas para su funcionamiento. Entidades que son y seran
actualizadas por los curadores de BioPlat entre las cuales se destacan: Gen y

plataforma de expresién génica.

A medida que se fue avanzando con el desarrollo y BioPlat fue creciendo, las entidades
basicas y todas las herramientas alrededor de la mismas, se desacoplaron para poder
reutilizarlas en futuras herramientas que surjan como ideas del grupo (Ver seccion

“Modelo de entidades béasicas y funcionalidad genérica desacoplados” de Materiales y

métodos)

El modelado del gen tuvo un trato especial para unificar la forma interna en que se
identifica y referencia; pero también para convivir con las mdltiples maneras que
existen, en las bases de datos y herramientas bioinforméaticas, de referenciar a un gen.
La decision fue utilizar el Entrez Gene ID provisto por el NCBI como ID principal de
BioPlat. De esta manera, cualquier referencia a un gen dentro de la plataforma se

materializa mediante su Entrez Gene ID.

Considerando que a la plataforma se incorporan e importan datos de diferentes fuentes
externas (GEO, GeneSigDB, MolSigDB, etc.) que como se menciond, referencian a los
genes utilizando diferentes nomenclaturas, es necesario proveer mapeos de los IDs
alternativos al correspondiente Entrez Gene ID. Existen diferentes herramientas web
que proveen servicios de mapeo de IDs, pero se han encontrado inconsistencias entre
las mismas. Por esta razoén se realiz6 un proceso propio, basado en varias BDs, para

llevar a cabo el mapeo (descripto en la seccion “Identificacién de genes” de materiales y

métodos).

También es importante destacar que los sistemas de identificacion de genes, generan
diferentes versiones. Una nueva version puede discontinuar IDs o reemplazar unos con
otros. Debido a que los datos incorporados corresponden a experimentos realizados en
diferentes fechas, es importante mantener un mapeo histérico. Este mapeo permite

conocer a que ID activo, corresponde un ID historico. Actualmente es un problema
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dificil de resolver. Se realiz6 una aproximaciéon incremental (descripta en la seccion

“Mapeos histéricos” de materiales y métodos).

Muchos de los datos incorporados a BioPlat corresponden a experimentos realizados
mediante microarreglos. Un microarreglo esta preparado para medir, en cada sonda,
una intensidad que representa una medida relativa de la expresiébn de un gen
determinado. En las matrices de datos resultantes de experimentos con microarreglos,
los genes estan identificados con un ID propio del fabricante y del modelo del chip
utilizado (ID de la sonda). Para incorporar datos de estos experimentos donde los
genes estan identificados por ID de sondas, sera necesario resolver un mapeo “ID de
sonda—>1D del gen”. Seria una restriccidon fuerte exigir al usuario que lo realice por fuera
de la plataforma. BioPlat modela este mapeo, para permitir la incorporacién de datos
que referencien a genes a través de una sonda de un microarreglo!. (Ver seccion

“Mapeo de plataformas de expresion génica”).

En resumen, se podran incorporar datos que contengan genes referenciados por Entrez
Gene ID, por cualquiera de los IDs alternativos o por cualquier sonda mapeada en la
plataforma. En el video BioPlat-Videol, se muestra esta caracteristica de la plataforma

en funcionamiento.

Base de Datos (BD) local

Como se puede visualizar en la Figura 14 que presenta la arquitectura, el componente
de logica de dominio (el nucleo) tiene una BD local. Esta BD mantiene las entidades
basicas que se necesitan para el funcionamiento de este nucleo. Ademas, se proveen
herramientas para simplificar la actualizacion del genoma, de las plataformas y de los
mapeos. En la version actual, los experimentos se incorporan desde archivos y los

biomarcadores pueden ser almacenados en archivos para luego ser recuperados? 3

La BD local es una BD embebida y se accede a través de un mapeador objeto-

relacional (ver “Modelo de dominio orientado a objetos” de materiales y métodos).

1 BioPlat modela este mapeo a través de una entidad llamada ‘PlataformaDeExpresionGenica’ que se encarga de
registrar, para cada una de sus sondas, el Entrez Gene ID correspondiente. BioPlat tiene incorporada las
plataformas tecnoldgicas mas utilizadas en el mercado. El soporte de nuevas plataformas se hace incorporando
un simple archivo de mapeo “ID de sonda->1D del gen”

2 Se estéa trabajando para incorporar a la BD local, los experimentos y los biomarcadores pero queda fuera del
alcance de esta tesis.

8 Cuando exista la componente de ‘Backend’, el usuario podrd trabajar no solo con experimentos y
biomarcadores presentes en su BD local sino también con aquellos presentes en la BD del ‘Backend’. Esta Ultima
contendra todos los experimentos y biomarcadores publicados por terceros o incorporados de otras bases de
datos por los curadores de BioPlat.
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Concluimos, entonces, que la BD local actualmente contiene las entidades basicas para
operar la l6gica de dominio. Que en el corto plazo tendra también los experimentos mas

utilizados y los biomarcadores persistidos por el usuario.*

Ambiente de trabajo

El usuario dispone de un ambiente en el cual puede operar con varias entidades a la
vez. Operar implica no solo visualizarlas, modificarlas o borrarlas (si son editables), sino
también la ejecucion de operaciones propias de cada tipo de entidad. Las operaciones
que se puedan aplicar sobre un experimento seran diferentes a las que se puedan
aplicar a un biomarcador. Por el momento, las dos entidades principales que administra

el usuario son los biomarcadores y los experimentos.

El ambiente de trabajo permite visualizar mas de un editor a la vez, incluso de distinto
tipo. De esta forma el usuario puede tener varios biomarcadores y experimentos

abiertos en el mismo ambiente de trabajo. El video BioPlat-Video 1 muestra esta

caracteristica de la plataforma.

Biomarcadores
Referencia: BioPlat-video 1 (http://youtu.be/glKI3KkuldE).

Tal como se describi6 en la Figura 13, la entidad principal de la plataforma es el
biomarcador. Inicialmente el biomarcador, compuesto por un gen o una lista de genes,
no es mas que una hipétesis que se intentard confirmar y posiblemente mejorar a lo

largo del trabajo con la plataforma.

Si bien la motivacion inicial de la plataforma fue la generacion de biomarcadores como
resultado de analizar ‘signatures’ publicados y curados en las bases de datos
secundarias (‘meta-signatures’), a medida que se avanz6 con el uso y el desarrollo, se
encontraron nuevas formas utiles de arribar a un biomarcador (Figura 13), que se

describiran en la subseccion “Generacién de biomarcadores”.

Ademas de la lista de genes, el editor del biomarcador (Figura 29) presenta datos
descriptivos del biomarcador: nombre, autor, descripcion, nimero de genes. Tal como

se mencioné en la seccién de “ambiente de trabajo”, es posible disponer de varios

biomarcadores abiertos al mismo tiempo, cada uno en su editor. El editor contiene una
botonera mediante la cual se pueden ejecutar diferentes operaciones sobre el

biomarcador, como se explica en la seccion “Operaciones sobre un biomarcador”.

1 Cuando exista la componente de ‘Backend’, la base de datos local tendré dos funciones: 1) intermediario del
‘Backend’, para reducir la cantidad de accesos remotos desde el cliente. Por ejemplo tendra los experimentos
frecuentemente utilizados por el usuario final 2) contener los datos que no hayan sido publicados por el usuario.
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[£] -- BioPlat -- = — 25—

=N 4

General data

&

Name |5 5-gm | .

of genes |55 |

Author | |

Description

Original of genes |55

Better biological significance value 0.0 |

Better p-value |— |

Functional analysis |38,891,890‘595,595,&t00|:summary|

First 50 genes...

Row Entrez Gene |d Mame Description
1 83056 RACGAP1P Rac GTPase activating protein 1 pseudogene -
2 79682 MLF1IP MLF1 interacting protein =]
3 57758 SCUBEZ2 Signal peptide, CUB domain, EGF-like 2
4 51514 DTL Denticleless homolog (Drosophila)
5 51203 MUSAP1 Mucleolar and spindle associated protein 1
3] 25800 SLC39A6 Solute carrier family 39 (zinc transporter), member 6 |

Figura 29 — Editor del biomarcador. El editor presenta datos generales editables: nombre, autor y descripcion. A la derecha de la pantalla se muestran datos informativos incluyendo la
cantidad de genes. Se presenta también el link de DAVID para realizar un analisis funcional de los genes contenidos en el biomarcador (‘Functional Analysis’). En la parte inferior, se
muestra la grilla de genes. De cada gen se puede visualizar su Entrez Gen Id, su nombre y la descripcion. La grilla tiene un disefio pensado para facilitar la incorporacién de nuevos
campos de forma sencilla. La botonera superior, contenida en el mismo editor, permite operar sobre el biomarcador.
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Edicion de un biomarcador
Referencia: BioPlat-videol (http://youtu.be/qlKI3KkuldE)

La primera de las operaciones basicas que se puede aplicar sobre un biomarcador es
su edicién, para modificar cualquiera de sus campos descriptivos o para agregar o
remover genes (desde la grilla de genes). El agregado de genes se puede hacer
visualizando el genoma humano como muestra la Figura 30 (a) o pegando una lista de
genes, como muestra la Figura 30 (b). En este ultimo caso, al momento de la
seleccion final se descartan y se informan todos los genes invalidos (no presentes en

el genoma).

(a)

= ===

Gene Id

Gene details

2353

s Entrez ID: [2a83 |

23532 I

23533

23534 Hame: [Fos |
|
|

Ensembl ID: [Enscono00170345

23530
23531 Chromosome location: [14:74815284-74818695(1)

(b)

23536
23539
23538

Selected genes

Description:

V-fos FBJ murine osteosarcoma viral oncogene homelog Paste your gene Ids here:

View the gene in other applications

—

Figura 30 — (A) Didlogo de seleccion de genes para incorporar al biomarcador. En el panel de la izquierda se
presenta la lista de entrez gene ID. Al seleccionar un entrez gene id, se muestra en el panel de la derecha
datos propios del gen (Ensemble ID, Nombre, localizacion cromos6mica y descripciéon). Se pueden
seleccionar multiples entrez gene ID para incorporar a la vez. Al presionar el boton de aceptar (Verde), se
agregan, al biomarcador, todos los genes no presentes. Los que ya existen se descartan y se informan.

() Dialogo para agregar genes pegando una lista de IDs. Estos IDs pueden ser Entrez Gene ID, cualquier 1D
alternativo o una ID de sonda. AL momento de pasar los genes al panel inferior se descartan y se informan
los IDs no reconocidos por la plataforma (y se registran para el andlisis de los curadores de BioPlat). Al
presionar el botén de aceptar (Verde) se agregan, al biomarcador, todos los genes no presentes. Los que ya
existen se descartan y se informan.

Otra de las operaciones bésicas es el guardar biomarcador con toda su informacion,

incluyendo la lista de genes. La operacion “Abrir biomarcador” permite recuperar un

biomarcador guardado para continuar trabajando con él. La version actual guarda el
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biomarcador en un archivo con formato propio de BioPlat (objetos serializados en
XML)*

Experimentos
Referencia: BioPlat-video2 (http://youtu.be/lrlhYF3PUEU)

En la version actual de BioPlat, la forma de incorporar un experimento es
importandolo desde un archivo de texto plano (con cualquier extension)?. El archivo
del experimento, debe contener la informacién clinica, los identificadores de los
pacientes y sus perfiles de expresion génica (Figura 31 (a)). El formato es el utilizado,
en general, en los experimentos de GEO. De todas maneras, existen transformadores
incorporados a la plataforma que permiten generar facilmente ese formato de archivo.
La Figura 31 (b) muestra un fragmento del experimento de van De Vijver y col. (2002).

Los resultados de los experimentos en microarreglos tienen que ser preprocesados

para su analisis. Este preprocesamiento consta basicamente de los siguientes pasos:

1. Correccion del ruido de fondo: elimina el background (% de la

intensidad de sefial no especifica) obtenidas por los escaneres.

2. Normalizacién: reduce las diferencias no biolégicas entre chips y
calibra la intensidad de la sefal de los arreglos, para permitir la

comparacion entre ellos.

3. Colapsado (Resumen de los valores de las sondas): combina las
intensidades de todas las sondas que miden un mismo gen, para

producir un anico valor de expresion por gen.

Los pasos 1 y 2 no estan provistos por la plataforma, en su version actual, pues
existen herramientas reconocidas para llevar a cabo estas actividades (RMAEXpress,
MIDAS, Bioconductor). Si se proveen diferentes estrategias para el colapsado que
son: Media, Mediana, Maximo o la sonda que tenga mayor varianza. Esta ultima es la

aconsejable en la mayoria de los casos.

1 Se esté4 trabajando para incorporar la persistencia de biomarcadores en la BD local. Cuando esté disponible el
‘Backend’, el usuario podra compartir el biomarcador con el resto de la comunidad, utilizando la operacion
“publicar’.

2 Como se menciond en la seccién de BD local, se esta trabajando para almacenar los experimentos en la BD
local. De esta manera, se podra evitar la importacion de un experimento desde archivo cada vez que se quiera
utilizar. Se importa una sola vez y luego se referencia a través de un nombre o identificador. Cuando se
disponga de la BD del ‘Backend’, los experimentos (publicos) estaran disponibles en la BD del ‘Backend’ y solo
los de uso mas frecuente estaran disponibles en la BD local del usuario.
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(a) Dato clinico 1 X e X Yoo Yook o ¥

Dato clinico 2 ¥ Wy vy Y Yy Wy Yy

Dato clinico n pred 272 Zzz Zzz Zz zz Zzzzezz

0S_Months 0 171.13760 79.73717 92.97741 77.24025 o
oS Event " o p " a Datos clinicos
id Sample 122 Sample 123 Sample 124 Sample 125 Sample 126 MNombres de
casos

3211 0.03 0.09 -0.09 -0.12 -0.01

b 2014 -0.06 0.02 0 -0.07 -0.03

( ) 10794 0.06 0 0.02 -0.03 0
10794 0.08 -0.02 0.08 -0.08 -0.04
9728 0.32 0.12 0.07 0.08 0.18
29015 0.08 0.03 -0.04 -0.13 -0.03
29015 0.09 0.01 -0.01 -0.1 0.01
932 -0.01 0.01 0 0.04 0.01
2 5304 0.35 -0.53 -0.23 0.46 -0.52
L3 3ese 0.01 0.17 0.01 -0.12 -0.22 r
2569 -0.03 -0.02 -0.09 -0.08 -0.08
1815 .24 0.04 0.21 -0.05 -0.03
153 -0.59 -0.45 0.1 -0.19 .55 L > Perfiles de
153 0.01 0.03 0.02 -0.03 -0.06 expresion
4142 0.15 0 -0.01 0.07 0.04 S
925 0.03 —0.13 -0.01 ~0.02 Z0.04 genica
141 0.03 -0.01 0.01 0.01 0.02
141 -0.06 -0.01 -0.08 -0.02 0.03
1991 0.04 -0.02 -0.01 -0.05 -0.04
2358 -0.01 -0.04 -0.03 -0.07 0.03
729967 0.07 -0.05 -0.17 -0.07 -0.24
84890 0.06 0.06 0.07 -0.04 -0.01
10600 0.04 0.08 -0.21 0.13 0.09
57336 0.05 -0.02 -0.1 -0.18 -0.24
.

