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Resumen

En el estudio del cancer, los perfiles de expresion génica tienen gran relevancia dado que permiten
conocer la actividad de genes de interés en el tejido en analisis. El avance biotecnolégico y la dismi-
nucion de costos de secuenciacion han permitido producir grandes volimenes de datos moleculares
incluidos los perfiles de expresion génica, que pueden ser analizados junto con los datos de super-
vivencia (recidiva de un tumor u 6bito) para obtener informacion valiosa sobre el prondstico del
paciente. El objetivo es identificar perfiles de expresion que muestren asociacion con caracteristicas
clinicamente accionables, como respuesta a un tratamiento o capacidad de recidiva del tumor.

El andlisis de estos grandes volimenes de datos biomédicos requiere de conocimiento computa-
cional, bioinformatico y bioestadistico. La plataforma Bioplat permite democratizar estos analisis
y es especialmente util para equipos que tienen la experiencia bioldgica pero no la computacional/
bioestadistica. Ademds integra multiples fuentes de datasets, permite incorporar datos propios y
provee una base de datos curada. Ofrece puntos de extension para que cientificos de la computacion
puedan incorporar facilmente nuevos algoritmos, herramientas o técnicas de machine learning.
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Identification of biomarkers with predictive power in cancer: a perspective
from the science of biomedical data and bioinformatics

Abstract

In the study of cancer, gene expression profiles have great relevance since they show the activity
of genes of interest in the tissue under analysis. The biotechnological advances and the sequen-
cing cost reduction have allowed to produce large volumes of molecular data including gene
expression profiles, which can be analyzed together with survival data (recurrence of a tumor or
death) to obtain valuable information on the prognosis of the patient. The objective is to identify
expression profiles that show association with clinically actionable characteristics, in response
to a treatment or recurrence capacity of the tumor.

The analysis of these large volumes of biomedical data requires computational, bioinformatic
and biostatistical knowledge. The Bioplat platform allows to democratize these analyses and is
especially useful for teams that have biological experience but not computational / biostatistical. It
also integrates multiple sources of datasets, allows to incorporate the user’s own data and provides
a curated database. It offers extension points so that computer scientists can easily incorporate
new machine learning algorithms, tools or techniques.

KEYWORDS: BIG DATA, BIOINFORMATICS, BIOSTATISTICAL KNOWLEDGE, BIOPLAT.

1. Introduccion

El cancer es, en esencia, una enfermedad genética (Vogelstein and Kinzler, 2004). La aparicién
y el progreso del tumor se caracterizan por la acumulacién de mutaciones y la desregulacién en
la expresion de multiples genes (Stratton and Rahman, 2008) (Hanahan y Weinberg, 2011). Esto
indica que los procesos celulares afectados durante el desarrollo del cancer se llevan a cabo de
manera modular, donde raramente las alteraciones bioldgicas observadas puedan ser atribuidas
a una modificacion génica discreta (Stuart et al., 2003).

Algunas de las alteraciones genéticas que predisponen a un alto riesgo de aparicion de la enfer-
medad se heredan (estan presentes en el ADN germinal, y son las llamadas formas hereditarias
del cancer), y pueden ser transmitidos a la descendencia, generalmente con un patrén de tipo
autosémico dominante; otros se producen sobre tejidos especificos en algin momento de la
vida del individuo (alteraciones somaticas, constituyen las formas mas frecuentes del cancer, de
tipo esporadico), fendémeno que puede ser favorecido por factores nocivos internos o externos
del ambiente en el que se desarrolla la célula (radiaciones, toxicos ambientales o fendomenos de
estrés oxidativo) . En la teoria del doble golpe de Knudson (Knudson, 1971) se postul6 que para
la aparicién del tumor era necesario que hubiera una falta de funcién de las dos copias (los dos
alelos) de ciertos genes denominados supresores tumorales; en ocasiones una de estas mutaciones
es heredada en el ADN germinal y la otra se agrega a nivel del tejido.

