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Resumen

Modelo de aprendizaje automatico de integracion de datos gendémicos,
epigendmicos, transcriptémicos y clinicos provenientes de estudios de cancer de
endometrio y de cancer de mama

El cancer de mama y el cancer de endometrio son enfermedades complejas que
presentan mucha heterogeneidad a nivel molecular e histoldgico. Ciertos pacientes de
estos dos tipos de cancer comparten tanto mecanismos moleculares y celulares, como
factores causales, como lo es el hiperestrogenismo. Este proyecto de investigacion buscé
identificar biomarcadores tumorales compartidos entre ambas enfermedades.

565 pacientes con cancer de mama y 348 con cancer de endometrio de la
plataforma The Cancer Genome Atlas fueron seleccionados segun sus caracteristicas
histoldgicas, hormonales e inmunoldgicas. Sus datos émicos fueron analizados de manera
separada e integrada mediante el uso del algoritmo de aprendizaje multi-vista Deep
Generalized Canonical Correlation Analysis y del método de reduccion de dimensionalidad
Uniform Manifold Approximation and Projection. Se extrajeron biomarcadores de cada
grupo (cluster) a través del célculo del puntaje de informacion mutua entre las variables
iniciales y las variables sintéticas UMAP1 y UMAP2.

El analisis de los biomarcadores reveld que varios de estos genes tienen un rol en
la proliferacion celular, la apoptosis y la angiogénesis. Asi mismo, el analisis revelé que la
ausencia de metilacién en las regiones promotoras de CLTC, importante en la organizacion
del huso mitético, y SON, involucrado en el empalme del ARN, es una caracteristica
compartida entre muchos pacientes de la cohorte. Por otro lado, FBXO11 y PTPN11 se
caracterizan por niveles altos de expresion génica en ambos tipos de cancer. FBXO11
codifica para una ubiquitina ligasa necesaria para la degradacion proteica; mientras que
PTPN11 codifica para una tirosina fosfatasa que actla en la transduccion de sefales
mediante una regulacion positiva de la via de sefalizacion RAS/RAF/MAPK.

En conclusién, la estrategia de integracion multi-Omica permitid descubrir
biomarcadores que no aparecen en el analisis de datos 6micos de un solo tipo. Se inscribe
como una prueba de concepto de integracion de distintos tipos de datos provenientes de
diferentes contextos patolégicos en el campo de la oncologia.

Palabras clave: Cancer de mama, Cancer de endometrio, Integracion Multi-6mica,
Aprendizaje multi-vista, Clustering, Biomarcadores.



Abstract

Machine learning model for integrating genomic, epigenomic, transcriptomic and
clinical data from endometrial cancer and breast cancer studies

Breast cancer and endometrial cancer are complex diseases that show a high
degree of molecular and histological heterogeneity. Certain patients with these two types
of cancer share both molecular and cellular mechanisms, as well as causal factors such as
hyperestrogenism. This research project aimed to identify shared tumor biomarkers
between both diseases.

565 breast cancer patients and 348 endometrial cancer patients from The Cancer
Genome Atlas platform were selected based on their histological, hormonal, and
immunological characteristics. Their omics data was analyzed separately and integratively
using the multi-view learning algorithm Deep Generalized Canonical Correlation Analysis
and the dimensionality reduction method Uniform Manifold Approximation and Projection.
Biomarkers were extracted from each cluster by calculating the mutual information score
between the initial variables and the UMAP1 and UMAP2 synthetic variables.

The analysis of the biomarkers revealed that several of these genes play a role in
cell proliferation, apoptosis, and angiogenesis. Additionally, the analysis showed that the
absence of methylation in the promoter regions of CLTC, which is important in the
organization of the mitotic spindle, and SON, involved in RNA splicing, is a shared
characteristic among many patients in the cohort. On the other hand, FBXO11 and PTPN11
are characterized by high levels of gene expression in both types of cancer. FBXO11
encodes for a ubiquitin ligase necessary for protein degradation, while PTPN11 encodes
for a tyrosine phosphatase that acts in signal transduction by positively regulating the
RAS/RAF/MAPK signaling pathway.