Figura 31 — (A) Formato de los archivos de experimentos interpretados por BioPlat. Los archivos deben
contener los datos clinicos, los identificadores de los casos (pacientes) y los datos de expresion génica. (B)
Fragmento del archivo del experimento van de Vijver y col. (2002).

La plataforma asume que los archivos de experimentos utilizados para importar en la
plataforma, ya tienen hecha la correccién por ruido de fondo y estan normalizados.
Luego, al momento de importar el archivo en BioPlat, se seleccionara la estrategia de
colapsado.

Al momento de la importacion, el usuario deberd brindar informacion sobre la
organizacion de la informacién en el archivo (Figura 32). Para mayor detalle acceder
al video BioPlat-Video2, donde se muestra un ejemplo de incorporacion de un

experimento a la plataforma.

El resultado de esta importaciébn sera una instancia de un experimento BioPlat,

mostrado en su editor (Figura 33).
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,
2 [SSce

Import experiment from file

File [ I —

\Write the number of the first line containing clincal data |1 |
\Write the number of the last line containing clincal data |3 |
Write the number of the lline containing the ple headers |4 |

\Write the number of the first line containing the expression level |5 |

Separator ’j

Collapse operation

Figura 32 — Didlogo para la incorporaciéon de un experimento utilizando el prototipo. Seré necesario indicar 1) la
ruta del archivo 2) los nimeros de linea donde comienza cada una de las secciones (datos clinicos, datos de
expresion génica) 3) el separador utilizado en el archivo y 4) la estrategia de colapsado.

|Dont Collapse. Keep the last one |v|

& - BioPlat =)

Rt
®

ﬁVandevijver X
4 &)

Experiment general data

Name ‘Vandevi]vsr \ Number of genes |14801
Author \Anunymuus \
email ‘ \
Platform | AffyHGU133A ]
ExpressionData [ gene id 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 1 12 13 14
Clinical Data__| 3211 0.03 0.09 Fo.09 012 0.01 F0.03 0.05 0.04 0.02 F0.04 0.02 032 F0.08 Fo.08 -
2014 0.08 0.02 0.0 0.07 0.02 [0.05 01 0.01 0.00 Fo.04 0.5 01 0.03 Fo.01 =
10794 0.08 [0.02 0.06 008 0.04 011 0.01 0.01 0.04 0.31 0.23 0.02 [0.05 0.01
9728 0.32 012 0.07 0.06 0.18 014 0.12 012 0.12 F0.22 0.07 0.02 011 F0.09
29015 0.09 0.01 .01 01 0.01 [0.12 013 0.5 0.03 F0.08 011 0.07 017 0.3
932 0,07 0.01 0.0 0.04 0.01 0.0 02 002 0.09 0.0 0.05 002 0.06 0.08
5304 0.35 053 F0.23 0.46 052 F0.42 0.02 061 0.12 078 0.9 0.02 0.02 F0.85
2569 0.03 [0.02 F0.09 -0.08 0.09 F0.04 -0.06 0.01 0.01 F0.04 -0.05 -0.01 0.03 0.02
1815 024 004 021 005 003 00 002 002 003 008 013 004 001 07
153 059 045 01 019 053 11 035 036 059 Fo4g 064 045 053 ]
4142 015 0o 001 007 004 019 002 001 009 005 001 008 016 002 |
’J‘G |nn 04 nnd il 004 k] 0 0 N0 N.07 N4 N NE N0 0 N5 N NA ‘ |:
0 v
Figura 33 — Editor de un experimento incorporado a la plataforma. El editor presenta datos generales del

experimento como el nombre, el autor, un email de referencia y la plataforma tecnolégica de expresiéon génica
utilizada. Todos estos datos son editables. Informa la cantidad de genes, presenta una solapa con la expresion
génica de cada uno de los genes en cada uno de los casos (pacientes). Por ultimo, una solapa con los datos clinicos
registrados en el experimento. El video BioPlat-Video2 muestra en detalle el editor y su uso.
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Operaciones sobre un biomarcador

Estimacion del valor prondstico: Aplicar un experimento a un
biomarcador
Referencia: BioPlat-Video3 (http://youtu.be/biZSh6LxrC8)

Los experimentos son el eslabon principal para evaluar el valor predictivo o prondstico

de un hipotético biomarcador (tenga 1 o N genes).

Una vez incorporado el experimento a la plataforma, serd posible “aplicarlo” a un
biomarcador B1, para estimar el valor prondstico de B1 para ese experimento. La
hipétesis de nuestro biomarcador se ir4 haciendo mas fuerte a medida que podamos ir

verificando que el valor prondstico o predictivo se mantiene para varios experimentos.
Para la “aplicacién” de un experimento, el usuario debera configurar (Figura 34 ):

1. El o los experimentos que desea aplicar. En la versién actual los
experimentos que puede aplicar el usuario seran los que estan abiertos
(a partir de una importacion) en el ambiente de trabajo. Cuando los
experimentos estén incorporados a la BD local, el usuario podra

seleccionar los que quiere aplicar, a partir de un filtro.

2. Configuracion para realizar el agrupamiento. El dato mas importante es

la cantidad de grupos de pacientes que desea conformar.

3. Los nombres de los campos de seguimiento: 1) el que representa el
tiempo transcurrido hasta la ocurrencia del evento 2) el que representa

si el evento ocurrié o no.

La “aplicacion” de una serie de experimentos a un biomarcador, tiene como resultado
en el ambiente de trabajo, una solapa interna en el editor del comprobante por cada
uno de los “experimentos aplicados”. Cada solapa, ademas de la informacion del

experimento, tiene los dos componentes estadisticos descriptos previamente.
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Export genes with details

Experiments to apply for validation

Experiment for doing the validation

[] Remove genes from the signature that are not in every experiment

Cluster and validation

Generate cluster and calculate biological value

Mumber of clusters (e.g: 2-4) |3 Times to repeat the k-means clustering (and keep the best) |10

Validation type INumeric attribute I~

Statistical significance test ‘Signiﬂcance test for validate the cluster using a numeric attribute |'|

Attribute name over which the validation (hipothesis test) will be done. Pick up one appearing in the clincal tab

|08_Monlhs | - |

If Other...(the name of the attribute in the experiment) |

Second attribute name (just to complete if the type of validation is for "event occured after time" attribute)

none | i |

If Other...{the name of the attribute in the experiment) |

%)

Figura 34 - Configuracion para la aplicacion de experimentos. Se deberan escoger los experimentos a aplicar y
datos para la estimacion del valor prondéstico. Cada experimento seleccionado se aplicara al biomarcador,
pudiendo de esta manera visualizar el valor pronéstico del biomarcador en cada uno de ellos.
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Editor del experimento van Datos de expresiéon del

Editor de biomarcador de Vijver y col. (2002) experimento restringido a los

i aplicado al biomarcador genes del biomarcador

M ALxz7 'x [unung x [ﬁ Miller“ . rﬁvanvijver x [ﬁw.—mg x/
=R 4
/

[ Generaldata | [E Miller-3 x [ [Z vanviverc3 x | wangc3 x |

| &

Experiment general data

Hame |‘ufa nvijver / | Humber of genes |19
y 4
Author  [Anonymous ,/ | Biological significance value: [99.9999969476574 |
email
| ,/ | Pvalue: [3.052342600895486E-8 |
Platform |Aﬂyueu133A/ |v|
Expression Data Gene id 1 2 3 4 5 B 7 8 9 10 11 12 13 14
Clinical Data  |[1164 032 -0.41 018 -0.31 0.08 03 -0.03 014 -0.04 0.2 -0.01 05 03 0.21 da
e 1063 01 -0.01 -0.03 -0.08 -0.07 -0.02 013 -0.03 011 013 0.02 -0.01 -0.07 -0.01 -
699 043 033 012 037 -0.08 0.07 -0.04 014 011 0.35 -0.02 044 -0.01 04 0=
v 11065 032 0417 0.0 03 0.01 033 014 LRE 0.03 0.35 0.45 0.2 0.07 037 o
0.07 018 032 022 07 0.1 0.04 0.25 -0.47 067 0.25 0.08 -0.07 -0.69 n
Solapa con los datos del [.o3 02 0.31 018 0.02 042 0.02 014 -1.01 035 023 0.01 0.04 -059 -
047 038 038 05 0.0 011 -0.01 017 -0.01 -0.08 015 -0.38 014 0.08 0
analisis estadistico (Ver Figura 0.6 -0.34 -0.29 -0.66 -0.12 0.08 -0.19 -0.25 0.15 0.26 0.05 -0.59 -0.16 0.31 -0 |
3

35)

Figura 35 - Resultado de aplicar los experimentos de Miller y col. (2005), Van de Vijver y col. (2002) y Wang y col. (2005), al biomarcador llamado ALIX27. Al editor del biomarcador
presentado previamente se agrega una solapa para cada experimento aplicado. Cada uno de éstos presenta 1) la informacion de expresion pero a diferencia del experimento original,
solamente para los genes del biomarcador (en este caso los presentes en ALIX27) 2) Una solapa para los datos clinicos y 3) una solapa para los datos de supervivencia calculados (Ver
Figura 37).
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Andlisis estadistico al aplicar un experimento

La seccion “Estimacién del valor prondstico de un potencial biomarcador” brinda los

detalles sobre la estimacion del valor prondstico de un biomarcador.

El resultado de aplicar un experimento en la plataforma tiene, entre otras elementos,
dos componentes estadisticos; uno descriptivo y uno inferencial. El primero compuesto
por las curvas de supervivencia de Kaplan-Meier y el segundo es el resultado del
Logrank test (prueba de hipétesis para analizar la significancia estadistica de las

diferencias de las curvas de supervivencia (Figura 34).

o
-

04

02
|

Probabilidad de ocurrencia del evento

T

0.0

| Leg rank test. X2= 26; p-value: 1.91E-6

T T T I I
0 50 100 150 200 250
Tiempo

Figura 36 - Componentes estadisticos (descriptivo e inferencial), utilizado para analizar
el valor pronostico de la lista de genes del biomarcador en el experimento.

Como se adelant6 en la Figura 35, una de las solapas que presenta un experimento
aplicado en el editor de un biomarcador, es la que contiene el andlisis de
supervivencia. En esta solapa aparecen: 1) los scripts R para ejecutar las curvas de
supervivencia, 2) los scripts para calcular el p-valor y el X? del Logrank test y 3) el
script para ejecutar el Script de la regresién de Cox (de riesgo proporcional). (Ver
Figura 37). Ademds, presenta un boton para ver las curvas dentro de la misma

plataforma y el p-valor del Logrank test. El video BioPlat-Video3 muestra en

funcionamiento la aplicacion de experimentos a un biomarcador y el analisis del

resultado.
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General data [5, Vanvijver-C3 x
o
Experiment general data =
Name |Vanvij\.'er Number of genes |52
Author  [Anomymous 2 iological significance value: |99.99999999983403 |
email
: P-value: |1.5595?23995121455E—12 (e)
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Expression Data
Clinical Data Survival curve script Logrank test p-value Log r: chi squared Cox Proportional-Hazards Regression

Survival R SCRIPT | =] SCRIPT R SCRIPT i R SCRIPT
55-Genes, Vanvijver-C3: 839 _ 5-Genes, Vanvijver-C3: 83956 79682, 55-Genes, Vanvijver-C3: 83956 79682 57758 515 55-Genes, Vanvijver-C3: 83956 79682 577585151
library(survival) : rary(survival) I library(survival) library(survival)
time16=-c(0.0,171.1376,79.73 ime16=-c(0.0,171.1376,79.73717,92.97741,90.80 time16=-c(0.0,171.1376,79.73717,92.97741,90.80 time16=-c(0.0,171.1376,79.73717,92.97741,90.8090
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Figura 37 — Solapa de andlisis de supervivencia de un experimento aplicado a un biomarcador. (a) boton para dibujar las curvas de supervivencia. (b) script de R para obtener el p-valor

del Logrank test. El resultado se muestra en (e). (c) Script de R para obtener el X? del Logrank test. (d) Script de R para la ejecucion del modelo de regresion de Cox (de riesgo
proporcional).
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Otras operaciones sobre los biomarcadores
Referencia: BioPlat-Video4 (lhttp://www.youtube.com/watch?v=KDiJsULV3BY)

Ademéas de las operaciones de visualizacion, edicion, guardado y aplicacién de
experimento hay una serie de operaciones relacionadas con la exportacion del

biomarcador a archivos con diferentes formatos (Figura 38).

(M30Ge. x |

[ General data | ﬁ

Name [30}Genes

Figura 38 - Operaciones para exportacion del biomarcador a diferentes formatos.

La primera de las opciones es exportar la lista de IDs de los genes, a un archivo de

texto plano. El usuario seleccionara el archivo donde quiera hacer la exportacion.

La segunda alternativa es exportar la lista de genes pero con cierto detalle. El usuario

podra seleccionar, ademas del archivo de salida, el caracter separador.

La tercera opcién, un tanto mas elaborada, permite exportar los experimentos
aplicados. A diferencia del archivo original del experimento, este resultado contiene
solo la expresion de los genes que propone el biomarcador. Ademas, se exporta el
grupo asignado por el agrupamiento. Este archivo es (til para utilizar como entrada en
otros programas de gendémica funcional. En particular, es utilizado para incorporar en
MEV (Multi Experiment Viewer, Dana-Farber Cancer Institute,

http://www.tm4.org/mev/) [Saeed et al. 2003] o SPSS (IBM, http://www-

01.ibm.com/software/analytics/spss/) para realizar visualizaciones de interés (que se

mostraran aplicadas en el capitulo siguiente). Por ejemplo, la comparacion de los
grupos de pacientes creados mediante el mapa de calor que usa una gama de verde a
rojo para marcar el nivel de expresion de un gen (Figura 39); este grafico permite

analizar de forma visual la efectividad del agrupamiento.