Las mutaciones en genes asociados al tumor, junto a otros procesos quimicos y moleculares
(como la metilacion, la regulacion mediante microARN), tienen como repercusion la aparicion
de patrones de transcripcion (patrones de actividad) de los diversos genes involucrados. Estos
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patrones son diferentes a los que se observan en los tejidos libres de enfermedad, con algunos
sobreexpresados (mas actividad que lo esperado en ese tejido) y otros silenciados (menos activi-
dad que lo esperado en ese tejido). Se denomina transcriptoma o perfil de transcripcion a los
niveles de expresion que presenta cada gen en el tejido en estudio, y fundamentalmente se refiere
ala concentracion de mensajeros de ARN, que son sensibles a sefiales de activacion o supresion.

Biomarcadores

El NIH estadounidense define el concepto de biomarcador como un conjunto de signos medi-
bles y evaluables objetivamente que permiten una asociaciéon con procesos bioldgicos normales
o patoldgicos , o bien con la respuesta a una intervencion terapéutica (Biomarkers Definitions
Working Group, 2001).

Sibien en la practica clinica estos signos pueden ser variados (incluyen desde el examen fisico del
paciente hasta el diagnostico por imagen o pruebas bioquimicas clasicas), la gendmica ha amplia-
do la posibilidad de identificar biomarcadores basados en informacién molecular que aporta
mayor precision sobre el funcionamiento bioldgico del tejido. En particular los biomarcadores
tumorales, definidos como un conjunto de elementos moleculares del paciente y del tumor que
permiten mejorar el diagndstico o la eleccion de la estrategia terapéutica, son de gran utilidad
ya no solo a nivel académico sino también clinico.

Cuando estos biomarcadores se utilizan para inferir si un paciente es elegible o no para un tra-
tamiento segun la biologia de su tumor, se los conoce como companion diagnostics biomarkers
(Jorgensen and Hersom, 2016) (Agarwal et al., 2015) (Ocana et al., 2015). Su objetivo, en el
marco de la denominada “medicina de precision’, es evitar tratamientos invasivos con los cuales
no se vera beneficiado el paciente, por falta de eficacia o aparicion de efectos adversos, o bien la
seleccion de farmacos especificos que seran de gran eficacia para tratar ese tumor debido a su
mecanismo de accién dirigido al defecto molecular identificable en el companion test.

Los primeros biomarcadores moleculares estudiaban alteraciones cromosomicas, y posterior-
mente variantes genéticas en el ADN. Con el avance biotecnoldgico y las mejoras en materia de
capacidad de analisis de datos, surgi6 un gran interés en la busqueda y aplicacion de biomarca-
dores basados en el transcriptoma del tejido enfermo, es decir en los patrones de actividad de los
genes en ese tejido puntual; esto se aplica en la actualidad en particular para el estudio del cancer.
(Casamassimi et al., 2017). Este interés se debe a que el transcritpoma es una representacion
dindmica del estado celular que resulta de mutaciones y alteraciones bioquimicas y moleculares.

Identificacién de biomarcadores

En el ser humano se han descripto alrededor de 23.000 genes y unas 250.000 proteinas, y en la
actualidad los métodos de lectura de la expresion del ADN (mediante el uso de chips de expresion o
secuenciacion masiva basada en técnicas de nueva generacion) hacen posible analizar en un mismo
experimento en paralelo multiples sefiales de transcripcion. Es por esto que es indispensable el uso
de herramientas bioinformaticas y ciencia de datos biomédicos para encontrar asociaciones entre
perfiles transcriptomicos y determinados resultado clinicos, generalmente la recidiva del tumor o
el obito del paciente. El estudio de estas asociaciones permitira postular potenciales biomarcadores
con poder pronostico/predictivo. Un marcador prondstico es el que tiene la capacidad de inferir
como seria la progresion de la enfermedad en caso de ausencia de tratamiento o de solo tratamiento
con terapias estandares no dirigidas; el objetivo es evitar o reducir tratamientos innecesarios.
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Un caso de éxito de un biomarcador pronoéstico basado en expresion génica, de uso frecuente en
la practica clinica de la oncologia, es el OncoTypeDX, que mediante la evaluacion de la expresion
de 21 genes es capaz de inferir el riesgo de recidiva, dato de utilidad para decidir el uso o no de
quimioterapicos adyuvantes a la cirugia en el cancer de mama invasivo en estadio temprano con
receptor de estrogeno positivo (McVeigh and Kerin, 2017).