In conclusion, the multi-omic integration strategy allowed the discovery of
biomarkers that have not been identified in the omics data analysis of a single type. It serves
as a proof of concept for integrating different types of data from different pathological
contexts in the field of oncology.

Keywords: Breast Cancer, Endometrial Cancer, Multi-Omics Integration, Multi-view
Learning, Clustering, Biomarkers.
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Introduccioén

El cancer de mama y el cancer de endometrio son el primero y el cuarto cancer
mas frecuentes en mujeres, respectivamente. Estos han sido ampliamente estudiados por
médicos, biblogos y epidemidlogos, entre otros. Se han identificado varios subtipos
histol6gicos y moleculares que difieren en cuanto a las células afectadas, factores
causales, capacidad invasiva y biomarcadores. Por ejemplo, el adenocarcinoma
endometrial y los canceres de mama luminales Ay B i positivos para los receptores de
estrogenos y progesterona 1 afectan células epiteliales, estdn asociados con un
desequilibrio del balance estrégenos/progestagenos, y presentan una baja capacidad

invasiva, por tanto, un buen prondstico (Harbeck et al., 2019; Makker et al., 2021).

La identificacién de biomarcadores tumorales siempre ha sido un objetivo principal
en investigacién ya que permite mejorar la prognosis, la clasificacion, la terapia y la
prediccion de la supervivencia o del riesgo en el ambito de la oncologia (Abeel et al., 2010).
En efecto, la principal causa de la aparicion de células malignas en el endometrio y en las
mamas es la acumulacién de mutaciones y de lesiones epigenéticas en el ADN de las
células epiteliales sanas de estos tejidos. Estas mutaciones han sido reportadas en los
siguientes genes: K-RAS, HER2, EGFR, PI3BKCA, FGFR2, PTEN, y TP53, entre otros para
el cancer de endometrio (Banno et al., 2012); BRCA1, BRCA2, ESR1, PGR, HER2, y
MKI67, entre otros, para el cancer de mama (Harbeck et al., 2019). Estos biomarcadores
han sido identificados a través del analisis de datos émicos de un solo tipo o del uso de

experimentos clasicos de biologia molecular y celular.

En las dos ultimas décadas, las ciencias 6micas han generado enormes cantidades
de datos asociados con el perfil genémico, epigendmico y transcriptdmico de los pacientes
de cancer. Estos datos estan disponibles en linea y muchos grupos de investigacion
buscan desarrollar modelos de aprendizaje automatico destinados a la integracion de
dichos datos (Reel et al.,, 2021). Uno de los objetivos de estas nuevas herramientas
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bioinformaticas es identificar nuevos biomarcadores tumorales. Existe una gran variedad
de modelos de aprendizaje automatico de integracion de datos multiomicos. Algunos
modelos usan datos anotados para el entrenamiento (aprendizaje supervisado) mientras
gue otros modelos se caracterizan por datos de entrenamiento sin etiquetas, asi que el
algoritmo intenta interpretar la informacion suministrada por si solo. Ademas, la estrategia
de integracion de datos varia considerablemente de un modelo a otro, ciertos modelos
buscan concatenar los distintos tipos de datos y luego llevar a cabo el andlisis (integraciéon
temprana) cuando otros modelos realizan primero el andlisis de los distintos tipos de datos
antes de integrar las representaciones obtenidas (integracién tardia, métodos basados en
similitud). La eleccién del modelo de aprendizaje automatico depende, por un lado, de las
caracteristicas de los datos (tipo de datos, dimensionalidad, valores faltantes, distribucion,
etc.) y, por otro lado, del objetivo del proyecto (agrupacion de pacientes, prediccion de la

supervivencia, eleccion del tratamiento, identificacion de biomarcadores, etc.).