Para usar esta tercera opcion, el usuario debera indicar qué “experimento aplicado”
quiere exportar, la ubicacién del archivo de salida, el separador, y qué datos quiere

incluir (nmero de cluster asignado, datos clinicos, datos de expresion) (Figura 40)
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bampleld Sample 122 Sample 123 Sample 124 Sample 125

05_Months 0.00000 171.13760 79.73717 92.97741 77
05_Ewvent 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]
RF5_Event 1] 1] 1] 1] 1 1 1] 1]
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55-gm_van de Intrinsictypes Luminal A Luminal & Luminal & Luminal &
Vijver-C3.bet twogenes_sig 2 1 1 2 1 2 1 1
Poorprog_sig 1 1 1 1 2 2 1 1
Recurrence_sig 1 1 1 1 3 3 3 1
Wound sig 2 1 1 1 2 2 2 2
esrl 1 1 1 1 1 1 1 1 1]
tumorsize 2 1 1 1 1 1 2 1
lymphnod 1] 1] 1] 1 1] 1 1 1
Gradestatus 2 3 2 2 2 1 1 2
Cluster 2 2 2 2 1 1 1 2 3
796882 -0.34 -0.34 -0.18 -0.48 0.07 0.1é 0.08 -0.08 0.
57758 -0.18 0.18 0.89 -0.53 -0.04 0.28 0.26 0.45 -1
51514 -0.4 -0.1 0.08 -0.1% 0.14 0.09 0.12 0.02 -a
51203 -0.41 -0.1% -0.1z2 -0.57 0.23 0.04 -0.0% -0.27 1]
25800 0.35 -0.14 -0.22 -0.01 -0.18 0.08 0.17 -0.2 -a
22574 -0.15 -0.2 0.04 -0.18 -0.03 0.0 0.0 0.0 1]
11065 -0.32 -0.17 0.0 -0.3 0.01 0.33 0.14 -0.13 1]
11004 -0.41 -0.36 -0.1% -0.44 0.0 0.17 0.07 -0.18 1]

Figura 39 - Mapa de calor generado en MEV a partir del experimento aplicado y luego exportado utilizando
BioPlat.

.
5 [

Export one of the experiment applied to the metasignature

Select one of the experiments you have applied to the metasignature:

van De Vijver-C3

Folder | | IZ|

File name |5—Genes_van De Vijver-C3.td |

Separator ’j

Include expression profile Include clincal data [ ] Include cluster

(X)

Figura 40 - Pantalla de configuracion para la exportacion de las matrices de expresion y datos clinicos de un
experimento aplicado.

La ultima de las opciones es util en el caso que el biomarcador se haya generado
como ‘meta-signature’. El resultado serd una matriz indicando qué genes aporta cada

uno de los ‘signatures’ evaluados. Ver seccion “generacion de biomarcadores”.
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El video BioPlat-Video4 muestra el uso de estas herramientas.

Anotacidn y Enriquecimiento funcional
Se analizaron las ontologias provistas por GeneOntology y el formato de los ‘pathways
biolégicos’ de KEGG (Kyoto Enciclopedia of Genes and Genomes,

http://www.genome.jp/kegg/) [Kanehisa et al. 2011], como asi también diferentes

herramientas que se integran con Kegg y con  GeneOntology

(http://www.geneontology.org/). La que resultdé mas interesante fue DAVID.

Actualmente la plataforma genera y muestra, para cada biomarcador, un link de
DAVID (Figura 41 (a)) que al accederlo ejecuta el enriquecimiento funcional para la
lista de genes del biomarcador (Figura 41(b)). Ante cualquier cambio en la lista de
genes (agregar, remover, pegar), se recalcula autométicamente la URL garantizando

gque siempre estén sincronizadas la lista de genes con la URL.

B Aux32 x

@

o &)

= ‘ALIXEZ ‘ Number of genes | 104
H ‘ ‘ ‘Original number of genes | 104

m
Better value |0.0 \
Better p-value -

Functional analysis

598 Home Start Analysis Shortcut to DAVID Teols Technical Center Downloads & APIs  Term of Service Why DAVID? About Us

(b)
Annotation Summary Results
Help and Tool Manual
Current Gene List: List_2 55 DAVID IDs
Current Background: Homo sapiens Check Defaults

- Use All Species - B @ Disease (1 selected)

OB e ey
ology (3 selected)
nnotations (0 selected)
P

B Lit
Accessions (0 selected)
(3 selected)

List

List Manager nep

omains (3 selected)

seect List to:
Rename
m - Combined View for Selected Annotation
Functional Annotation Clustering
ShowiGeneL sk Functional Annotation Chart
Functional Annotation Table

Figura 41 — (a) Link para enriquecimiento funcional en DAVID de la lista de genes de un biomarcador
bioPlat. (B) Resultado de acceder al link generado.
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De todas maneras estéa planificado un andlisis funcional mas rico, mediante el uso de
la API provista por DAVID para acceso programatico a parte de su funcionalidad;

siempre bajo la premisa de no reinventar soluciones de calidad existentes.

Incorporacion de nuevas operaciones sobre biomarcadores

Una de las premisas del disefio de la plataforma es facilitar su extensién por parte de
la comunidad. Para esto, se identificaron diferentes puntos de la plataforma para los
cuales la incorporacion de nuevos elementos debe ser bien sencilla (Ver seccion

“Puntos de extension”)

Un claro ejemplo es la facilidad de incorporacion de una nueva operacién sobre un
biomarcador. Incorporar una nueva operacion implica proveer una clase Java que
implemente una interfaz provista por la plataforma (Figura 42). Esta planificada la
implementacién de lenguajes de dominio especificos (DSL) para que la extension la

pueda hacer un usuario sin conocimientos de programacion.

[a] pubklic interface IBiomarkerCommand {

pubklic void execute() :

4 @_, [BiomarkerCommand 402 26/10/11 22:34 hernan
(b) 4 G‘ﬁ ManyBiomarkersCommand 443 02/11/11 20:47  matiashutti
a G4 BiornarkerExportCommand
& ExportBiomarkersToTextFileCommand
(® ExportBiomarkersToXLSFileCommand
4 '@‘ﬁ OneBiomarkerCommand 458 10/11/11 01:21 matiasbutti
ApplyExperimentsOnMetasignatureCommand
ExportExperimentippliedTeMetasignatureCommand
ExportGenesToCSVFileCommand
ExportGeneXSignatureHeatMap
ExportlustGeneldsCommand
JoinWithExpressionProfileFileCommand
PsoOptimizerCommand
SaveMetasignaturelntoFile
WariationsOfMetasignatureCommand
WariationsOfMetasignaturelnDepthCommand

oojofokoRof ool oko]

Figura 42 - (a) Interfaz del framework que debe ser implementada por cualquier comando de biomarcador. Esta
estrategia garantiza que cualquier nueva operacion deberd escribir su funcionalidad dentro del método
execute(), facilitando el manejo genérico de comandos por parte del framework (b) Jerarquia de comandos
provista por la plataforma. Cada uno de los diferentes comandos que se describieron, tienen su propia clase que
implementa la interfaz mencionada.
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Generacion de biomarcadores

Si bien la motivacién inicial de la plataforma fue la generacién de biomarcadores como
resultado de analizar ‘signatures’ publicados y curados en las bases de datos
secundarias (‘meta-signatures’), a medida que se avanzd con la plataforma se

encontraron nuevas formas utiles de llegar a un biomarcador (ver Figura 13).

Las distintas maneras de obtener un biomarcador usando la plataforma

son:

1. Generacion de biomarcador a partir de ‘signatures’ de bases de datos
secundarias (‘meta-signature’).

2. Generacion masiva de biomarcadores a partir de ‘signatures’ de bases de
datos secundarias (‘meta-signatures’).

3. Edicion de un biomarcador existente, para agregar o remover genes a mano, y
guardarlo como un nuevo biomarcador.

4, Creacion de un biomarcador vacio.

5. Optimizacion de un biomarcador existente. Se implementaron diferentes

algoritmos que parten de un biomarcador original (el que se quiere optimizar) y
exploran el espacio de soluciones resultantes de remover combinaciones de
genes de ese bhiomarcador. El objetivo es encontrar el biomarcador que
maximice el valor pronéstico o predictivo. Un objetivo extra a esta exploracion
puede ser la parsimonia, es decir minimizar la cantidad de genes del
biomarcador manteniendo (0 mejorando) el valor pronéstico/predictivo del

biomarcador original.

Combinando estas opciones, se cubren los diferentes caminos que se pueden seguir

para dar el primer paso del biomarcador: postular la lista de genes.

Las formas de uso de estas opciones varian dependiendo del caso de estudio, del
conocimiento previo, de la informacién publicada, entre otras cosas. En general se
comienza con un ‘meta-signature’ (resultado de analizar ‘signatures’ de bases de
datos secundarias), luego se edita la lista para agregar genes conocidos que se
quieren presentes en el biomarcador, se optimiza y luego de vuelve a editar segun el
conocimiento que se tenga del dominio o de resultados que se descubran con un
andlisis funcional. Estardn también quienes partan de un biomarcador vacio (pues

conocen de antemano la lista de genes) y usen la plataforma para aplicar las
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operaciones sobre el biomarcador, como la validacion. O quienes quieran optimizar su

lista de genes para maximizar el valor prondéstico o reducir la cantidad de genes.

Como se mencion6 previamente, un biomarcador generado puede ser almacenado
para poder, en cualguier momento, recuperarlo y continuar el trabajo sobre el mismo.

En la version actual se guarda en un archivo XML serializado.* 2

Generacion de biomarcadores como ‘meta-signature’
El nicleo de este proceso es el algoritmo seleccionador de genes. Este algoritmo
recibe una lista de ‘signatures’ que hayan pasado el filtro especificado por el usuario y

luego de procesarla devolvera la lista de genes propuestos.

Para llegar a la lista de ‘signatures’ que se pasardn como parametro al algoritmo
seleccionador de genes, se realiza una busqueda inicial por palabra clave en los
proveedores de ‘signatures’ configurados, para luego restringir el resultado segun el
filtro que haya especificado el usuario. La lista de ‘signatures’ que pasen el filtro sera la
entrada para el algoritmo seleccionador de genes.

La Figura 43 describe el proceso para la generacion de un ‘meta-signature’.

Para la generacion de ‘meta-signatures’, el usuario debera indicar quiénes son los
proveedores de ‘signatures’, cuales son las condiciones para filtrar los ‘signatures’ y el
algoritmo encargado de: procesar la lista de ‘signatures’ filtrados y devolver la lista de
genes propuesta. Opcionalmente se pueden elegir una serie de experimentos para
validar el valor prondstico (aunque esto Ultimo se puede hacer a través de la operacién
“aplicar experimento” una vez generado el hipotético biomarcador, tal como se mostroé

en la seccion de “Operaciones sobre un biomarcador”).

1 Se esté trabajando en la persistencia de los biomarcadores en la BD local.

2 Cuando esté disponible el ‘Backend’, un biomarcador podra ser publicado para que el resto de la comunidad
lo pueda utilizar como base para comenzar un nuevo biomarcador, como ‘signature’ de entrada al proceso de
generacion de un ‘meta-signature’, como una mera consulta, entre otros posibles usos.
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Aplicar Filtro de
signatures
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Lista de genes
propuesta

Figura 43 —Proceso para la generacion de un meta-signature. El proceso inicia obteniendo todos los ‘signatures’
de los proveedores configurados por el usuario. Luego, se aplican los filtros de ‘signatures’ especificados para
acotar la lista a analizar. El resultado de este filtrado se pasa al algoritmo seleccionador de genes que aplica su
|6gica para determinar los genes propuestos.

El resultado de este proceso genera un biomarcador (‘meta-signature’ en este caso)
conteniendo los genes propuestos por el algoritmo seleccionador de genes; ademas le
asigna un nombre sugerido y almacena en el biomarcador los ‘signatures’ que
pasaron el filtro (dato importante para conocer en un futuro, los ‘signatures’ originales

gue formaron parte del andlisis).
A continuacion se describen en detalle cada uno de los elementos de configuracion.

1. Proveedores de ‘sighatures’ (Figura 45 (a)): Actualmente BioPlat soporta, como

proveedores, GeneSigDB y MolSigDB.

El acceso a GeneSigDB se puede hacer online (para tomar la dltima version

publicada por Dana-Farber Cancer Institute) o local (usando una version
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previamente copiada, para agilizar la ejecucion). El acceso online se hace
mediante web services, aprovechando la API soportada por GeneSigDB del
Dana-Farber Cancer Institute (para la cual colaboramos). En materiales y
métodos se da mayor detalle sobre este tipo de acceso. En el caso de
MolSigDB solamente se soporta acceso local. Actualmente la informacion
copiada de GeneSigDB y MolSigDB, estan disponibles en archivos XMLs que

serializan la informacion de interés. 2 3

Para el disefio de los proveedores de ‘signatures’, se consider6 como
requerimientos no funcional importante, la simplicidad y el bajo impacto de la

incorporaciéon de nuevos proveedores.
2. Filtro de ‘signatures’ (Figura 45 (b)):

El usuario podra filtrar los ‘signatures’ por organismo y por nombre de
‘signature’. Este ultimo filtro lo puede configurar, describiendo una palabra
clave que debe estar contenida en el nombre del ‘signature’ o proveyendo la

lista de ‘signatures’ por extension.

Este filtro se suele utilizar para filtrar por la localizacién de cancer con la cual se

esta trabajando. Por esta razén el nombre de la etiqueta es “Localization”.

Se esta desarrollando la posibilidad de mostrar la lista de ‘signatures’ que
pasaron el filtro, para que el usuario pueda seleccionar cuales pasar al
algoritmo seleccionador de genes. Actualmente, el usuario podria hacerlo por

afuera y pasar la lista de ‘signatures’ que desea utilizar por extension.
3. Algoritmo (n ‘signatures’ = lista de genes) (Figura 45 (c))

El usuario debera escoger el algoritmo seleccionador de genes, que toma como
entrada los ‘signatures’ que hayan pasado el filtro, y genera un (hipotético)

biomarcador que incluye la lista de genes seleccionada.

1 Se esta trabajando para incorporar los ‘signatures’ de BD secundarias a la BD local de BioPlat para evitar la
manipulacion de estos archivos XML.

