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RESUMEN

Los experimentos de microarreglos de ADN constan de una primera etapa, en la que se define la pregunta
biolégica objeto de investigacion y se selecciona el disefio experimental que mejor responda a los objetivos. La
segunda etapa del experimento comienza una vez que las muestras se procesan e hibridan en los chips. Cuando se
obtienen las imagenes fluorescentes, se inicia la etapa de procesamiento, en la que se analizan las iméagenes para
asignar los valores de expresion, y se aplican métodos estadistico-matematicos que permitan cumplir los objetivos
de la investigacion. En este articulo se enfatiza en la metodologia para la cuantificacién y el andlisis de los datos de
expresion. Se describen los programas més utilizados para estos andlisis y se proponen esquemas de trabajo para
acometer algunos de los objetivos mds frecuentes. Ademds, se comentan aplicaciones de esta tecnologia en
Oncologia, donde ha habido avances en cuanto a: la clasificacién de nuevos subtipos de cancer, la identificacién de
nuevos blancos terapéuticos y la prediccion de estadios de la enfermedad.
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ABSTRACT

Analysis of DNA microarray data. Part II: Quantification and analysis of gene expression. The first step in
a DNA microarray experiment is to define the biological question to be addressed and the selection of an appropriate
experimental design. The experiment, however, does not end after the samples are processed and hybridized to
the chips, since the fluorescent images that are its primary result have to undergo a data analysis process to assign
expression values, using the mathematical-statistical methods suited to the goals of the study. Here a particular
emphasis is made on the methodology used to quantify and analyze gene expression data. The most frequently
used programs are briefly described and working plans are proposed for some of the most common experimental
objectives. Additionally, we discuss and comment the applications of this technology in the field of Oncology, where
it has enabled the discovery and classification of new cancer subtypes, and has helped to identify new therapeutic
targets, as well as improving the prediction of disease stages.
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Introduccién

La secuenciacion de genomas completos ha permitido
el desarrollo de otras tecnologias de cobertura gendmi-
ca que proveen informacion sobre diferentes elementos
del funcionamiento de los organismos vivos, lo que ha
llevado a un aumento considerable del volumen de
datos bioldgicos. Una de ellas es la de los microarreglos
de ADN. Las tareas de coleccion, manejo y analisis de
estos datos de expresion de genes se han incrementado
notablemente, y han dado lugar a grandes sistemas de
informacion con estructuras adecuadas para estos pro-
positos. Asu vez, el desarrollo de métodos estadisticos
para el analisis de conjuntos de datos con un elevado
ntimero de variables y un limitado nimero de medicio-
nes, ha ganado importancia con el desarrollo de la
tecnologia de los microarreglos.

En la interpretacion de los resultados y principal-
mente en aquellos estudios encaminados a descifrar las
bases moleculares de enfermedades u otros eventos
biolégicos, el analisis estadistico de las matrices de ex-
presion debe complementarse con la prospeccion de
fuentes de informacion y ontologias bioldgicas dis-
ponibles, tales como interacciones proteina-proteina,
regulaciones de la transcripcion y, en general, diferen-
tes anotaciones funcionales a partir de experimentos o
predicciones. Este andlisis integral forma parte del
enfoque de la Biologia de Sistema [1]. Aunque existen

. Autor de correspondencia

ya aplicaciones que ayudan a la integracion y analisis
estadistico de esta informacion [2], alin es un reto el
desarrollo de algoritmos estadistico-matematicos que
ayuden a la formulacion de hipotesis bioldgicas, a par-
tir de redes de genes/proteinas vinculadas a datos de
expresion.

En un articulo anterior se trataron aspectos rela-
cionados con la definicion de la pregunta bioldgica, los
objetivos y el disefio del experimento, de suma impor-
tancia para la obtencién de datos que permitan res-
ponder a las preguntas formuladas. En este articulo se
expone la metodologia para el analisis de datos de
microarreglos, valida para datos propios o datos que
se obtienen de fuentes publicas.