2. Problema

Con el rapido avance biotecnolodgico, la disminucidn de costos de secuenciacion y el interés
académico y clinico en el andlisis de datos gendmicos, existen cada vez mayores volimenes de
datos de transcriptomas de pacientes diagnosticados con distintos tipos de cancer, que podrian
resultar de gran utilidad para encontrar mas y mejores biomarcadores con poder pronéstico. Sin
embargo, su andlisis por parte de los especialistas en cada tumor resulta dificil por la complejidad
técnica, computacional y bioestadistica asociada, tanto para trabajar con datos publicos como
propios de la institucion a la que pertenecen.

3.Solucion

3.1. Plataforma

Luego de varios afnos de trabajo en la identificacion de marcadores pronéstico en cancer con
herramientas disponibles en la comunidad y desarrollos aislados e independientes (Abba, Butti et
al., 2015) (Lara, Butti, Abba and Gutiérrez, 2013) (Lacunza, Butti, Abba 2013) (Abba, Lacunza,
Butti and Aldaz, 2010), organizamos y automatizamos los pasos de analisis en una solucién a la
que llamamos Bioplat.

Bioplat es una plataforma de software para identificar, validar estadisticamente y optimizar (redu-
cir dimensionalidad con la misma fuerza de asociacion) biomarcadores con poder prondstico
en cancer, basados en el transcriptoma del tumor en estudio.

Se trata de una herramienta de investigacion basica y no tiene por objetivo identificar el marcador
final sino acelerar el proceso de busqueda de hipotéticos marcadores que pasen a una siguiente
fase de validacion experimental y estudios adicionales.

Sibien la plataforma presenta un conjunto de algoritmos y metahaeuristicas propios, fue disefiada
proveyendo puntos de extension para invitar a cientificos de la computacion, de la bioinformatica
y la bioestadistica a implementar e incorporar nuevos algoritmos y técnicas de machine learning.

3.2. Pipeline de la plataforma_

El proceso comienza con la identificacion de un potencial biomarcador con poder prondstico.
Este paso inicial se realiza a partir de una lista de genes que postula el usuario, o importando
marcadores publicados en bases de datos secundarias con las cuales se integra Bioplat o mediante
una lista de genes con potencial poder prondstico sugerida por la plataforma luego de aplicar
distintos algoritmos de seleccion de genes (ver imagen 1). Este es uno de los principales puntos
de extension para el trabajo futuro: incorporar nuevas técnicas de machine learning para que
los potenciales biomarcadores sugeridos sean cada vez mas precisos.
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Imagen 1. Paso 1 en Bioplat: Identificacion de biomarcadores

El segundo paso del proceso es la validacion bioestadistica basada en analisis de supervivencia.
Se utilizan técnicas de logRankTest (Bland and Altman 2004), Concordance Index, curvas ROC
y visualizaciones de heatmaps y Kaplan-Meier (imagen 2). Para esta validacion es necesario dis-
poner de datasets que integren los datos del transcriptoma del tumor y los datos de supervivencia
del paciente (recidiva u 6bito). Los datasets pueden ser provistos por el usuario o pueden ser
importados desde bases de datos publicas como NCBI (Barret, 2019), molSigDB (Subramanian
et al.,2005) (Liberzon et al., 2011), TCGA (Cancer Genome Atlas Research Network, 2013) con
las cuales tiene integracion la plataforma. También estd disponible la “Bioplat Cloud”, base de
datos propia curada por nuestro equipo de bi6logos.
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Imagen 2. Paso 2 en Bioplat: Validacién estadistica
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El tercer paso es la optimizacion de biomarcadores: Habiendo obtenido un conjunto de genes
que muestren poder prondstico in-silico, puede ser util realizar un paso adicional de “feature
selection” para reducir la dimensionalidad, es decir identificar s6lo aquellos genes que realmente
estan aportando a ese prondstico. Si bien esta disponible la “btisqueda ciega” que evaltia todas
las combinaciones de genes, también se implementaron metaheuristicas, como Particle Swarm
Optimization (Kennedy and Eberhart, 1995), para mejorar la performance de la busqueda siendo
que reduce el espacio de soluciones.