2 La BD local de BioPlat sera también un proveedor de ‘signature’, a partir de que los biomarcadores BioPlat
puedan ser persistidos en la BD local. De esta forma el usuario podra utilizar resultados o hipétesis previas (en

forma de biomarcadores) para la generacién de ‘meta-signatures’.

8 La BD del ‘Backend’ también sera proveedor de ‘signatures’, favoreciendo el uso de biomarcadores BioPlat
publicados por otros usuarios.
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Si bien se proveen diferentes algoritmos, el mas utilizado hasta el momento es
ALIX (At least in X ‘signatures’, con X configurable) que implementa la siguiente
l6gica: un gen es parte del resultado si esta en, al menos, X ‘signatures’. De
esta manera, cuando se aplique ALIX4, seran parte del resultado todos los
genes que estén en al menos 4 de los ‘signatures’ que pasaron el filtro. Este
algoritmo implementa y automatiza la l6gica inicial de trabajo planteada: buscar
en ‘signatures’ de BD secundarias aquellos genes mas frecuentes en los

diferentes ‘signatures’ de interés.

El algoritmo seleccionador de genes, es uno de los puntos de extension de la
plataforma. La solucion esta pensada para que la comunidad pueda incorporar,
a partir de nuevas ideas, algoritmos seleccionadores de genes. Por el
momento se debe implementar una clase Java que implemente una interfaz
provista por el framework que contiene dos métodos. Uno que recibe la lista de
‘signatures’ y devuelve los genes propuestos; otro que devuelve el nombre del

algoritmo. (Figura 44)

Esta planificado el armado de un DSL (domain specific language) para que
usuarios sin conocimiento de los lenguajes de programacién tradicionales,
puedan crear sus propios algoritmos. Los elementos de la sintaxis del DSL

serian propios de oncogendmica.

public interface WeESelARTawssa Ml (ahmhndatin |

public List<Gene> =selectGenes (List<GeneSignature> geneSignatures);

public String getMHame () ;

Figura 44 - Interface que debe ser implementada por una clase Java que desarrolle un nuevo algoritmo
seleccionador de genes.

4. Aplicacion de experimentos para validacion (Figura 46 (d)).
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Es la misma pantalla que se usa al aplicar un experimento. El biomarcador
generado, tendra aplicados todos los experimentos seleccionados. Es opcional
esta configuracion.

(| Providers rGeneswgnatureﬂ\ters r i r

GeneSigDB signatures - Online access

Publication keyword \ \

Limit Time for processing (in minutes) (b)
Folder to save the do Gt ‘ |[===

File name r@ I&

Providers || Gene signature filters | A r

GeneSigDB signatures - XML generated using the GeneSigDB online provider Gene signature filter

File Select the organism

o]

It will be applied a conjunction between all non blank filters
MSigDB provider - From downloaded file

Localization | |

File |

(It will look for this textin the geneSignature name)

gene
signature

names

Generate Metasignature

(c)
(& x

fProwders rGeneslgnaturemters Algorithms | Validation configuration
Algorithm selector

Algorithm ‘ALIX (Atleastin X signatures) ‘ hd | Generate Metasignature

Configuration for ALIX

X n

Figura 45 — Solapas de configuracion para lanzar la generacién de un ‘meta-signature’. (a) Seleccion de
proveedores. (b) Filtros de ‘signatures’. (c) Algoritmo seleccionador de genes.

Generacion masiva de ‘meta-signatures’

Una utilidad que hemos encontrado durante el uso de la plataforma para nuestros
estudios, ha sido comenzar generando masivamente hipotéticos biomarcadores y
presentandolos de forma resumida para permitir determinar el que mejor se adecua a

nuestra busqueda.
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El resultado ya no es un solo biomarcador, sino una lista de biomarcadores. En el caso
de que se hayan seleccionado experimentos para validar (en la Ultima solapa del
dialogo de configuracion), los biomarcadores estaran ordenados de mayor a menor,

segun su valor pronéstico. En la seccion “Estimacion del valor pronostico de un

biomarcador” de materiales y métodos, se explica la forma en que se estima el valor

prondstico de un biomarcador para un experimento determinado.

Lo masivo de la generaciéon estd dado por la posibilidad de configurar N algoritmos
seleccionadores de genes, en lugar de solo uno. Tanto los proveedores como los

filtros se configuran de la misma manera.

La légica inicial sera la misma que durante la generacion de 1 biomarcador (‘meta-
signature’ en este caso): se buscan los ‘signatures’ de los proveedores y se filtran
segun la configuracién del usuario. Los ‘signatures’ resultantes se pasaran a cada uno
de los algoritmos indicados; cada uno dar4d como resultado un nuevo hipotético

biomarcador (‘meta-signature’).

Esta operacion es muy (til para lanzar masivamente biomarcadores variando el X de
la operacion ALIX. El usuario podra, por ejemplo, generar en una sola operacion los
biomarcadores con los genes que estan en al menos 3 ‘signatures’, otro con los que
estan en al menos 4 ‘signatures’, otro con los que estan en al menos 5 ‘signatures’y
asi hasta uno con al menos 50 ‘signatures’. Cada uno de los ‘signatures’ tendra los

experimentos aplicados configurados en la dltima solapa.

Lo diferencial de esta generaciébn masiva, es que el resultado serd una solapa
independiente con un resumen de cada uno de los hipotéticos biomarcadores
generados, permitiendo al usuario escoger y abrir el que crea mas conveniente (ver

Figura 46). El resumen incluye informacion del valor pronéstico y cantidad de genes.

Al presionar el botén de “Open”, se abrira el biomarcador en su propio editor para
poder trabajarlo como cualquier otro biomarcador. Mientras no se cierre la solapa de
resultados, se podra volver en cualquier momento para abrir otro biomarcador o

visualizar los resultados.
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(ﬁ Vanvijver = I/ﬁ Miller x {ﬁWang x {%Massﬁegener&tion X ‘

Row| Mame |Number of genes|... p-values(if applied) Open

1 ALIX27 |19 ... |3.062342600895436E-3 * 0.0027242547132065864 * 3.343814304361814E-4 e [l
2 ALIX29 |12 ... |1.5953418996961233E-7 * 0.001601332662406281 * 0.001967 313206814314 =

3 AL 173 . |1.3622907246713112E-9 * 1. 958969124616905E-4 * 0.004353997085961991 —

4 ALIX20 |50 ... |2.051451564177853E-9 * 0.0031675811030018597 * 0.00287414459421631 =

5 ALIAT |97 ... |7.354439279794178E-10 * 8.282267995340931E-4 * 0.005313136530527118 —

G ALIX23 |30 .. |5.1536989120748444E-9 * 0.006438899941544557 * 9. 936317902174974E-4 =

7 ALIX24 |28 ... |7.049984813152666E-9 * 0.006488899941544557 * 0.0016418140887324295

8 ALIX25 |25 ... |8.801627426890946E-9 * 0.006488899941544557 * 0.00199692173244 33686

9 ALIX19 (61 ... |7.30008245783738E-10 * 0.0067224690021026046 * 0.0017949061304265355 | =

10 |ALIX21 (44 .. |2.515708308337130E-9 * 0.0051861321819524075 * 0.003527605343724871 =

11 |ALIXZZ2 (35 ... |6.534996432883133E-9 * 0.0126044147675805192 * 541978903883 7441E-4 — 1
12 |ALE1E (76 ... |9.669F01706016554E-10 * 0.01089218479704046 * 0.003345180756737469 =

13 |ALIX1G (122 ... |3.8490111098354873E-10 * 5 2203117544 16951E-5* 0.021273924814796397 —

Figura 46 - Resultado de generacion masiva de ‘meta-signatures’ a partir de varios algoritmos seleccionadores
de genes. En caso de haber configurado experimentos para estimar el valor prondéstico, se ordenan de mejor a
peor y se muestra el p-valor del logrank test. A partir de esta vista de resultados se podra abrir cualquiera de los
biomarcadores (‘meta-signatures’ en este caso) en su propio editor.

Editar biomarcador y guardarlo como uno nuevo

Tal como se describid en la seccion de “Operaciones sobre un biomarcador”, un

biomarcador puede ser editado para agregar o remover genes o para modificar sus
datos descriptivos. El biomarcador modificado puede ser guardado con otro nombre,
generando de esta manera un nuevo biomarcador. En la version actual, el nuevo
biomarcador se almacena en un archivo (XML) en el disco, que luego puede ser

recuperado por el usuario. !

Crear un biomarcador vacio
La plataforma brinda la posibilidad de generar un biomarcador sin ningun gen. El
usuario ird agregando los genes mediante cualquier de las formas presentadas en la

seccion de “Edicidn de un biomarcador”.

1 Cuando se concluya la persistencia del biomarcador en la BD, se generard una instancia nueva de
biomarcador en la BD.
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Optimizacion de un biomarcador

Es frecuente necesitar evaluar si un gen determinado aporta 0 no a un biomarcador
identificado. Ante tal sospecha, se quiere generar un biomarcador sin ese gen y volver
a evaluar el valor prondstico/predictivo. Esto mismo puede ocurrir con varios genes

sospechosos de no aportar nada al biomarcador.

Para facilitar esta actividad, la plataforma permite generar y validar autométicamente
biomarcadores como resultado de la optimizacion de un biomarcador identificado
previamente. Esta optimizacion se basa en la busqueda de la combinacién de genes
del biomarcador original que, removidos, maximizan el valor pronéstico o predictivo en
los experimentos evaluados. Como objetivo paralelo aparece la bausqueda del modelo
mMAas parsimonioso, que en este caso seria reducir la cantidad de genes del

biomarcador que mantenga (o0 mejore) el valor prondstico del original.

Este proceso de optimizacidn/reduccion se logra a través de diferentes algoritmos y
metaheuristicas implementadas en la plataforma, que se presentan a continuacion. La
seccion “Optimizacion” de materiales y métodos brinda detalles sobre las
implementaciones. Se utilizara el término optimizador para referirse a los mencionados

algoritmos y heuristicas.

Cualgquiera de estos optimizadores podra ser ejecutado desde el editor del
biomarcador a optimizar, utilizando la botonera de optimizadores (Figura 47). Es
importante mencionar que el resultado de una optimizacion da buenas pistas para la
identificacion de un biomarcador con muy buen valor prondstico, pero sera necesario

combinar este andlisis con un enriquecimiento funcional.

. E?.‘\Vanvijver x| ﬁ__‘.';."-.,l.'liller x | EWang X ‘ = Variations of 55-gm x

| @ P A

(a) (b) (C) ‘:Edl"tordelbromarcadora

General data | {E Vanvijver-C3 x optimizar

Name |55-gm

oy

Optimizadores

Bl o

Figura 47 — (a) Optimizadores de un biomarcador. (b) exploracién “Ciega” del espacio de soluciones. (c) Particle
Swarm Optimization (PSO).
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Formulacion del problema
El objetivo del optimizador de un biomarcador es encontrar qué combinacion de genes
remover, para generar un nuevo biomarcador que maximice el valor

pronéstico/predictivo.

Cada elemento del espacio de soluciones es un biomarcador, resultado de haber
eliminado una combinacién de genes al original. Supongamos que se dispone de un
biomarcador con los siguientes 5 genes ASPM, AURKA, BCL2, BIRC5, BUBLI.

Ejemplos de elementos del espacio de soluciones del optimizador seran (Figura 48):
e el biomarcador que contenga a ASPM y AURKA
¢ el biomarcador que contenga a AURKA, BIRC5, BUB1

¢ el que contenga solo a ASPM

Este espacio se podria restringir, por ejemplo, exigiendo una cantidad minima de
genes que deba tener el biomarcador resultante. Para este caso, si se restringiese el
tamafio minimo a 2, entonces el biomarcador que solo contiene a ASPM no sera parte
del espacio de soluciones, ni tampoco lo serd el que contenga a cualquiera de los

genes de forma individual.

AURKA AURKA AURKA
Biomarcador original BCL2 BIRCS BUB1

AURKA

BCL2
BUB1

BIRCS

Figura 48 — Parte del Espacio de soluciones del optimizador de un biomarcador original.
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El espacio total de soluciones es muy grande y se incrementa considerablemente a
medida que crece la cantidad de genes del biomarcador original. La cantidad de
elementos total del espacio de soluciones del optimizador sin restricciones es:

1 1 1 1 ~(n
+ + + .+ =
(n'. — l) (n. — 2) (n. — 3) ( 1 ) Z (L-)
k=1
siendo n la cantidad de genes del biomarcador original.

En este proceso de optimizacion es necesario poder comparar dos biomarcadores
segun su valor pronostico/predictivo en un experimento determinado. En la seccion

“comparacién de biomarcadores” de materiales y métodos se explican los detalles de

esta comparacion.

Evitar el sobreajuste (overfitting)
Un problema que se debe evitar en datamining, es generar modelos muy ajustados a
los datos de entrenamiento. Si esto ocurriese, el modelo no funcionard como se

espera ante la presentacion de conjuntos de datos nuevos.

Los optimizadores de BioPlat, parten de un biomarcador para reducirlo y encontrar
aguel que tenga mejor valor prondstico. Durante la busqueda, el optimizador utiliza
una medida de comparacién entre biomarcadores, basada en un experimento
determinado. Si se presentara como resultado de la optimizacién, el biomarcador que
mejor valor pronéstico obtuvo para ese experimento, se estaria cometiendo overfitting.
Muy probablemente, el biomarcador no tenga buen valor pronéstico para cualquier

experimento nuevo que se le presente.

Como mecanismo para evitar este overfitting, los algoritmos y heuristicas de
optimizacion de BioPlat permiten configurar 3 conjuntos de datos: Un conjunto de
entrenamiento, uno de prueba (testing) y un dltimo de validacion. En BioPlat, cada

conjunto de datos es un experimento importado a la plataforma (ver seccion

“Experimentos®).

La pantalla de configuracion de cualquier optimizador presenta, ademés de la solapa
para configurar los pardmetros propios, una solapa para configurar el experimento de
entrenamiento, una para configurar el experimento de prueba y una para el de

validacién (Figura 49).
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WPSGmnﬁguration rTraining rTesting rvalidation rTabIereﬁultconﬂg |
il

|T Following best ways Configuration r Training rTesting rvalidation |/ Table result config |

|TBIind search configuration rTraining rTesting rvalidation rTabIerESHItconﬂg |

[

Figura 49 - Configuracion de optimizadores de BioPlat. Si bien cada uno tiene una solapa para configurar
pardmetros propios de su légica, todos comparten las solapas para configurar los experimentos de
entrenamiento, prueba y validacion.