Cuantificacién de la expresiéon
génica

Una vez que se realiza la hibridacion de las muestras en
los chips, se realiza la lectura de cada uno de estos y se
obtienen las imagenes correspondientes. El analisis de
imagenes proporciona los datos de expresion de cada
gen en cada muestra y genera la llamada matriz de ex-
presion, que tiene como filas a los genes y como colum-
nas a las diferentes muestras analizadas. Inicialmente,
esta matriz posee los datos primarios y luego los datos
normalizados y preprocesados. A esta primera etapa

1. Hwang D, Smith JJ, Leslie DM, Weston
AD, Rust AG, Ramsey S, et al. A data inte-
gration methodology for systems biology:
experimental verification. Proc Natl Acad
Sci USA.;2005:102:17302-7.

2. Al-Shahrour F, Diaz-Uriarte R, Dopazo
J. FatiGO: a web tool for finding significant
associations of Gene Ontology terms with
groups of genes. Bioinformatics 2004; 20:
578-80.
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se le denomina andlisis inicial de los datos. Posterior-
mente se necesitan métodos estadisticos para una eta-
pa de analisis superior de estas matrices de expresion.
Uno de los retos en el trabajo con microarreglos es la
coleccion, el manejo y el andlisis de estos datos.

Andlisis de imagenes para la cuantificacion
de la expresién

La lectura de cada chip genera imagenes en forma
de matrices de puntos o pixeles, frecuentemente de
16 bits, o lo que es lo mismo, con un rango de valores
de intensidad entre 0y 65 535 (2'°-1). Los valores de
intensidad de un gen se calculan a partir de un conjunto
de valores de la sefial correspondiente. Los pasos para
determinar los valores de intensidad son:

Localizacién de la sefal

Proceso generalmente automatico, que establece la
localizacion del rectangulo que contiene la sefal, y
asigna las coordenadas a cada gen.

Segmentacién

Es el proceso de clasificacion de los puntos que com-
ponen la imagen del chip como sefial o fondo. Este es
un paso muy importante, ya que la intensidad de la
sefial de cada gen depende en buena medida de las
diferencias entre la intensidad de lo que se defina co-
mo sefial y el fondo. Entre los métodos para esta iden-
tificacion estan los que asumen que la sefial tiene forma
circular. EI método de segmentacién por circulo fijo
determina como sefial un circulo de igual radio para
todas las sefiales del chip, mientras que el método de
circulo adaptable usa los valores de intensidad para
estimar un radio separadamente para cada sefial. Am-
bos métodos poseen limitaciones debido a la forma
irregular de las sefiales. Por esta razon, en su lugar se
han aplicado otros métodos que determinan los con-
tornos de la sefial de cada gen, de acuerdo con los
valores de intensidad de cada uno de los pixeles que la
componen [3, 4]. Estos métodos han permitido mejo-
res resultados en la cuantificacion de la expresion.

Cdlculo de la intensidad (senal)

A partir de los valores contenidos dentro del area de la
sefial definida en el paso anterior, se calcula la inten-
sidad para cada gen.

Correccién del fondo

Una vez leido el chip, los valores de intensidad pueden
contener algun nivel de sefial no especifica. Cuantifi-
cando los puntos en las areas adyacentes a las sefiales,
se hace un estimado de estos valores. Hay diferentes
métodos para la correccion del fondo, algunos calculan
un Unico fondo para todo el chip y otros, llamados de
correccion local, determinan un valor de fondo para
cada sefial o para grupos de sefiales cercanas. Debido
a que dentro de un arreglo los niveles de fondo pueden
variar, se recomiendan métodos de correccion locales
[5, 6].

Criterios de exclusién de sefales

En el proceso de determinacion de los valores de inten-
sidad, se deben detectar aquellas sefiales con incon-
sistencia en los valores de los pixeles que le dan origen
y evaluar su posible eliminacién. Las sefiales con alta
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variabilidad en los valores de los pixeles que la confor-
man deben ser eliminadas: este puede ser el caso de se-
fiales de intensidades bajas o similares al valor de fondo.