A continuacion, se presenta el estado del arte de la investigacion sobre cancer de
mama y cancer de endometrio, asi como los métodos de integracion de datos. Luego se
hace una presentacién formal de la investigacion con el planteamiento, la justificacion del

problema y los objetivos.

1. Estado del arte

El estado del arte desarrollado busca describir algunos factores causales asociados
con el cancer de endometrio y el cancer de mama y, por otra parte, dar una idea clara
sobre las dinamicas moleculares y celulares que rigen la iniciacion y la progresion de
ambos tipos de cancer. De igual manera, esta investigacion se enfoca en las estrategias
bioinformaticas que sirven para integrar datos multiémicos (por ejemplo, datos genémicos,

epigendémicos y transcriptémicos).
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1.1. Presentacion del cancer de endometrio y del
cancer de mama

En esta seccibn, las principales caracteristicas del cancer de endometrio y del cancer
de mama desde datos epidemioldogicos hasta factores de riesgo y mecanismos
fisiopatologicos son presentadas con un enfoque en las hormonas sexuales femeninas

(estrogenos y progestagenos).

1.1.1. Datos epidemioldgicos

El cancer de mama y el cancer de endometrio son el primero y el cuarto cancer mas
frecuentes en mujeres, respectivamente. En 2020, 417367 mujeres fueron diagnosticadas
con cancer de endometrio en el mundo (Makker et al., 2021). En 2018, 2.1 millones de
mujeres fueron diagnosticadas con cancer de mama. También, 626679 mujeres con cancer
de mama fallecieron en el mundo (Harbeck et al., 2019). La incidencia de estos dos tipos
de cancer ha estado subiendo desde los afios 1980, con un incremento anual de 3.1%
para el cAncer de mama (Bray et al., 2015). Las regiones mas afectadas son Ameérica del
Norte, Europa y Latinoamérica. Esto se explica por el nivel de acceso a atencién médica
de alta calidad, por la densidad de oncdlogos y por el envejecimiento de la poblaciéon en

esas regiones (Chatterjee et al., 2016).

Estos dos tipos de cancer presentan altas tasas de supervivencia a 5 afios: 90.3% para
el cancer de mama (Female Breast Cancer 8 Cancer Stat Facts, n.d.) y 81.1% para el
cancer de endometrio (Cancer of the Endometrium - Cancer Stat Facts, n.d.). Sin embargo,
la prognosis depende del grado de invasion, el cual difiere mucho segun el subtipo
molecular de céncer. Tanto el cdncer de endometrio como el cancer de mama son
canceres altamente heterogéneos molecularmente. En el caso del cancer de endometrio,
el cancer de tipo Il esta asociado con una mayor tasa de mortalidad que el cancer de tipo
I (Makker et al., 2021). En el caso del cancer de mama, el cadncer HER2-positivo esta
asociado con una mayor tasa de mortalidad, seguido por el cancer triple negativo, el

subtipo luminal A y luminal B (Harbeck et al., 2019).

1.1.2. Factores de riesgo

Un riesgo mayor de cancer de endometrio esta asociado con los siguientes factores:

mayor edad, pertenencia a ciertas etnias (mujeres asiaticas), mayor indice de masa
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corporal y obesidad, exposicion a estrogenos enddégenos o exdgenos, menarquia precoz,
menopausia tardia, menos paridad, sindrome metabdlico, antecedentes familiares y
predisposicion genética (Colombo et al., 2016). De hecho, los desequilibrios hormonales
aparecen como el principal impulsor de la carcinogénesis endometrial. En efecto, la terapia
de reemplazo de estrdgenos durante la menopausia, la anovulacién cronica (causa de
esterilidad femenina caracterizada por una ausencia de ovulacién debido a que los ovarios
no liberan 6vulos en ningin momento del ciclo menstrual), y el tratamiento con tamoxifeno
(medicamento que bloguea la actividad del estrégeno empleado como terapia
complementaria para el cancer de mama) son factores de riesgo muy conocidos. Generan
un desequilibrio del balance estrégenos/progestagenos a favor de los estrégenos en el
endometrio. Asimismo, alteraciones en los ovarios como la hipertecosis del estroma
ovarico y el sindrome de ovario poliquistico pueden afectar el balance hormonal. De la
misma manera, la obesidad promueve la carcinogénesis endometrial a través del aumento
de la produccién de estrogenos por conversion de andrégenos por los adipocitos (Fig. 1;
Rodriguez et al., 2019).