En la primera fase de optimizacion, el optimizador aplica su I6gica de busqueda para
obtener los mejores biomarcadores o los que cumplan los requisitos definidos. En esta
fase se utiliza como medida de comparacion el valor prondstico en el experimento de

entrenamiento.

En una segunda etapa, se ordenan los biomarcadores resultantes de la primera fase
de mejor a peor, pero esta vez tomando como medida de comparacion el experimento

de prueba.

Esta lista ordenada es el resultado que se presenta al usuario final en forma de grilla
para que, con criterio, analice. La grilla muestra, para cada biomarcador, el resultado
en el experimento de entrenamiento, de prueba y de validacion. Esta informacion se
muestra a titulo informativo. El usuario deberia seleccionar como biomarcador
resultante de la optimizacién, el primero de la lista aunque haya biomarcadores que se
comportan mejor en su experimento de validacion. (Figura 50). Cualquiera de los
biomarcadores de la grilla podra ser abierto en su editor para poder trabajar con el
mismo (editarlo, volver a optimizarlo, guardarlo,

exportarlo, aplicarle otros

experimentos, etc.)

(ﬁvan\rijver x I/ﬁ Miller {ﬁ Wang x {H 55gm X {é‘u’anationsofssagm %

Row Mame MNumber of genes Training (Wang) | Testing (Miller Yalidation ;Eanvi'ver} Open
1 55-gm-{5214) 54 5.895061957028602E-6 8.724885582456458E-5 §2.8154145681469345E-12 -]
2 55-gm-{2335) 54 1.5562965732129896E-5  |1.4055490014689765E-4 (1.6596723995121465E-12 5
3 55-gm-{51514) 54 1.3367835838273834E-8  |2.3820030968458495E-4 (3.5239942075548925E-9 =
4 55-gm-{1345) 54 1.1320845384465083E-6 |2 4895155552062276E-4 (3.9830749809510735E-10 __

Figura 50 - Resultado de optimizacion. El resultado muestra los mejores seleccionados durante la optimizacion
(utilizando como medida de comparacion el valor pronéstico en el experimento de entrenamiento). Los
biomarcadores se presentan ordenados de mejor a peor, segun el valor pronéstico en el experimento de prueba.
El p-valor del logrank test del experimento de validacién se muestra a titulo informativo pero no deberia ser
usado para guiar la decision de eleccion del biomarcador. De todas maneras, es posible configurar qué p-
valores mostrar (entrenamiento, prueba y validacion)
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A través de la solapa “Table Result Config” de las pantallas de configuracion de los

optimizadores, se puede indicar qué p-valores mostrar. (ver Figura 51).

= e 23

| PSO configuration | Training | Testing | Validation || Table resultconfig |

Show, for each biomarker resulted of training, the Logrank test p-value for the following experiments

[] Training [¥] Testing [_] validation

Figura 51 - Configuracién de grilla de resultados de optimizacion. Se puede indicar qué p-valores (de Logrank
test) se quiere mostrar en la grilla de resultados.

Es importante aclarar, que los experimentos usados para entrenamiento, prueba y
validacién, tienen que ser de caracteristicas moleculares comparables. De lo contrario,

los resultados no seran adecuados.

Exploracion “ciega” del espacio de soluciones

En esta alternativa, la plataforma hace uso de la recursion para explorar el espacio
completo de soluciones. El resultado de la fase inicial del optimizador, ser& el conjunto
de todos los biomarcadores que superan las expectativas definidas por el usuario

respecto al valor pronéstico/predictivo de un biomarcador.

Ademas de los datos del experimento de entrenamiento, prueba y validacion de

cualquier optimizador, el usuario debera configurar:

1. Cantidad de genes que se deben remover (en formato de rango desde - hasta). Por
ejemplo, si se configura 1-3 para un biomarcador de 20 genes, entonces se

evaluaran:

e Todos los biomarcadores resultantes de sacar un gen (para cada uno

de los 20 genes)

e Todos los biomarcadores resultantes de remover dos genes (para todas

las combinaciones de los 20 genes tomados de a dos)

e Todos los biomarcadores resultantes de remover tres genes (para

todas las combinaciones de los 20 genes tomados de a tres).
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2. El umbral que determina cuando un biomarcador generado es admitido para ser
parte del resultado final. En la version actual, el usuario especifica la significancia
estadistica umbral (segun Logrank test).

La cantidad de elementos explorados es:

siendo n la cantidad de genes del biomarcador original e [i,j] el rango de genes a
remover. En caso de que el rango sea [1,n] se estaria recorriendo el espacio completo

de soluciones.

Si se recorre el espacio de soluciones completo, se garantiza encontrar el biomarcador
optimo (segun la métrica de estimacién de valor prondstico definida). El problema es
que el costo computacional es muy alto, como asi también el tiempo de respuesta. Por

esta razén, se disefiaron heuristicas para la optimizacion de biomarcadores.

Heuristicas para la optimizacion de biomarcadores
Dado un problema, dos objetivos principales para la computacion son 1) encontrar la
solucion 6ptima al problema 2) ejecutarla en un tiempo reducido. Una heuristica es un

algoritmo que abandona uno o ambos de los objetivos mencionados.

Considerando que el tiempo de ejecucién para la busqueda en el espacio de
soluciones completo es considerablemente alto y crece rapidamente con el tamafio (en
cantidad de genes) del biomarcador, se propusieron algoritmos alternativos que
reducen el tiempo de busqueda pero no garantizan 100% encontrar el 6ptimo. De
todas maneras, son algoritmos que tienen l6gica pensada para orientar el camino de la

busqueda hacia el 6ptimo.

‘El camino de los mejores’

Durante la prueba de concepto de la plataforma y el trabajo con el biomarcador de
cancer de mama, se daba el siguiente uso a la “exploracion ciega del espacio de
soluciones” con el objetivo de reducir el tiempo de respuesta: se ejecuta la busqueda
ciega con el rango[1,1] para conservar los mejores 3 biomarcadores (con n-1 genes,
siendo n la cantidad original de genes). Sobre cada uno de esos 3 mejores, se ejecuta

nuevamente la optimizacion mediante la “exploracién ciega” con el rango [1,1] para
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conservar los mejores 3 (generando 9 biomarcadores con n-2 genes) y asi
sucesivamente. Este proceso manual implicaba estar muy encima del proceso y era
propenso a errores. Se cedia la ventaja de proceso desatendido, para ganar en el
balance de tiempo transcurrido/performance del resultado obtenido.

Se implementd, entonces, una heuristica que llevaba a cabo la l6gica presentada. La
cantidad de biomarcadores que se eligen en cada optimizacion es configurable. La
Figura 52 muestra un ejemplo muy sencillo en el cual 3 es la cantidad de
biomarcadores seleccionados en cada optimizacion. Es un ejemplo meramente
ilustrativo para clarificar el concepto. En general la hemos utilizado en el grupo para

optimizar biomarcadores con mayor cantidad de genes.

Biomarcador original Mejores 3 biomarcadores de Mejores 3 biomarcadores de
(n=6 genes) tamafo n-1[n=5 genes) tamafio n-2 (n=4 genes)
end
G Gen3
E"]GenE
en
G Gen3
E"jGen2
en
Y Genl Gend
Gen?
end
G Gen3
F'."]Genz
Genl Genb en >
G en
Gen2 Gen5 E"]GenE
Gen3 Gend ent
Genl Gend
Gen?

Figura 52 - Légica del algoritmo “El camino de los mejores”

Limitaciones

Es importante destacar que este método no es completo. Es una heuristica y por ende
no tenemos garantia 100% de que se encuentre el 6ptimo. De hecho, hay varias

razones que incrementan la probabilidad de que el 6ptimo no se encuentre: 1) Luego
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de cada vuelta, puede haber més de 3 biomarcadores con el mismo valor prondstico;
no hay inteligencia asociada para la eleccion de los 3 que mantendra el algoritmo. 2)
No se puede garantizar que el biomarcador de n-1 genes que tiene el mejor valor
pronostico en una vuelta, sea el camino que hay que seguir para llegar al biomarcador

optimo en el préximo nivel (n-2 genes).

Es una l6gica muy sencilla, pero que en términos practicos, sirvid para guiar la
identificacion de un biomarcador. De todas maneras, luego de la implementacién del
PSO (ver siguiente seccién) este algoritmo no tiene mucho uso.

Ademas de los datos del experimento de entrenamiento, prueba y validacion de

cualquier optimizador, el usuario debera configurar:

1. La cantidad de biomarcadores que se quieren mantener por cada biomarcador

optimizado (X)

2. La cantidad minima de genes que puede tener un biomarcador (m)

El resultado de la primera vuelta estard compuesto por todos los biomarcadores (junto
con los resultados del analisis de supervivencia) que hayan sido seleccionados en

cada vuelta. La cantidad de biomarcadores resultante de esta primera vuelta sera:

n—1in
, donde n es la cantidad de genes del biomarcador original.

PSO (Particle Swarm optimization)

Como se describié previamente en la seccién “PSO” de materiales y métodos, el
algoritmo trabaja sobre un espacio N-dimensional. Fue necesario, entonces, disefiar
una representacion de un “biomarcador”, usando N dimensiones (independientemente

de la cantidad de genes que tenga).

En la representacion, el N estd dado por la cantidad de genes del biomarcador original.
Suponiendo un orden arbitrario de estos genes, un punto del espacio (que representa
un potencial biomarcador) tomar4d uno de los dos posibles valores para cada

dimension D:
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1: si el gen en la posicion D del biomarcador original, est4 presente

en el biomarcador representado por ese punto N-dimensional.

0: si el gen en la posicion D del biomarcador original, no esta

g presente en el biomarcador representado por ese punto.

Un potencial biomarcador sera representado, entonces, como una lista de 0Os y 1s
(Figura 53).

Orden de los genes del bioamrcador

Biomarcador original
(n=6 genes)

Representacion binaria (para PSO) en N
dimensiones del biomarcador que contiene a
Gen1, Gen2, Gen3

Genl Genb
GenS

3 Gend

Gen2
Gen

(1,1,1,0,0,0)

Figura 53 - Representacion binaria de un biomarcador para PSO en N dimensiones. Los genes del biomarcador
original se ordenan. La representacion binaria N-dimensional de un biomarcador B1, tendrd un 1 en la posicion
X, si el gen del biomarcador original correspondiente a la posicién X, esta presente en B1.

Se aprovech6 una adaptacién del algoritmo realizada por los mismos autores del PSO
original, para considerar dimensiones binarias y se tomé como base para el algoritmo
PSO disefiado e implementado en BioPlat [Kennedy y Eberhart, 1997].

En la seccion “PSO” de materiales y métodos se explica en detalle el algoritmo del

PSO disefiado e implementado.

Ademés de los datos del experimento de entrenamiento, prueba y validacion de

cualquier optimizador, el usuario deber& configurar (Figura 54):

1. Cantidad minima de genes que puede tener un biomarcador. Esto se utiliza
para reducirle al PSO el espacio original de soluciones. Nada tiene que ver
esta restriccion, con la reduccién propia del PSO. Esto es util para, por
ejemplo, evitar que el resultado sea un biomarcador de 2 genes cuando se esta
buscando alguno de mas de 5. Se esta trabajando para que se puedan
describir otro tipo de restricciones que persigan este mismo objetivo, sacarle

del espacio al soluciones al PSO, resultados que no se quieren evaluar.
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2.Configuracion propia del PSO: cantidad de iteraciones y cantidad de particulas

(ver materiales y métodos).

3. Cantidad de biomarcadores que se pretenden como resultado (B). Habra un
solo Optimo, pero se puede configurar para que el algoritmo almacene los

mejores B durante su busqueda.

Recientemente se implementd la posibilidad de ejecutar de forma masiva el PSO, para
probar autométicamente con diferentes configuraciones (cantidad de particulas y
cantidad de iteraciones), liberando al usuario de estar pendiente de la culminacion de

un proceso para lanzar PSO con otra configuracion.

@ P

/ s

_PSO configuration | Training | Testing | Validation | Table resuit config

Number of particles |15
Number of Rounds {1000
Minimum number of genes |30

Number of genes to keep during training |10

Process name

Figura 54 - Pantalla de configuracién de parametros especificos de PSO: Numero de particulas, nimero de
iteraciones, cantidad minima de genes, cantidad de mejores biomarcadores para elegir en el entrenamiento y
nombre del proceso.
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CONCLUSION PARCIAL

BioPlat es una plataforma para la generacion y validacion In silico de biomarcadores.

Integra datos de mudltiples fuentes. Provee facilidades para todas las etapas en la

mineria de datos de expresion génica, bajo la filosofia de no reinventar soluciones de

probada calidad. Si un problema esta resuelto por una buena herramienta, entonces

primero se intenta integrar. La plataforma provee diferentes formas de arribar a

biomarcadores, incluyendo 1) la generacion de ‘meta-signatures’ como resultado del

analisis de ‘signatures’ provistos por bases de datos secundarias y 2) la optimizacion

de biomarcadores mediante algoritmos y heuristicas adaptados. La plataforma fue

disefiada para su facil extension.

TRABAJO FUTURO

Respecto a la plataforma

v

Concluir con el desarrollo del nuevo cliente RCP (componente 3 de la
Figura 14), en el contexto de la tesis de grado de Facultad de Informatica
de UNLP de Diego Martinez.

Generar biomarcadores a partir de algoritmos que utilicen la informacién
provista por las bases de datos de procesos biolégicos y de vias de
sefializacién: Kegg (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes,
http://www.genome.jp/kegg/)  [Kanehisa et al. 2011], Biocarta

(http://www.biocarta.com/) y Reactome (http://www.reactome.org/)

[Matthews et al. 2008]. Si bien ya se tienen ideas y prototipos, se va a

avanzar en el desarrollo y en la incorporacion a la plataforma.

Brindar la posibilidad de almacenar biomarcadores y experimentos BioPlat
en la BD local.

Proveer DSLs (lenguajes especificos de dominio) para que el usuario pueda
escribir nuevos algoritmos o busquedas en un lenguaje formal pero mas

cercano a lo biologico.