Yang y col. mostraron que en algunos casos la
correccion del fondo puede reducir sustancialmente la
precision, ya que se incrementa la variabilidad de las
sefiales con valores de intensidad bajos, mientras que
los diferentes procedimientos de segmentacion intro-
ducen poca variacion en la precision [7]. Por su parte,
Wang y col. usaron una funcién de puntuacion de ca-
lidad, y observaron que las sefiales con buena calidad
tenian mediciones menos variables y viceversa, asi
demostraron que la variabilidad inherente en las me-
diciones de razones de intensidad esté inversamente
relacionada con la calidad de la sefial [8].

Almacenamiento de los datos de expresién

Para facilitar el almacenamiento y el analisis de los
datos de expresion han surgido varios LIMS (Labora-
tory Information Managment Systems) disefiados es-
pecificamente para datos de microarreglos (Tabla 1).
Estos sistemas cumplen con un estandar internacional
establecido por la Sociedad MGED (Microarray Gene
Expression Data), conocido por las siglas MIAME (Mi-
nimum Information About a Microarray Experiment)
[9], que posee tablas estructuradas para el almace-
namiento de los datos de las muestras, las condiciones
experimentales estudiadas y los valores de expresion.
En los ultimos afios ha aumentado la tendencia a in-
corporar los analisis de datos como parte de estos sis-
temas. Uno de los méas populares es el BASE (BioArray
Software Environment, http://base.thep.lu.se) [10],
que es un servidor de base de datos que contiene la
informacion de los biomateriales, los datos primarios
de expresion e imagenes, y ademas posee facilidades
para la normalizacion, la visualizacion y el analisis de
los datos de expresion.

Existen varios LIMS que sirven ademas como re-
positorios publicos de datos de microarreglos. Entre
los mas importantes por el volumen de datos de expre-
siony su actualizacion esta la SMD (Standford Micro-
array Database, http://genome-www5.stanford.edu/)
[11, 12] que permite el acceso publico a mas de 300
experimentos, el ArrayExpress (http://www.ebi.ac.uk/
arrayexpress/) [13, 14] del EMBL-EBI (European Mo-
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growing. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach.
Intell 1994;16:641-47.

5. Yang YH, Buckley MJ, Dudoit S, Speed
TP. Analysis of Cdna microarray images.
Brief. Bioinf 2001,2:341-9.

6. Jain AN, Tokuyasu TA, Snijders AM,
Segraves R, Albertson DG, Pinkel D. Fully
automatic quantification of microarray
image data. Genome Res 2002;12(2):
325-32.

7. Yang YH, Buckley MJ, Dudoit S, Speed
TP. Comparison of methods for image
analysis on ¢cDNA microarray data. J
Comput Graph Stat 2002;11:108-36.

8. Wang X, Ghosh S, Guo S. Quantitative
quality control in microarray image pro-
cessing and data adquisition. Nucleic
Acids Res 2001;29:E75-5.

9. Brazma A, Hingamp P Quackenbush
J, Sherlock G, Spellman P, Stoeckert C, et al.
Minimum information about a microarray
experiment (MIAME)-toward standards for
microarray data. Nat Genet 2001;29:
365-71.

10. Saal LH, Troein C, Vallon-Christersson
J, Gruvberger S, Borg A, Peterson C. Bio-
Array Software Environment (BASE): a plat-
form for comprehensive management and
analysis of microarray data. Genome Biol
2002;3:SOFTWARE0003.

11. Sherlock G, Hernandez-Boussard T,
Kasarskis A, Binkley G, Matese JC, Dwight
SS, et al. The Stanford Microarray Data-
base. Nucleic Acids Res 2001;29:152-5.