Adipose tissue:
leads to excess estrogen

Tamoxifen treatment of
breast cancer stimulates
endometrial growth

Older forms of HRT:

unopposed estrogen Anovulation: reduced

progesterone production

Figura 1: Cancer de endometrio y desequilibrios hormonales (Rodriguez et al., 2019). Los
estrégenos impulsan el crecimiento endometrial mediante la proliferacion de las células epiteliales
mientras que los progestagenos bloquean el crecimiento endometrial y promueven la diferenciacion
de las células epiteliales endometriales. Un exceso de estrogenos puede ser causado por la
obesidad, la terapia de reemplazo de estrogenos y el tratamiento con tamoxifeno. Una pérdida de
progestagenos (progesterona principalmente) puede ocurrir en el contexto de la anovulacion.
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Ademas, ciertas mutaciones de la linea germinal incrementan el riesgo de cancer
de endometrio. Dichas mutaciones estan asociadas con el sindrome de Lynch y el
sindrome de Cowden. El sindrome de Lynch es un trastorno genético que presenta una
herencia autosbmica dominante. Se caracteriza por mutaciones germinales en uno de los
genes de reparacién de emparejamiento: MLH1, MSH2, MSH6 0 PMS2. Aproximadamente
3% de los pacientes con cancer de endometrio padecen sindrome de Lynch (Ryan et al.,
2019). Las mutaciones germinales de PTEN son raras y caracteristicas del sindrome de
Cowden (Ring et al., 2016). Finalmente, la asociacion entre mutaciones germinales de

BRCAL y cancer de endometrio sigue siendo tema de controversia (Makker et al., 2021).

Los factores de riesgo del cancer de mama pueden ser clasificados de la siguiente
manera:

1 Factores de riesgo modificables: obesidad, inactividad fisica y consumo de alcohol.
20% de los casos estan asociados a factores de riesgo modificables (Danaei et al.,
2005).

9 Factores de riesgo heredados: mutaciones en los dos genes supresores de tumores
BRCA1 y BRCAZ2 involucrados en la reparacion del ADN (Huen et al., 2010). Las
mutaciones en BRCA1 y BRCA2 muestran un patron de herencia autosémico
dominante, estan asociadas con un riesgo acumulado de desarrollo de cancer de
mama a la edad de 80 afios de 72% y 69%, respectivamente (Brewer et al., 2017).

1 Trastornos genéticos relacionados con mutaciones en la linea germinal: sindrome
de Li-Fraumeni, PALB2, CHEK2, Ataxia telangiectosa, sindrome de Cowden
(Harbeck et al., 2019).

9 Afectaciones hormonales: exposicion a estrGgenos, menarquia precoz,
menopausia tardia, ausencia de lactancia materna (Harbeck et al., 2019), y uso de
algunos contraceptivos hormonales (Mgrch et al., 2017). Los estrdgenos son un
promotor del cancer de mama, a través de su union a su receptor ERa ubicado en
el nucleo celular. Asi pueden modular la expresion génica. Los estrégenos
estimulan el desarrollo de las mamas durante la pubertad, los ciclos menstruales y
los embarazos. A lo largo de los ciclos menstruales, un desequilibrio del balance
estrogenos/progestagenos aumenta la proliferacion celular y puede provocar una
acumulacion de dafios en el ADN. Con la repeticién del proceso en cada ciclo, el

proceso de reparacion se puede ver afectado, lo que lleva a mutaciones en las
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células premalignas y luego en las células malignas. Los estrégenos promueven el
crecimiento de las células malignas y de algunas células del microentorno tumoral

gue apoyan el desarrollo del tumor (Harbeck et al., 2019).