Una vez identificado un potencial biomarcador, la plataforma permite convertirlo en un cla-
sificador para evaluar nuevos pacientes a partir de los niveles de expresion de sélo los genes
seleccionados (imagen 3 e imagen 4).
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Imagen 3. Creacion de clasificador a partir de un potencial biomarcador

Input £
AURKA  -0.41 Classifier Evaluation
CCNA2 -0.24
CCNB1 -0.3
CCNB2 -0.58
Egg;g _g: ;2 Select Sample to Evaluate
DUSP4 9.63
ESR1 -0.41
FOS 9.32
FOXA1 -0.1
KPNA2 -0.47
MELK -9.32
MYB -0.15 Sample file format:
MYBL2 -0.14 <genel> <expressionl>
NEK2 -0.3 <gene2> <expression2>
PRC1 -0.41
RRM2 -0.63 Where:
SCUBE2 -0.63 - gene and expression are separeated by tab character
SLC38A3 -0.02 - gene can be the gene id, an alternative gene id or the gene name
SLC39A6 0.35 - No headers
PX2 -9.15
TRIP13 -0.26
VAV3 9.34

< Back Next > Finish Cancel

Imagen 4. Evaluacién de un nuevo caso, a partir de los datos de expresion de sélo los genes seleccionados en el biomarcador
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La plataforma adicionalmente ofrece una serie de herramientas, a las que denominamos “Compa-
nion tools” que permiten importacion y exportacion de datos, integracion con diversas herramien-
tas bioinformaticas de utilidad para el trabajo en la busqueda de biomarcadores, normalizacion
de datasets, particionamiento de datasets para validacion, entre otras.
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Imagen 5. “Companion tools” de Bioplat

Se puede observar el funcionamiento de la plataforma en este video resumido o en este video
completo.

4. Materiales y métodos

La figura 6 muestra los componentes de la arquitectura y su forma de interaccién.

Todas las operaciones estadisticas estdn implementadas utilizando R y Bioconductor (Gentle-
man, 2004) y se exponen al backend de Bioplat utilizando RServer. Debido a que el Backend esta
implementado en Java, se disené un bridge Java-R al que denominamos R4]J. El cliente también

esta desarrollado en Java.

La Bioplat Cloud esta implementada utilizando PostgreSQL y el sistema de gestion de la misma
utiliza Spring Boot y Apache Wicket.

La prediccion de clases para convertir en clasificador un hipotético biomarcador se base en el
paquete pamr (Prediction Analysis for Microarrays) de R.

La plataforma es de uso libre y se puede pedir su acceso completando el siguiente formulario.

Toda la arquitectura esta montada en maquinas virtuales sobre Docker y corriendo en la solucién
de nube de IBM (Bluemix).
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Imagen 6. Arquitectura de a plataforma Bioplat

5. Conclusiones

La identificacion de biomarcadores es un area de gran interés para el avance biomédico en general
y para el cancer en particular. Plataformas como Bioplat contribuyen con la democratizacion de
la identificacion de potenciales biomarcadores, habilitando a investigadores especializados en un
cancer particular -pero no en bioestadistica ni en computacion- a analizar sus datos genémicos.
Por lo tanto este tipo de plataformas constituyen una herramienta muy importante para el avance
en la investigacion del cancer.

Bioplat presenta claros puntos de extension para que investigadores de ciencias de la computacion
puedan integrar facilmente sus ideas sobre andlisis de datos transcriptémicos.

6. Trabajo futuro

» Probar y adaptar nuevas técnicas de machine learning para sugerir, de forma mds precisa, lista de genes
con potencial poder prondstico.

» Implementar nuevas estrategias para reducir la dimensionalidad y compararlas con Particle Swarm
Optimisation (Jones, 2005).

» Migracion de la interfaz grafica de RCP a web para simplificar su acceso.

» Integracion con la plataforma multiomics desarrollada por nuestro equipo que integra, ademas de

informacioén transcriptémica, informacién de microARN y metilacion.
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