12. Ball CA, Awad IA, Demeter J, Gollub J,
Hebert JM, Hernandez-Boussard T, et
al. The Stanford Microarray Database
accommodates additional microarray
platforms and data formats. Nucleic Acids
Res 2005;33:D580-2.

13. Brazma A, Parkinson H, Sarkans U,
Shojatalab M, Vilo J, Abeygunawardena
N, et al. ArrayExpress- A public repository
for microarray gene expression data at the
EBI. Nucleic Acids Res 2003;31:68-71.

Tabla 1. Sistemas mas populares para el almacenamiento y manejo de datos

de microarreglos

. . . Sistema gestor
*
LIMS* disponibles Instituto de base de datos URL
BASE (BioArray Oncology MySQL, PostgreSQL http:/ /www.lu .se/
Software Department, Lunds
Enviroment) University
MaxdSQL Microarray Oracle, MySQL, http: //www. bioinf.man.
(Manchester Array Bioinfo matics Group, PostgreSQL ac. uk/microarray /maxd/
Express Datab ase) Manchester U niversity
MADAM (MicroArray The Institute of MySQL http: //www tigr.org/
Data Manager) Genomic Research - software/tm 4/madam.html
TIGR
SMD (Stanford Stanford University Oracle, http://genome-
Microarray LAD (The Longhom www5.stanford.edu /
Database) Array Database) es una MicroAmray/SMD /download/
impleme ntacién de SMD
en PostgreSQL
AmrayExpress EMBL-EBI Orcle http ://www .ebi. ac.u k/

arrayexpress/

*Laboratory Information Management Systems.
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lecular Biology Laboratory-European Bioinformatics
Institute), con mas de 1800 experimentos y el GEO
(Gene Expression Omnibus, http://www.ncbi.nlm.
nih.gov/geo/) [15, 16] del NCBI (National Center for
Biotechnology Information), con mas de 4900 series
de datos de expresion publicas. Ademas del analisis de
cada experimento, la gran cantidad de informacion
disponible publicamente atrae el interés de los investi-
gadores para el estudio de mecanismos moleculares
globales y especificos de enfermedades. Esto justifica
la creciente aparicion de estudios que realizan meta-
analisis de datos de microarreglos [17-19].

Preandlisis: filtrado, normalizaciéon
y preprocesamiento de los datos de expresion

Una vez realizado el analisis de imagen y calculadas
las intensidades de cada sefial, se hacen imprescindibles
las transformaciones de estos datos primarios, debido
a que las intensidades de cada sefial, ademas de reflejar
los niveles de ARNm, pueden contener sesgos asocia-
dos a la forma de impresion en el chip, a la eficiencia del
marcaje de las muestras y a otras fuentes de variabilidad
mencionadas antes. Algunas de estas transformaciones
son el filtrado y normalizacion de los datos y la aplica-
cién de preprocesamientos.

Filtrado de los datos

Como primer paso se recomienda el filtrado de los
datos primarios para eliminar los valores que pro-
bablemente sean el producto de errores. Se utilizan
criterios como el calculo del coeficiente de variacion
(CV) para cada gen, que se calcula como la desviacion
estandar (SD) entre la media de un conjunto de razo-
nes de expresion de multiples sefiales del mismo gen:
CV = SD / Media, y se eliminan los genes con CV
mayores que un determinado umbral. Otro criterio
consiste en eliminar los valores de intensidad mayores
que un umbral, que pudieran ser valores de sefiales
sobresaturadas. También se sugiere realizar una ins-
peccion visual de las imagenes para detectar efectos
en los arreglos, tales como el rayado, la neblina, el bor-
de, la burbuja, y eliminar las intensidades correspon-
dientes antes de proceder a la normalizacion [20].