1.1.3. Mecanismos fisiopatoldgicos

Muchas veces, el cancer de endometrio es una enfermedad sensible a las hormonas
gue surge en un contexto de estimulacion estrogénica excesiva de la capa endometrial del
Gtero. Esta estimulacion actlia como una sefial mitogénica en las células epiteliales de las
glandulas del endometrio y puede conducir a su transformacién maligna. Asi se establece
el cancer endometrioide (etapa |). ElI cancer endometrioide evoluciona a través de la
transformacion maligna de las lesiones precursoras llamadas hiperplasias endometriales
(Garcia Ayala et al., 2010). Estas lesiones pueden exhibir mutaciones de PTEN. La
adquisicion de mutaciones en el gen ARID1A (Suryo Rahmanto et al.,, 2020) y la
i nacti vaci -(Gao et al., ZG) firomueven la progresién de las hiperplasias
endometriales en carcinoma endometrial invasivo (etapa Il). Luego, el carcinoma
endometrial invasivo se puede propagar al aparato genital femenino completo (etapa Ill) y
a la regiéon abdominal y al organismo completo (etapa IV). Esta progresion se hace de
manera progresiva por medio de una acumulacion de mutaciones que promueve la
transicion epitelio-mesénquima de las células epiteliales del endometrio (Fig. 2; Makker
et al., 2021). Cabe resaltar que existen otros subtipos histoldgicos de cancer de endometrio
gue no se desarrollan a partir de células epiteliales como el adenocarcinoma que acaba
de ser presentado. Por ejemplo, se puede mencionar el carcinoma seroso, el carcinoma
de células claras y el carcinosarcoma. Estos subtipos no estan asociados con
hiperestrogenismo y pertenecen a los canceres de endometrio de tipo Il mientras que la

mayoria de los adenocarcinomas de Utero pertenecen al tipo 1.
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Figura 2: Etapas del adenocarcinoma de endometrio (Makker et al., 2021). La primera imagen
corresponde a la organizacién celular de un Gtero sano mientras que las siguientes imagenes
representan la progresion del cancer de endometrio. IA: invasién inferior a la mitad del miometrio.
IB: invasion superior o igual a la mitad del miometrio. II: invasion del estroma del cuello uterino sin
extensiébn mas alla del atero. IlIA: invasion de la parte superior de la serosa (capa de tejido que
cubre el exterior del Utero) adyacente a las trompas de Falopio y a los ovarios. IlIB: invasion de la
parte inferior de la serosa y de la vagina. IlIC: formacién de metéstasis en los ganglios linfaticos
pélvicos. IVA: metastasis en la vejiga y en la mucosa intestinal. IVB: metastasis distantes incluyendo
metastasis intraabdominales y metastasis en los ganglios linfaticos inguinales.

El cAncer de endometrio admite cuatro subtipos moleculares definidos por la carga
mutacional del tumor (nUmero total de mutaciones que se encuentran en el ADN de las
células cancerosas) y por las alteraciones del nimero de copias de genes (Fig. 3; The
Cancer Genome Atlas Research Network & Levine, 2013): POLE (ultramutated), MSI
(hypermutated), CN low (endometrioid) y CN high (serous-like).
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Figura 3: Identificacién de cuatro subtipos moleculares de cancer de endometrio (The Cancer
Genome Atlas Research Network & Levine, 2013).