Desarrollar las restantes componentes de la plataforma (Figura 14):
‘Backend’ (componente 4), aplicacién web para la administracion y curado
de los datos de BioPlat (componente 6) y administrador de tareas para

ejecucion en la GRID (componente 5).
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v

Incorporar un motor de reglas que permita especificar, a través de un
lenguaje formal, el conocimiento biolégico (por ejemplo los procesos
biol6gicos y vias de sefializacion). De esta manera, serd posible hacerle
preguntas al sistema, del estilo: Qué ocurre si inhibo la expresion del gen
X?. Hay poco material sobre el tema y se considera que esta idea, bien
implementada, tiene mucho potencial. Para llevarla a cabo, no alcanza
solamente con una buena base tecnholdgica, sino también es necesario
definir y aplicar una metodologia ordenada para la escritura de las reglas de
conocimiento. La primera idea que se va a ensayar es interpretar los
“pathways” devueltos por KEGG, para transformarlos en reglas utilizando un

lenguaje formal.

Incorporar andlisis a nivel de sonda y no solo a nivel de gen para considerar

splicing alternativos y otros efectos.
Incorporar mayores facilidades para enriquecimiento funcional.

Incorporar informacion y analisis de procesos epigenéticos como otro medio

para la identificacion de biomarcadores.

Incorporar ciertas herramientas que fueron desarrolladas y son utilizadas

por fuera de BioPlat.

Implementar una grilla para la edicién de grandes voliumenes de datos.

Respecto a la metodologia de trabajo

v

Automatizacion de pruebas funcionales, para detectar facilmente efectos
colaterales introducidos al extender/corregir o modificar la plataforma,

evitando las pruebas funcionales manuales.

Incorporacion de un sistema para seguimiento de requerimientos.

Respecto a R

v

Continuar con el subproyecto R4J para mejorar la forma de conectar Java

con R.
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CAPITULO II - Desarrollo de un biomarcador con
valor prondstico en pacientes con cancer de mama.

ORGANIZACION DEL CAPITULO
El capitulo comienza con una resefia de los biomarcadores que muestran valor

prondstico/predictivo para pacientes con cancer de mama.

En la seccion de materiales y métodos se describen los ‘signatures’ utilizados y la
configuracion aplicada para la generacion del biomarcador inicial (‘meta-signature’). A
continuacién, se describe el preprocesamiento de los experimentos de entrenamiento,
prueba y validacién. Por dltimo, se tratan los detalles de como se utilizé y configuré el
PSO a partir del biomarcador inicial (‘meta-signature’), para llegar al resultado aqui

presentado.

En la seccion de resultados se presenta la lista de genes y los resultados estadisticos
provistos por la plataforma (curvas de supervivencia, Logrank test, Modelo de
regresion de Cox). Se compara 55-gm con otros biomarcadores reconocidos.
Finalmente, se presenta el resultado del enriquecimiento funcional para los 55 genes,

mencionando los procesos hioldgicos mayormente afectados.

INTRODUCCION

El analisis de perfiles de expresion génica ha sido extensamente aplicado al estudio de
la progresion del cancer de mama humano, permitiendo la identificacion de nuevos
subtipos tumorales y el desarrollo de ensayos con valor prondstico y predictivo sobre
la evolucion de la enfermedad. En un estudio pionero, Perou y col. (2000) sugirieron
gue los carcinomas primarios infiltrantes de mama podian ser clasificados en 5
subtipos tumorales intrinsecos, en funcion de los patrones de expresion génica a
escala genémica [Perou et al., 2000]. Ademas, ellos determinaron que cada uno de
estos subtipos intrinsecos se encontraban asociados con distintas caracteristicas de la
biologia de las células epiteliales de la glandula mamaria. Estos grupos fueron
denominados como: carcinomas del tipo Luminal A y Luminal B, ambos receptor de
estrégenos (RE) y receptor de progesterona (RP) positivos, carcinomas del tipo basal
triple negativos (RE negativo, RP negativo, HER2 negativo), carcinomas HER2/NEU

positivos, y carcinomas con perfiles de expresion similar al de células epiteliales
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normales de mama. Estos datos fueron posteriormente confirmados por Sorlie y col.
(2001), demostrando que los perfiles de expresion génica asociados a cada subtipo
tumoral poseian poder prondéstico clinico predictivo de la enfermedad [Sorlie et al.,
2001, Sorlie et al.,, 2003]. Luego de estos estudios pioneros, han sido publicados
numerosos trabajos centrados en la obtencion de perfiles de expresion génica
asociados con el estatus del receptor de estrogeno alfa (ERa), una de las principales
variables clinicopatolégicas con gran poder prondstico de la enfermedad [Weisz et al.,
2004; Abba et al., 2005, Sorlie et al.,, 2006; Yu et al.,, 2008]. Ademas, varios
laboratorios han identificado perfiles de expresion génica en carcinomas primarios de
mama, que correlacionan con el prondéstico de los pacientes y que tienen el poder de
predecir el riesgo de recurrencia de enfermedad y supervivencia global de los
pacientes afectados [van’t Veer et al., 2002; Glinsky et al., 2004].

Tal como se menciond en la introduccion de este trabajo, de todos los biomarcadores
con valor pronéstico y predictivo de cancer publicados, solo unos pocos han alcanzado
el desarrollo a nivel de ensayos genéticos de laboratorio con licencias comerciales.
Entre los mas importantes aparecen: el 'Poor-prognosis signature' (MammaPrint,
Agendia BV, Amsterdam) [Weigelt et. al, 2005], 'Oncotype DX' (Genomic Health,
Redwood City, California) [Paik et al., 2004], 'genomic grade index signature'
(MapQuant Dx, Ipsogen, Marseille, France) [Sotiriou et. al, 2006], y el '2-gene ratio

signature' (Theros, Biotheranostics, San Diego, California).

Tanto el patron analizado por el modelo de 70 genes (MammaPrint), como el
‘signature’ de 21 genes (OncotypeDX), se utilizan en ensayos clinicos para determinar
su utilidad y desempefio; comparandolos con aquellos biomarcadores prondsticos
tradicionales que permiten determinar si se asigna quimioterapia adyuvante a
pacientes con cancer de mama. En el caso del MammaPrint, se efectia el estudio
MINDACT (Microarray In Node Negative Disease may Avoid Chemo Therapy) que
compara el método tradicional para la evaluacion de recurrencia del tumor con el
‘signature’ de 70 genes. Por otra parte, el ensayo clinico Trial Assigning IndividuaLized
Options for Treatment (Rx), o TAILORX, analiza la utilidad del ‘signature’ basado en 21
genes. Los pacientes con diagnéstico reciente de cancer de mama, con receptores de
estrbgeno o progesterona positivos y negativos para amplificacion de Her2/neu, y
cuyos tumores aln no metastatizan a los ganglios linfaticos, son elegibles para este

estudio.

En este capitulo se presenta un biomarcador de 55 genes identificado mediante

BioPlat (55-gm por gene ‘meta-signature’), con alto valor prondstico segun validacion
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In silico. El biomarcador identificado fue el resultado de dos etapas en el uso de la
plataforma. En la primera se gener6 un ‘meta-signature’ inicial utilizando ‘signatures’
de GeneSigDB y MolSigDB, de carcinomas ductales infiltrantes de mama en
humanos. Este biomarcador inicial (‘meta-signature’) postuldé 104 genes. En la
segunda etapa se realiz6 una optimizacion utilizando PSO arribando a 55-gm. El
biomarcador fue validado utilizando van de Vijver y col. (2002).

OBJETIVOS

1. Identificar los ‘signatures’ provenientes de analisis de perfiles de expresién

génica de carcinomas ductales de mama con mayor relevancia pronéstica.

2. Utilizar la plataforma para identificar el biomarcador que mejor permita
estratificar la enfermedad, segin su perfil de expresion génica, para clasificar

su riesgo de progresion.

3. lIdentificar las vias de sefializacion celular mayormente afectadas durante el
desarrollo del cancer de mama, mediante el empleo de herramientas de
mineria de datos relacionas con el analisis de ontologia de genes y de redes

biolégicas.

4. Validar el poder pronéstico de la lista de genes candidatos (‘meta-signature’)
mediante métodos estadisticos univariados y multivariados de supervivencia

en un grupo de 295 pacientes con cancer de mama.
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MATERIALES Y METODOS

Proveedores de ‘Signature’ utilizados.

Se utilizaron ‘signatures’ de dos bases de datos curadas: GeneSigDB
(http://compbio.dfci.harvard.edu/genesigdb/) y MolSiGDB
(http://www.broadinstitute.org/gsea/msigdb/index.jsp).

En ambos casos, se bajé previamente la informacién de las bases de datos para
acelerar su uso desde BioPlat. Ambos archivos fueron generados con los datos a
Junio de 2011.

En el caso de GeneSigDB, se utilizé6 la funcionalidad que provee BioPlat para
almacenar en un XML local, los ‘signatures’ resultantes de una busqueda en

GeneSigDB. Ver Figura 55. La seccién “Generacién de biomarcadores como ‘meta-

73

signature
de servicios web provistos por Dana-Farber Cancer Institute. Se debe ingresar una

explica el uso de esta funcionalidad. La plataforma hace el acceso a través

palabra clave (en general utilizada para filtrar por localizacién) pero aqui reaparece el

problema abordado en la seccién “cooperacién con personal del Dana-Farber Cancer

Institute”, respecto al uso que da GeneSigDB de la palabra clave. En vez de utilizarla
para filtrar ‘signatures’, se utiliza para filtrar publicaciones y luego devolver todos los
‘signatures’ de aquellas publicaciones que hayan pasado el filtro. Esto genera un
resultado que incluye ‘signatures’ que no corresponden a la palabra clave pues la
publicacién podria contener esa palabra tan solo como una referencia. Por esta razon,
el uso de este archivo XML se combina con los filtros provistos por BioPlat para

garantizar que los nombres de los ‘signature’ contengan la palabra clave.

En el caso de MolSigDB se bajé el archivo .gmt

(http://www.broadinstitute.org/gsea/msigdb/download file.jsp?filePath=/resources/msig

db/3.0/cl.all.v3.0.symbols.gmt) que fue necesario preprocesar para utilizar desde la

plataforma. Primero, para eliminar todos los ‘signatures’ que no son de humanos.
Segundo, para colapsar los genes de un ‘signature’ en una sola entrada del archivo
pues el original, contiene una entrada con la lista de genes sobreexpresados y otra

con los subexpresados.
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ﬁrouiders rGene signature filters r Algorithms r Validation configuration

GeneSigDB signatures - Online access

Publication keyword | |
Limit Time for processing (in minutes)

Folder to save the downloaded GeneSignatures | | =]

File name | |

GeneSigDB signatures - XML generated using the GeneSigDB online provider

File | [ —

Figura 55 - Pantalla de configuracion de proveedores. En el caso de GeneSigDB se provee una funcionalidad
especial que permite, ademas de utilizar los resultados devueltos por los web services de GeneSigDB para la
generacion del ‘meta-signature’, almacenarlos en un archivo XML para un uso posterior de forma local
mejorando los tiempos de respuesta.

Preprocesamiento de los 3 experimentos utilizados para optimizar y
validar

Para la optimizacion y la validacion se utilizaron 3 experimentos de cancer de mama.
Wang y col. (2005) fue utilizado como experimento de entrenamiento, Miller y col.
(2005) como experimento de prueba. Finalmente, la validacién se realiz6 mediante el
experimento van de Vijver y col. (2002), llevado adelante por investigadores del
Netherlands Cancer Institute and Rosetta Inpharmatic-Merck, usando Agilent Hu25K
(Agilent Technologies, Palo Alto, CA—USA).

El experimento de van de Vijver y col. (2002), contiene una amplia diversidad de tipos
tumorales de mama. Incluye 295 casos de cancer de mama en estadio temprano (226
receptor de estrégeno positivo, 69 receptor de estrogeno negativo); 151 de los 295 no
presentan invasion ganglionar. Todos los pacientes fueron tratados con mastectomia o
cirugia mama conservadora, seguido en algunos casos por radioterapia; algunos
pacientes recibieron terapia adyuvante. El experimento contiene, para todos los
pacientes, la informacion de seguimiento incluyendo tiempo total de supervivencia y

tiempo libre de enfermedad.

Los experimentos Wang y col. (2002) y Miller y col. (2005) se obtuvieron de Gene
Expression Omnibus (GSE3494 y GSE3494 respectivamente) y fueron normalizados

utilizando RMAEXxpress (http://rmaexpress.bmbolstad.com/) [Irizarry et al. 2003]. Por su
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parte, van de Vijver y col. (2002) se obtuvo del sitio web de Rosetta Inpharmatics

(http://www.rii.com/publications/2002/nejm.html)

Finalmente, se utiliz6 una herramienta que provee la plataforma para colapsar
experimentos. Es decir, para llevar las multiples entradas de un mismo gen a una sola
entrada que resuma la informacion. Si bien se proveen diferentes técnicas para
colapsar, se utilizé aquella que se queda con la fila del gen que tenga mayor varianza

a lo largo de todas las muestras.

‘Meta-signature’ inicial con BioPlat

La cantidad de ‘signatures’ (de cancer de mama en humanos) provista por las bases
de datos secundarias fue de 552 (correspondiente a 236 publicaciones diferentes). El
criterio de inclusién para el andlisis inicial, fue carcinomas ductales infiltrantes
primarios de mama en estadios tempranos de la enfermedad, reduciendo a 250 la lista
de ‘signatures’ para el andlisis. La seleccién de los 250 signatures iniciales, se realizd
manualmente para garantizar una coherencia entre los signatures incluidos.

Luego de la evaluacién de diferentes ‘meta-signatures’ (resultado de diferentes
algoritmos seleccionadores de genes sobre la base de los 250 f‘signatures’), se
escogié uno de 104 genes considerando la cantidad de genes que contenia y los

buenos resultados del andlisis de supervivencia que arrojo.

Optimizaciéon con BioPlat
El ‘meta-signature’ original de 104 genes, fue optimizado utilizando PSO (Ver seccion

“‘PSO (Particle Swarm Optimization)”). La configuracion utilizada fue 15 particulas y

1000 iteraciones. Esta configuracion se fue ajustando con el uso del algoritmo no solo

para este trabajo, sino también para un trabajo en curso en cancer de pulmén.

El experimento de entrenamiento fue Wang y col. (2005), es decir PSO trabajo
comparando biomarcadores segun el valor pronéstico en Wang y col. (2005). El
resultado inicial del PSO fueron los mejores 10 biomarcadores tocados por alguna
particula. Luego, de los 10 mejores se eligi6 como resultado aquel que mejor valor
prondostico tenia para el experimento de prueba (Miller y col. (2005)). El resultado fue

el biomarcador de 55 genes presentado en la seccion de resultados.
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RESULTADOS

A partir del uso de la plataforma, sus algoritmos y heuristicas presentadas, se
identificé un potencial biomarcador con valor prondstico segun validacion In silico,
compuesto de 55 genes; lo llamamos 55gm (por gene ‘meta-signature’). La tabla 1,

muestra la lista de genes propuestos por 55-gm.