Normalizacién

El proceso de normalizacion debe ser la primera trans-
formacion aplicada a los datos de expresion y un paso
esencial antes de pasar a su analisis. Esta transforma-
cion se realiza con el objetivo de minimizar las varia-
ciones sistematicas en la cuantificacion de los niveles
de hibridacién de las muestras de ARNm, de manera
que las diferencias bioldgicas se puedan distinguir fa-
cilmente [21], y hacer comparables los niveles de
expresion entre los chips. La normalizacion por lo ge-
neral se aplica en el interior de cada chip o entre multi-
ples chips, y para ello se deben seleccionar los métodos
y las variables o regiones del arreglo (conjunto de genes)
que serviran para la estandarizacion de los datos.

Conjunto de genes a usar

para la normalizacién

En general los métodos de normalizacién suponen que:
1) La mayoria de los genes cambian su expresion'y

se normalizan basados en determinadas sefiales (genes
de referencia), o que;
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2) La mayoria de los genes del arreglo no cambian
su expresion y se normalizan basados en las inten-
sidades de todas las sefiales del chip [22, 23].

La variante uno se aplica generalmente cuando se
utiliza un arreglo que contiene una seleccion de genes
que se conoce asociado al problema bioldgico que se
estudia, por ejemplo, genes relacionados con determi-
nada enfermedad. Como referencia se usa un conjunto
de genes que previamente se conoce que tienen niveles
de expresion similares en todas las muestras analizadas.
Este es el caso de genes que realizan funciones esencia-
les y que deben expresarse siempre a niveles similares
(los Ilamados housekeeping). La otra posibilidad es
incluir genes controles en el chip, que no se expresen en
ninguna muestra, como pudieran ser genes de orga-
nismos lejanos evolutivamente; pero esta variante es
menos recomendada que la primera. La variante dos es
comun cuando se utilizan chips que incluyen sondas
de todos los genes de un organismo. Otras variantes
de normalizacién han sido introducidas por Yang y
col. [21], quienes proponen separar el chip por grupos
de impresion y aplicar los métodos de normalizacion
en cada grupo localmente. De esta forma se logra
eliminar el llamado efecto punta que puede ocurrir
entre diferentes grupos de impresion dentro del chip.

Métodos de normalizacién
Existen varios métodos de normalizacion:

- Global o lineal (aplicable a chips del tipo ADNc
y Affymetrix): el factor de normalizacion es el mismo
para todos los genes del chip.

- Dependiente de la intensidad (aplicable a chips
del tipo ADNc y Affymetrix): el factor de normaliza-
cion depende de la intensidad de cada sefial.

- Dependiente de la localizacion (aplicable a chips
del tipo ADNCc): el factor de normalizacion depende
de la localizacion de la sefial en el chip.

Estos métodos, en general, han sido de mucha utili-
dad para normalizar datos de expresion de genes [21,
24, 25] y se pueden aplicar a los datos de expresion
del interior de un arreglo o para la normalizacion entre
pares de arreglos.

La aplicacion de estos métodos difiere segun el chip
empleado. A modo de ejemplo mostramos el chip de
ADNC. Para esto, definiremos a R como el conjunto de
valores de intensidades de la muestra marcada en rojoy
G como el conjunto de valores de la marcada en verde.

El método global o lineal asume que se parte de
iguales cantidades de ARN en las muestras que se
comparan, por lo que el nimero de moléculas en cada
una es también el mismo y ademas asume que los ele-
mentos impresos en el chip son una muestra aleatoria
de los genes de un organismo. Por lo tanto, aproxima-
damente el mismo nimero de moléculas marcadas de
cada muestra debe hibridar en el arreglo, y asi, la suma
total de intensidades de todos los elementos del arreglo
debe ser la misma en cada muestra. Basado en esto, se
calcula un factor k de normalizacién sumando las in-
tensidades en ambos canales:
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asi la razon de expresion normalizada T'; para cada
elemento del chip queda:

_Ri_ 1 Ri

=6 "k &

Esta transformacion es equivalente a sustraer una
constante del logaritmo de la razon de expresion:

log. (T'i) = log: (Ti) - log: (k)