Todos los canceres de mama surgen en las unidades lobulillares de los conductos
de leche (donde se produce la leche materna) o en los conductos de leche (tubos delgados
que permiten el transporte de la leche de las unidades lobulillares a los pezones). Existen
varios subtipos histologicos de cancer de mama segun su ubicacién y sus capacidades
invasivas. Primero, el carcinoma ductal in situ que inicia en los conductos de leche, se
propaga a través de los conductos, distorsiona la arquitectura ductal y puede progresar a
cancer invasivo. También existe el carcinoma lobulillar in situ que inicia en las unidades
lobulillares de los conductos de leche y no distorsiona la arquitectura ductal. Puede ser
clasificado de factor de riesgo en lugar de precursor de cancer invasivo. Importantemente,
el carcinoma ductal in situ puede volverse invasivo y producir metastasis en el sistema
linfatico y en la sangre. Paralelamente, el carcinoma lobulillar invasivo produce metastasis

preferiblemente en las visceras (Fig. 4; Harbeck et al., 2019).
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Figura 4: Anatomia del seno y del carcinoma de mama (Breast Cancer Overview, n.d.;
Harbeck et al., 2019).

En cuanto a las alteraciones moleculares caracteristicas del cAncer de mama, los
genes mas frecuentemente mutados o amplificados en las células tumorales son TP53,
PIK3CA, MYC, PTEN, CCND1, ERBB2, FGFR1 y GATA3 (Nik-Zainal et al., 2016). El
cancer de mama admite cinco subtipos definidos por caracteristicas histologicas vy
moleculares tales como la expresion del receptor de estrdgenos, del receptor de
progesterona, de la proteina HER2 y del marcador de proliferacion Ki67. Los canceres
luminales A 'y B son positivos para la expresion de los receptores de hormonas femeninas,
presentan bajas tasas de proliferacion y estdn asociados a buenos prondésticos (Fig. 5;
Harbeck et al., 2019).
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Figura 5: Identificacién de cinco subtipos moleculares de cancer de mama (Harbeck et al.,
2019).

Para concluir, a pesar de que haya mucha heterogeneidad histolégica y molecular en

los canceres de endometrio y de mama, se pueden identificar subtipos que comparten
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tanto mecanismos moleculares y celulares como factores de riesgo. En efecto, los
adenocarcinomas endometriales y los canceres de mama luminales Ay B estan asociados
con desregulaciones hormonales (balance estrogenos/progestagenos), proliferacion
descontrolada de células epiteliales y pronéstico favorable. Los estudios enfocados en
canceres ginecoldgicos y cancer de mama suelen incluir todos los subtipos de tumores
(Berger et al., 2018). Una mejor delimitacién de los subtipos tumorales incluidos podria
permitir mejorar la identificacion de biomarcadores compartidos entre cancer de

endometrio y cancer de mama.

1.2. Métodos de integraciéon de datos dmicos y no
omicos
En esta seccibn, tras una presentacioén del dogma central de la biologia molecular y de

las ciencias 6micas, se van a discutir las diferentes estrategias de integracion de datos

multidmicos.

1.2.1. Presentaciéon del dogma central de la biologia
molecular y de las ciencias dmicas

El dogma central de la biologia molecular fue propuesto por Francis Crick en el afio
1970. Afirma que la expresién de la informacién contenida en los genes de una célula se
hace de forma unidireccional, es decir, que el ADN se usa como molde para la generacién
del ARN mediante el proceso de transcripcion y que el ARN se transforma en proteinas a
través del proceso de traduccion (Crick, 1970). Sin embargo, este dogma se vio debilitado,
primero, en el mismo afio, cuando se descubrié el proceso de transcripcion inversa el cual
permite la generacion de ADN complementario a partir de ARN (Fig. 6; Baltimore, 1970;
Temin & Mizutani, 1970).

transcription translatio ]
DNAT -2 RNAS p¢> Protein
reverse

reverse

Figura 6: Dogma central de la biologia molecular.