55-gm surgié como resultado de un meta-signature inicial (de 104 genes) basado en
‘signatures’ de interés provistos por GeneSigDB y MolSigDB y una posterior

optimizacion del mismo utilizando PSO. La seccién de “Meta-signature inicial _con

BioPlat” de materiales y métodos brinda el detalle del uso que se dio a BioPlat para

realizar ambas actividades.

Validacion del poder prondstico
Para la validacién del valor prondstico de 55gm se utilizé el experimento de van de
Vijver y col. (2002), como asi también otros biomarcadores reconocidos para

comparar los resultados.

Los pacientes de este experimento se dividieron en 3 grupos. Se utiliz6 como primer
resultado el andlisis estadistico descriptivo de las curvas de supervivencia de Kaplan-
Meier y el andlisis estadistico inferencial, mediante el estadistico del Logrank test

provistos por la plataforma.

Las curvas de supervivencia de Kaplan-Meier de 55-gm aplicado a van de Vijver y col.
(2002), presentado en las Figuras 56(a) y 57(a) muestran que el tiempo de
supervivencia global y el tiempo libre de enfermedad de los grupos difieren. El grupo 1
(curva de supervivencia verde) es el que mejor prondstico tiene, mientras que el grupo
3 (curva de supervivencia roja) el que presenta peor prondéstico. Por Gltimo el grupo

2(curva de supervivencia azul) es un intermedio entre los dos anteriores.

Segun el andlisis comparativo con otros biomarcadores presentado en las Figuras 56
y 57, 55-gm es el que mejor valor prondstico muestra; no solo por presentar las
mejores curvas, sino también por tener el p-valor nominal del Logrank test mas
pequefio. Los biomarcadores presentados en estas Figuras son b) 117-genes [Abba
et al. 2010], c¢) Intrinsic Subtypes [Perou et al., 2000], d) Poor prognosis signature
[Weigelt et. al, 2005], e) Oncotype DX [Paik et al., 2004].
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Tabla 3- Lista de genes propuesta por 55-gm

Entrez Gene ID | Ensembl Gene Id | Gen Descripcién
6790 | ENSG00000087586 | AURKA NDC80 homolog, kinetochore complex component (S.
596 | ENSG00000171791 | BCL2 cyclin D1
10950 | ENSG00000154640 | BTG3 cell division cycle 20 homolog (S. cerevisiae)
890 | ENSG00000145386 | CCNA2 v-fos FBJ murine osteosarcoma viral oncogene homolog
891 | ENSG00000134057 | CCNB1 minichromosome maintenance complex component 3
595 | ENSG00000110092 | CCND1 aurora kinase A; aurora kinase A pseudogene 1
898 | ENSG00000105173 | CCNE1 v-erb-b2 erythroblastic leukemia viral oncogene homolog 2,
9134 | ENSG00000175305 | CCNE2 polo-like kinase 1 (Drosophila)
991 | ENSG00000117399 | CDC20 insulin receptor substrate 1
990 | ENSG00000094804 | CDC6 B-cell CLL/lymphoma 2
999 | ENSG00000039068 | CDH1 solute carrier family 39 (zinc transporter), member 6
1033 | ENSG00000100526 | CDKN3 cell division cycle 6 homolog (S. cerevisiae)
1153 | ENSG00000099622 | CIRBP keratin 17; keratin 17 pseudogene 3
1345 | ENSG00000164919 | COX6C cyclin A2
9787 | ENSG00000126787 | DLG7 thymidine kinase 1, soluble
51514 | ENSG00000143476 | DTL interleukin 6 signal transducer (gp130, oncostatin M receptor)
1956 | ENSG00000146648 | EGFR inositol polyphosphate-4-phosphatase, type Il, 105kDa
2064 | ENSG00000141736 | ERBB2 discs, large (Drosophila) homolog-associated protein 5
2099 | ENSG00000091831 | ESR1 cytochrome ¢ oxidase subunit Vic
9156 | ENSG00000174371 | EXO1 cyclin E2
2335 | ENSG00000115414 | FN1 GATA binding protein 3
2353 | ENSG00000170345 | FOS MLF1 interacting protein
2296 | ENSG00000054598 | FOXC1 epidermal growth factor receptor (erythroblastic leukemia viral)
2625 | ENSG00000107485 | GATA3 MAD?2 mitotic arrest deficient-like 1 (yeast)
3488 | ENSG00000115461 | IGFBP5 kinesin family member 2C
3572 | ENSG00000134352 | IL6ST maternal embryonic leucine zipper kinase
8821 | ENSG00000109452 | INPP4B sperm associated antigen 5
3667 | ENSG00000169047 | IRS1 cold inducible RNA binding protein
9493 | ENSG00000137807 | KIF23 BTG family, member 3
11004 | ENSG00000142945 | KIF2C exonuclease 1
3872 | ENSG00000186831 | KRT17 TTK protein kinase
4085 | ENSG00000164109 | MAD2L1 denticleless homolog (Drosophila)
4171 | ENSG00000073111 | MCM2 X-box binding protein 1
4172 | ENSG00000112118 | MCM3 minichromosome maintenance complex component 2
9833 | ENSG00000165304 | MELK fibronectin 1
79682 | ENSG00000151725 | MLF1IP neuropeptide Y receptor Y1
4602 | ENSG00000118513 | MYB cyclin E1
10403 | ENSG00000080986 | NDC80 nucleolar and spindle associated protein 1
4886 | ENSG00000164128 | NPY1R cadherin 1, type 1, E-cadherin (epithelial)
51203 | ENSG00000137804 | NUSAP1 Rac GTPase activating protein 1 pseudogene; Rac GTPase
5214 | ENSG00000067057 | PFKP ubiquitin-conjugating enzyme E2C
5347 | ENSG00000166851 | PLK1 v-myb myeloblastosis viral oncogene homolog (avian)
83956 | ENSG00000161800 | RACGAP1P | ribonucleotide reductase M2 polypeptide
6241 | ENSG00000171848 | RRM2 vav 3 guanine nucleotide exchange factor
57758 | ENSG00000175356 | SCUBE2 forkhead box C1
25800 | ENSG00000141424 | SLC39A6 TPX2, microtubule-associated, homolog (Xenopus laevis)
10615 | ENSG00000076382 | SPAG5 estrogen receptor 1
7083 | ENSG00000167900 | TK1 cyclin B1
22974 | ENSG00000088325 | TPX2 signal peptide, CUB domain, EGF-like 2
9319 | ENSG00000071539 | TRIP13 thymidylate synthetase
7272 | ENSG00000112742 | TTK phosphofructokinase, platelet
7298 | ENSG00000176890 [ TYMS kinesin family member 23
11065 | ENSG00000175063 | UBE2C cyclin-dependent kinase inhibitor 3
10451 [ ENSG00000134215 | VAV3 insulin-like growth factor binding protein 5
7494 | ENSG00000100219 | XBP1 thyroid hormone receptor interactor 13
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El mapa de calor de la Figura 58 (a) (b), permite visualizar la diferencia de expresion
gue existe entre los 3 grupos presentados anteriormente. Este mapa fue realizado
utiizando el programa MEV (http://www.tm4.org/mev/). Complementariamente, se

realiz6 un andlisis de ANOVA para comprobar que la diferencia de expresion entre los
genes que muestra el mapa de calor, tiene significancia estadistica. El p-valor de la
prueba de ANOVA fue corregido usando la aproximacion de ‘Benjamini and
Hochberg’. Todos los genes dieron un p-valor ajustado significativo. La tabla 4 resume

el resultado de la prueba.

Para realizar un analisis comparativo de la estratificacion de los pacientes de van de
Vivjer y col. (2002) propuesta por 55gm, con los subtipos tumorales propuestos por
otros biomarcadores, se integr6 al mapa de calor, la clasificacion de cada uno de
estos biomarcadores. (Figura 58 (c) y (d)). El grupo 1 de 55-gm esta fuertemente
asociado a los subtipos tumorales “Normal-Like” y “Luminal A” que son, justamente,
los de mejor valor pronéstico segun la clasificacién propuesta por Intrinsic Subtypes
[Perou et al., 2000]. El grupo 2 correlaciona principalmente con “Luminal B” y el grupo
3 (de peor prondstico) con Basal-like. HER2+/ER- esta distribuido entre el grupo 2y 3
de 55-gm. Ademas, los grupos 2 y 3 correlacionan con los pacientes de peor
prondstico segun Poor-prognosis [Weigelt et. al, 2005], Oncotype DX [Paik et al.,
2004] y Wound-response [Chang et al. 2005]. Todas las comparaciones presentadas,
muestran significancia estadistica seguin una prueba de X2. Por ltimo, la Figura 58 (e)

muestra la correlacion con los datos clinicos mas relevantes.
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Figura 56 - Comparacion del andlisis para tiempo de supervivencia global en el experimento de van de Vijver y
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azul): pronostico intermedio y grupo 3 (curva de supervivencia roja): pronostico malo.

110 - Capitulo II: Biomarcador prondstico para cdncer de mama — Resultados



(a) s5-gm (b) 117 genes

- = -1 o =
Y— . "‘,l\ ) .
5 Eruy '"L_ . [ Ky "'|
[ 0 ) ' S 1‘\ %
s . ima ] k| -
4R Ly 1
_E o k = k
—_ o 7 4 '1'1’ =1 naa
—! g " ﬁ:i
v = -
I R ™ = Bas = T
—- - e
=
m o | |
_g E=1 | - =1 ,
pa Wi=44: p-value=2.42E-10
o = o | X2=35; p-value=1.83E-8
T T T T = q . i .
o = 00 50 a0 0 0 100 150 200
Meses Meses

{C] Intrinsic subtypes

{d] Poor prognosis signature

a . -1\-\-\.
= i ""'||-|-_I
a w | M B,
] = W o4
o t f
[al} Ihl\\\_
e =B My
= ™
% i " E n q-h" r
E t K bkl 8
o
m - ki ~
0 o 7 o
o
o
S ¥*=39; p-value=4.91E-8 = . K*=42; p-value=6.85E-11
T T T T L T T 1
o 50 100 150 200 0 50 100 10 200
Meses Meses

(e) oncotype DX

L= —
u— "-:"\_
[ ! Eapn
y =]l Y.
- (= 1] ¥ g
4K} Y " B
. Y,
S 24 Y
= .
= ety
m a2
- =T | ettt ﬁ
= = 4
'_E & & P
m
8 47
L.
8 _ | ¥%=37; p-value=6.48E-9
= ] | L] 1]
o 50 100 150 2000

Meses
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Tabla 4 - Resultado de la prueba de Anova para analizar la diferencia de expresion entre los genes del
biomarcador. p-valor ajustado < 1.0 e-10

Nombre del gen | Entrez Gene ID Estadistico
ESR1 2099 425,78
GATA3 2625 308,95
SCUBE2 57758 190,99
KIF2C 11004 153,96
MYB 4602 153,85
UBE2C 11065 142,95
MELK 9833 139,58
CDC20 991 135,27
CIRBP 1153 131,00
RRM2 6241 130,91
XBP1 7494 130,56
BCL2 596 130,54
EXO1 9156 127,63
TRIP13 9319 125,66
AURKA 6790 124,53
IL6ST 3572 124,51
VAV3 10451 123,98
NUSAP1 51203 115,66
FOXC1 2296 107,50
TTK 7272 101,59
KIF23 9493 101,13
CCNA2 890 100,78
TPX2 22974 99,04
K1 7083 98,60
MLF1IP 79682 97,85
MAD2L1 4085 94,93
SLC39A6 25800 94,60
SPAG5 10615 89,70
CCNB1 891 89,46

Para estimar el valor prondstico que tiene el biomarcador de forma independiente de
los datos clinicos, se utiliz6 el analisis multivariado de Cox de riesgo proporcional (Cox
Proportional Hazard Regression), utilizando como covariantes los marcadores clinicos
mas relevantes: edad, receptor de estrégeno, grado tumoral, tamafio del tumor, grado
de invasion ganglionar y tratamiento. Este calculo se realizdé utilizando SPSS

(http://mww-01.ibm.com/software/analytics/spss/). La tabla 1 muestra el resultado de la

prueba. En el caso del tiempo de supervivencia, la Unica variable significativa fue 55-
gm y en el caso del tiempo libre de enfermedad también lo fue la edad; pero el hazard
ratio de 55-gm (3.15) fue ampliamente mayor que el 0.63 de la edad. De esta manera

se comprueba que 55-gm tiene valor prondstico de forma independiente y que provee
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informacion adicional sobre el pronostico del paciente, a la brindada por los datos

clinicos.

Tabla 5 — Regresién de COX (de riesgo proporcional)

Tiempo de supervivencia

Tiempo libre de enfermedad

. Hazard ratio (959 . Hazard ratio (959
Variable 2 1k p-valor Variable £ {285 p-valor
Cl) Cl)

Edad por década 0.78 (0,52 - 1.16) 0.223 Edad por década 0.63(0.45-0.87) |0.005
Receptor de 0.6 (0.37 - 0.99) 0.095 Receptor de
estrégeno estrégeno 0.88(0.57.1.37) |0.596
Grado tumoral 2 vs. | 3.57 (1.21 - 10.49) 0.055 Grado tumoral 2 vs.
Grado tumoral 1 Grado tumoral 1 1.72 (0.91-3.24) |0.0904
Grado del tumor 3 vs.
Grado del tumor 1 vs. Grado del tumor

1 1.44(0.74-2.78) |0.277
Tamafio 1.63 (1.004-2.66) | 0.053 Tamafio 1.41(0.97-2.07) [0.071
Estado del nodo 0.98 (0.45-2.13) 0.783 Estado del nodo
linfatico: 1-3(+) vs. 0 linfatico: 1-3(+) vs. 0 | 1.12 (0.61-2.03) |0.704
Estado del nodo 1.61 (0.67- 3.84) 0.468 Estado del nodo
linfatico: >3(+) vs. 0 linfatico: >3(+) vs. 0 | 1.7 (0.85 - 3.37) 0.129
Tratamiento 0.78 (0.36 - 1.68) 0.542 Tratamiento 0.57(0.32-1.02) |0.062
55-gm: Grupol vs. 4.81 (2.05 - 11.27) 1.99E-4 55-gm: Grupol vs.
Grupo2y3 Grupo 2y 3 3.15(1.84-5.41) |2.89E-5

Modulos asociados con 55-gm
El mapa de calor representando la intensidad de expresion de los 55 genes en los
pacientes de van de Vijver y col. (2002) (Figura 58 (a)) permite dilucidar dos grandes

maédulos de genes.

e El primer médulo (segmento de arriba del mapa de calor), esta relacionado con
el ciclo celular. Si bien este hecho se podia comprobar intuitivamente por la
lista de genes que presenta el modulo, se realizé un analisis de

enriquecimiento funcional con DAVID para comprobarlo. El p-valor ajustado

por Benjamini, para el término de ciclo celular, fue de 3.6E-17; valor que

permitié confirmar la sospecha.

e El segundo médulo (segmento de abajo del mapa de calor), esté relacionado
con respuesta a hormonas esteroideas. En este caso, el p-valor ajustado por

Benjamini, fue de 4.0E-6.