Mas adelante, los avances tecnolégicos en biologia clasica asi como el desarrollo
de las ciencias micas permitieron revelar el retrocontrol ejercido por las proteinas y por

ciertas moléculas de ARN sobre el genoma. En las dos ultimas décadas, se han
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desarrollado nuevas técnicas que permiten estudiar el conjunto de ciertas moléculas en un
tejido o en una célula en un instante dado. Este campo de investigacion se llama ciencias
Omicas. Dependiendo de las moléculas estudiadas, se habla de gendmica (ADN),
epigendémica (metilacion del ADN y modificacion de las histonas), transcriptomica (ARN),
protedmica (proteinas), metabolémica (metabolitos) o microbiémica (microbiota) (Fig. 7;
Hasin et al., 2017).

Microbiome
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Figura 7: Presentacién de los distintos tipos de datos 6micos (Hasin et al., 2017). Aparte del
genoma, las demas capas reflejan tanto la regulacion intrinseca (epigenoma, transcriptoma,
proteoma y metaboloma) como la regulacién ejercida por el entorno (microbiota). Las flechas
negras representan posibles interacciones o correlaciones detectadas entre moléculas en diferentes
capas.

Se volvib comun el uso de estas técnicas para mejorar el entendimiento de los
mecanismos moleculares implicados en diferentes etapas (diagnosis, respuesta al

tratamiento, recaida, metastasis) del cancer (Reel et al., 2021). Estas técnicas producen
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tremendas cantidades de datos ya que no se enfocan en una molécula, sino en el conjunto
de moléculas presentes en las condiciones de interés. Es importante resaltar que muchos
datos 6micos o multiomicos de estudios de cancer estan disponibles en linea en las
siguientes plataformas: The Cancer Genome Atlas (TCGA) que tiene mas de 2.5 petabytes
de datos, International Cancer Genome Consortium (ICGC), Catalogue of Somatic
Mutations In Cancer (COSMIC) o The Pathology Atlas (TPA) (Das et al., 2020).

1.2.2. Integracion de datos multiomicos

Ultimamente se han desarrollado muchas herramientas bioinformaticas para la
integracion de datos multiémicos, es decir datos dmicos de distintas naturalezas; por
ejemplo, datos de gendmica y datos de transcriptémica obtenidos a partir de las muestras
de los mismos pacientes. Estas herramientas son llamadas algoritmos de aprendizaje
multi-vista. Estos esfuerzos han permitido el descubrimiento de nuevos biomarcadores que
no aparecian en el analisis de datos 6micos de un solo tipo. Dichas herramientas
bioinformaticas usan distintos algoritmos de aprendizaje profundo (Fig. 8; Reel etal.,
2021). El aprendizaje profundo es un campo del aprendizaje de maquinas en el cual los
algoritmos se basan en redes neuronales artificiales que tratan de imitar el cerebro humano
con una cascada de capas. Estas capas ordenan y filtran los conjuntos de datos utilizados
para fAentrenar o el model o de aprendizaj e
permite a cada capa refinar la salida. De manera general, existen dos tipos de aprendizaje:
supervisado y no supervisado. Por un lado, el aprendizaje supervisado es aquel en el cual
los datos para el entrenamiento estan anotados, es decir, que incluyen la solucién
deseada. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado es el que no comprende etiquetas
en los datos de entrenamiento, asi que el algoritmo intentard interpretar la informacion

suministrada por si solo.

profur
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Family Models Comparative Overfitting Samples Explainability — Hyper- Complexity  Implementation Computation
Accuracy Risk needed parameter Time Cost
Tuning
Probability- Bayesian 2 2 2 2 3 3 2 3
based Network
(Bayesian) Naive Bayes 2 2 2 2 2 3 2 3
Information Decision Tree 2 3 2 3 2 2 1 2
based (Tree) Random Forest 3 2 1 3 3 2 1 2
Gradient 3 3 2 1 4 4 2 3
Boosting
Error based Linear 1 3 2 3 1 2 1 2
(Linear) Regression
Logistic 1 3 2 3 1 2 1 2
Regression
Partial Linear 2 1 3 3 2 2 1 2
Regression
Similarity-based K nearest 2 3 2 2 2 3 1 1
(Instance) neighbour
Self-Organising 2 3 2 2 3 3 1 1
Maps
Support Vectors Linear SVM 3 3 3 1 3 2 2 2
Non-linear 3 3 3 1 3 3 3 3
(Kemel) SVM
Neural Artificial Neural 3 3 2 1 3 3 3 3
Network- Network
based Deep Learning 4 1 4 1 4 4 4 4
(Neural
Network)