Estos dos médulos quedan evidenciados también, en un andlisis de agrupamiento de
términos enriquecidos utilizando DAVID, en un analisis de reduccion de términos
REVIGO

http://revigo.irb.hr/) [Supek et al. 2011] y por ultimo en un andlisis de interacciones de

ontolégicos  utilizando (Reduce + Visualize Gene Ontology,
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redes proteina-proteina provisto por STRING (‘Search Tool for the Retrieval of

Interacting Genes/Proteins’, http://string.embl.de/) [Hensen et al. 2009].

En el andlisis con DAVID, se realizO un agrupamiento (clustering) de términos
funcionales para los 55 genes, resultando todos los elementos del primer grupo de
términos relacionados con ciclo celular y todos los elementos del segundo grupo de
términos, relacionados con respuesta a hormona esteroidea (Tabla 6). Como se
puede visualizar en la tabla, todos los términos tienen un p-valor ajustado por

Benjamini significativo.

A través del andlisis con REVIGO se busc6 reducir los términos funcionales provistos
por DAVID, para eliminar términos redundantes, para resumir la informacion contenida
y finalmente visualizar los médulos de genes participantes (Figura 59). Los términos
incorporados fueron todos los que resultaron significativos en DAVID (<0.05) segun el
p-valor ajustado por Benjamini (93 términos). La funcion de similitud semantica
utilizada fue Jiang and Conrath [Couto et al. 2007]. De los 93 términos ingresados, 37
resultaron resumirlos. Cada uno de estos 37 términos, estan representados por un
circulo en la Figura 59 cuyo tamafio representa una métrica de enriquecimiento. A
mayor tamafio mayor significancia del término. Cuatro de los cinco mas grandes estan
completamente relacionados con los modulos de ciclo celular y de respuesta a
hormonas esteroideas. Estos son: Ciclo celular/Procesos del ciclo celular, Divisién

celular y Respuesta a hormona esteroidea.

El analisis con String (http://string.embl.de/), presenta dos subredes altamente

cohesivas. La coloreada en rojo (subred de arriba) agrupa genes relacionados con
ciclo celular y la azul (abajo) varios genes relacionados con respuesta a hormona

esteroidea. (Figura 60)

Respuesta a hormonas esteroideas

Aproximadamente dos tercios de todos los cancer de mama presentan receptores de
estrégeno positivo Era(+) al momento del diagnéstico. La evaluacion de la expresion
de este receptor es un buen clasificador tumoral utilizado frecuentemente en la clinica.
Los pacientes con cancer que expresan receptores de estrégeno, tienen un mejor
pronostico de supervivencia y un tiempo promedio mayor libre de enfermedad, que

aquellos con falta de receptores de estrogeno.

Si bien ESR1 es el gen receptor de estr6geno, existen otros genes relacionados que
son parte importante en la respuesta a hormonas esteroideas en general. El

enriquecimiento funcional identificé varios genes de los 55 propuestos relacionados
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con respuestas a hormonas esteroideas como por ejemplo ERBB2, ESR1, GATAS,
IL6ST, XBP1,CCND1, EGFR.

Todos los genes mencionados, son parte del segmento de abajo del mapa de calor
(Figura 58 (a)). Consecuentemente a lo expuesto en los pérrafos anteriores, los
pacientes con peor pronéstico (grupo 3) tienen subexpresidn en estos genes
relacionados con respuesta a hormona esteroidea. Por el contrario, aquellos de mejor
pronostico (grupo 1) presentan una sobreexpresion de estos genes. El grupo 2 (de

pronaostico regular) presenta una expresion intermedia.

Ciclo celular

Una caracteristica comun de los perfiles de expresion génica de cancer, es la sobre-
expresion de genes relacionados con el ciclo celular. Esta desregulacion es coherente
con la causa bioldgica que produce esta enfermedad: una deficiencia en el control del

ciclo celular.

El 72% de los genes del segmento de arriba del mapa de calor, son parte de este
proceso bioldgico. Algunos genes reconocidos de este proceso biolégico presentes en
55-gm son: TK1, MAD2L1, PLK1, TPX2, UBE2C, KIF2C.

El mapa de calor (Figura 58(a)), expone lo presentado en los parrafos anteriores. Los
pacientes de peor pronostico (grupo 3) tienen sobreexpresados los genes del
segmento de arriba del mapa de calor. Por el contrario, los pacientes con mejor
prondstico presentan represion de expresion en este grupo de genes. Los del grupo 2

presentan una expresion intermedia entre la de los otros dos grupos.
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Tabla 6 — Cluster de Términos enriquecidos

Categoria Término Nombre | Cantidad | % | Pvalor | Benjamini |Grupo

cell cycle

GOTERM_BP_FAT | GO:0022403 | phase 23 41.81 |3.13E-20 |3.60E-17 1

GOTERM_BP_FAT | GO:0007049 | cell cycle 27 49.09 |3.98E-19 |2.297E-16 1
cell cycle

GOTERM_BP_FAT | GO:0022402 | process 24 43.63 |1.32E-18 |5.06E-16 1
mitotic cell

GOTERM_BP_FAT | GO:0000278 | cycle 21 38.18 |1.79E-18 |5.15E-16 1

GOTERM BP_FAT | GO:0000279 | M phase 18 32.72 | 2.44E-15 |5.62E-13 1

GOTERM BP FAT | GO:0007067 | mitosis 15 27.27 |6.13E-14 |1.17E-11
nuclear

GOTERM BP_FAT | GO:0000280 | division 15 27.27 |6.13E-14 |1.17E-11 1
M phase of
mitotic cell

GOTERM _BP_FAT | GO:0000087 |cycle 15 27.27 |7.86E-14 |1.29E-11 1
organelle

GOTERM_BP_FAT | GO:0048285 | fission 15 27.27 |1.06E-13 | 1.53E-11 1

GOTERM BP FAT | GO:0051301 | cell division 15 27.27 |3.40E-12 |4.34E-10 1
microtubule
cytoskeleton

GOTERM_BP_FAT | GO:0000226 | organization 8 14.54 |1.37E-6 9.91E-5 1
microtubule-
based

GOTERM_BP_FAT | GO:0007017 | process 8 14.54 |4.8E-5 0.0014 1
response to
steroid
hormone

GOTERM _BP_FAT | GO:0048545 | stimulus 10 18.18 |4.2E-8 4.03E-6 2
response to
estrogen

GOTERM BP_FAT | GO:0043627 | stimulus 8 14.54 | 1.39E-7 1.23E-5 2
response to
hormone

GOTERM BP_FAT | GO:0009725 | stimulus 11 20.0 1.09E-6 8.4E-5 2
response to
organic

GOTERM BP_FAT | GO:0010033 | substance 14 25.45 |2.31E-6 1.47E-4 2
response to
endogenous

GOTERM BP FAT | GO:0009719 | stimulus 11 20.0 2.66E-6 1.53E-4 2
response to
estradiol

GOTERM BP_FAT | GO:0032355 | stimulus 4 7.27 0.001 0.02 2
response to

GOTERM_BP_FAT | GO:0042493 | drug 6 10.90 |0.001 0.02 2
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CONCLUSION PARCIAL

Los resultados muestran que el 55-gm es capaz de clasificar pacientes con cancer de
mama en estadios tempranos de enfermedad, segun su pronostico sea bueno,
intermedio o malo. La clasificacion se basa en el perfil de expresion génica de los 55
genes postulados.

El analisis de enriquecimiento funcional de 55-gm permitié identificar dos médulos de
genes relacionados con el ciclo celular y la respuesta a hormonas esteroideas como
los principalmente afectados o desregulados en el desarrollo del cancer de mama;
mostrando diferencias en expresion de ambos mddulos en cada uno de los 3 grupos

de riesgo sugeridos por 55-gm.

A partir de un analisis multivariado de regresién de riesgo proporcional de Cox, quedd
demostrado que 55-gm tiene valor prondéstico independiente y que incorpora
informacién adicional, respecto al riesgo, a la aportada por los biomarcadores clinicos

mas reconocidos.

Se comprobd visualmente, en un mapa de calor, la diferencia de expresion para los 55
genes propuestos. Ademas, se validdé este resultado descriptivo con una prueba
estadistica (Tabla 4).

TRABAJO FUTURO
Se pretende realizar una validacion experimental del 55-gm y en caso de que se
mantengan los buenos resultados probados In silico, avanzar con el armado del

clasificador basado en el perfil de expresion génica de un paciente.
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CONCLUSIONES FINALES

1. Se pudieron alcanzar todos los objetivos planteados para el nucleo de la
plataforma BioPlat, generando un producto funcional para la identificacién y
validacion de biomarcadores con valor prondstico/predictivo en cancer. La
plataforma incluye la gestion de las entidades principales (gen, plataforma,
experimentos), un conjunto de estrategias (combinables) para la identificacion
de potenciales biomarcadores, generacion de ‘meta-signatures’ a partir de
‘signatures’ publicos relacionados con cancer, integracion con otras bases de
datos, mecanismos para validacién In silico de potenciales biomarcadores
mediante experimentos incorporados a la plataforma, optimizacion de
biomarcadores utilizando algoritmos y heuristicas, operaciones basicas sobre
los biomarcadores, entre otras facilidades que fueron descriptas en el capitulo
1. Se detectaron y disefiaron puntos de extensién de la plataforma para que la
incorporacién de nuevos elementos sea sencilla (por ejemplo: operaciones
sobre biomarcadores, nuevas formas de identificar un biomarcador, algoritmos

seleccionadores de genes para la generacion de ‘meta-signatures’)

2. Se utiliz6 BioPlat para generar un meta-signatures inicial a partir de
‘signatures’ de interés provistos por bases de datos secundarias. A través de
una optimizacién del resultado inicial, se identificé un potencial biomarcador
que, segun validacion In silico, tiene un valor pronéstico que mejora el de los
biomarcadores utilizados hasta el momento. Se demostr6 que los modulos
principalmente afectados en estos 55 genes son el ciclo celular y la respuesta

a hormonas esteroideas.
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GLOSARIO DE TERMINOS Y ABREVIATURAS

Término Definicion
AP Conjunto de servicios que expone un sistema para ser consumido
por otro sistema.
St Capa de software encargada del procesamiento y almacenamiento
de datos.
BD Base de datos

Biomarcador

Sustancias medibles en un organismo ,que sirven como indice de
algun cardcter fisico, bioquimico, fisiolégico, patolégico o conductual
de ese mismo organismo

Database management system. Sistema para la gestion de bases

DBMS de datos.

DSL Domain Specific Languages. Lenguajes con una sintaxis propia de
un dominio particular.

Eramework Conjunto estandarizado de conceptos, practicas y criterios para

enfocar un tipo de problemaética particular.

Funcion de fitness

Funcion para determinar cudndo un elemento es mejor que otro. En
el contexto de BioPlat, cuando un biomarcador es mejor que otro.

http Protocolo de comunicacion utilizado por Internet.

ID Identificador

IDs Varios identificadores

In Silico Expresion que significa "hecho por computadora o via simulacion

computacional”

Java Virtual Machine

Maquina virtual Java, responsable de interpretar un programa Java
para su ejecucion.

Herramienta Java para documentar las clases Java y generar un

SIS sitio de documentacién automatico.
JIRA Software para el seguimiento de requerimientos.
INLP Tecnologia que permite la ejecucién de programas Java, publicados

en un servidor accediendo via http.

Log de una aplicacion.

Registro de lo que ocurre en la aplicacion durante su uso, para su
posterior consulta y analisis.

Mapeador objeto-
relacional

Framework Java para resolver la impedancia del modelo relacional
y el modelo orientado a objetos.
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Meta-Signature’

Signature resultante de un meta andlisis de otros ‘signatures’.

Motor de reglas

Sistema para la especificacion de las reglas que definen la l6gica de
un sistema.

Porcion de software que puede ser facilmente incorporada en un

Plugin sistema disefiado utilizando puntos de extension.

Product backlog’ Lista priorizada de requgrlrplgntos pendientes de un sistema
propuesto por la metodologia agil Scrum.

Profiler Software para el andlisis de performance de un sistema.

Puntos de extension

Son partes de la aplicacion que se definen con técnicas especificas
qgue simplifican la incorporacion de nuevos elementos a esa parte
del producto. Ejemplos de punto de extension en la plataforma:
operacién sobre un biomarcador.

RCP

Rich client platform. Framework para el desarrollo de interfaces de
escritorio; base tecnologica del Eclipse.

SCRUM

Scrum es un proceso en el que se aplican de manera regular un
conjunto de buenas practicas para trabajar colaborativamente, en
equipo, y obtener el mejor resultado posible de un proyecto.

Signature’

Término que en gendmica se utiliza para referir a un conjunto de
genes asociados a un fenotipo.

SOA

Arquitectura de un software que organiza toda su funcionalidad en
forma de servicios, que pueden ser facilmente invocados por los
interesados.

SOAP

Simple Object Access protocol. Estandar de la W3C del formato que
representa la invocacién de un web service y la respuesta del
mismo.

Wa3C

World Wide Web Consortium. Consorcio internacional para la
defincion de estandares web. Es liderado de la Web, Tim Berners
Lee.

XSD

XML Schema definition. Utilizado para describir la estructura y las
restricciones de los contenidos de los documentos XML de una
forma muy precisa. En particular, utilizado para representar en XML
entidades utilizadas en el intercambio a través de web services.
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Material adicional

BioPlat-videol (http://youtu.be/glKISKkuldE)

BioPlat-video2 (http://youtu.be/lrlhYF3PUEU)

BioPlat-video3 (http://youtu.be/biZSh6LxrC8)

Bioplat website: www.cancergenomics.net
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