Figura 8: Algoritmos de aprendizaje de maquinas usados para la integracion de datos
multiomicos y sus caracteristicas de desempefo (Reel et al., 2021). 1: bajo, 2: medio, 3: alto y
4: muy alto.

Existen cinco estrategias de integraciéon de datos multibmicos. Tradicionalmente, han

sido empleadas para agrupar muestras o pacientes segun sus perfiles 6micos, es decir,

encontrar grupos coherentes de muestras en los datos para luego poder descubrir médulos

de genes co-expresados en ciertos grupos o identificar subtipos de céancer (Fig. 9;

Rappoport & Shamir, 2018). Cada estrategia va a ser explicada a continuacion:

1

Integracion temprana: Se establece una matriz concatenada que incluye los datos
de todas las 6micas para cada muestra y se aplican los mismos algoritmos de
analisis de datos 6micos de un solo tipo a los datos multibmicos de la matriz
concatenada. Por lo tanto, esta estrategia permite el uso de algoritmos existentes.
Sin embargo, admite varias desventajas. Primero, la construccién de la matriz
concatenada se traduce en un aumento significativo de la dimensionalidad asi que
correr los algoritmos de andlisis se vuelve una tarea computacionalmente exigente.
Ademas, no se consideran las diferencias de distribucion de los datos de las
diferentes dmicas ya que se aplican los mismos algoritmos a todos los datos.
Finalmente, se puede dar mas peso a la 6mica con mas caracteristicas. Por
ejemplo, en el caso de que haya datos de nimero de copias para 20.000 genes, de
metilacion del ADN para 8.000 regiones promotoras y de conteo de 25.000
transcritos, es probable que los datos de transcriptomica (25.000 transcritos)

tengan mas peso en el andlisis.
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1

Integracion tardia: Se aplican algoritmos adaptados a cada matriz que contienen
datos 6micos de un solo tipo para obtener agrupaciones de las muestras en cada
Omica. Luego, las representaciones obtenidas son integradas. Generalmente, el
algoritmo de integracion requiere los datos originales y no solo las representaciones
obtenidas para cada 6mica. Es el caso de PINS (perturbation clustering for data
integration and disease subtyping) que realiza perturbaciones en los datos
originales (Nguyen et al., 2017). Otro algoritmo de integracion es CoCA (cluster-of-
clusters analysis), ha sido utilizado para integrar representaciones obtenidas a
partir de datos gendmicos (mutaciones y numero de copias de genes),
epigendémicos (metilacion del ADN), transcriptomicos (ARNm y miARN), y
protedmicos de pacientes con cancer de mama y canceres ginecologicos
(endometrio, cuello uterino y ovarios). La agrupacion de pacientes resultante
estaba fuertemente dominada por el tipo de tumor (Berger et al., 2018). La mayor
desventaja de esta estrategia de integracion es que se puede perder sefales

débiles en cada 6mica durante la fase de integracion.

Métodos basados en similitud: Esta estrategia se parece a los métodos de
integracion tardia excepto que se calculan las similitudes entre muestras para cada
Omica en lugar de llevar a cabo una agrupacion. Las representaciones obtenidas
antes de la integracion exhiben nodos que corresponden a las muestras. El grosor
de los enlaces que unen los nodos depende de la similitud entre las muestras para
una 6mica espe