Existen variantes de este método en dependencia
de si se considera que la media o mediana de las
intensidades es la misma en el interior de cada arreglo
0 a través de todos los arreglos; también es posible
aplicarlo a solo un subconjunto de genes en lugar de a
todos los genes del arreglo. Kroll y col. hicieron un
analisis comparativo de los métodos basicos para la
normalizacion de la expresion de los genes basados en
un factor entre las intensidades [23]. Estudiaron di-
ferentes variantes del factor de normalizacion, tales
como la media de la expresion de conjuntos de genes
de referencia, la suma, la media, la mediana, el cuantil
o percentil de los logaritmos de todos los valores de
expresion y la media sin tener en cuenta los valores
mas altos de intensidad. En este trabajo se concluye
que usar como factor de normalizacién la media de los
valores centrales después de eliminar el 5y 10% de
los valores mas altos de intensidad, es un método
simple y robusto para normalizar este tipo de datos.
Un problema de estos métodos es que no tienen en
cuenta los efectos intensidad y bloque, descritos en
varios estudios [26-28].

Dudoit y col. [24] sugirieron el uso de un grafico
que se construye al representar en un eje de coorde-
nadas los valores logs de los datos primarios:

M=log:(R/G) v.s A= % log; (R*G)

que resulta muy Util para identificar ruidos en las se-
fiales por diferencias en la eficiencia de marcaje. Este
se conoce como grafico-MA, por los nombres de las
variables que se grafican.

Si se hibrida en un mismo chip una muestra mar-
cada con ambos fluoréforos, se espera que los valores
logz (R/G) sean 0; sin embargo, lo que se observaen la
mayoria de los casos es una desviacion de estos valo-
res tanto para intensidades bajas como altas. Lowess
(LOcally Weighted rEgression and Smoothing Scat-
terplots) [29] es un método de normalizacion que
puede eliminar estos efectos especificos del marcaje,
que depende de los valores de intensidad. Con lowess
se estima la funcion, que ajusta los valores del grafico-
MA y solo estara afectada por los genes expresados
diferencialmente, los cuales se comportan para estos
propositos como datos aberrantes (outliers). Al hacer
esta normalizacion se realiza la transformacion:

log,R/G —log,R/G - ¢ (A) = log, R/k (A)*G

donde A = log, V(R*G) y los valores R’, G” normaliza-
dos por lowess quedan transformados de la siguiente
manera:

G'=2°W*G |, R"=R

Este método puede aplicarse sobre todos los elemen-
tos del chip o puede estimarse una funcion en cada
particion del chip.
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En el trabajo de Yang IV y col. [21] se estudid este
efecto dependiente de la intensidad: se realizaron hi-
bridaciones en 30 lineas celulares y para cada una se
mostraron los graficos-MA y se calcularon las SD
antes y después de realizar la correccion de los datos
por lowess. Esa investigacion demostré la convenien-
cia del uso del método lowess en las alteraciones
dependientes de la intensidad.

Por otra parte, Yang YH y col. [7] hicieron una
comparacién mas amplia en datos provenientes de mi-
croarreglos de ADNCc, que abarcé diferentes métodos
de normalizacion, tales como el global, el lowess ba-
sada en todos los genes del chip, el lowess en cada
chip por bloques de impresidn, el lowess en cada par
de chips con marcaje reverso (aplicable solamente a
microarreglos de ADNc para eliminar el sesgo por el
fluoréforo) y un método de regularizacion de la varian-
za aplicado en cada chip, por bloques de impresion y
entre multiples chips. En este trabajo el método lowess
aplicado en cada chip por grupos de impresion mostrd
los mejores resultados. Ademas se evidencié que esta
normalizacion es necesaria, ya que a diferencia de la
global, elimina sesgos que dependen de la intensidad y
de la ubicacion espacial.

La normalizacion en cada chip con los métodos glo-
bal y lowess por grupos de impresién, se puede con-
siderar un consenso. Ademas, en el doble marcaje se
adiciona la normalizacion por marcaje reverso. Por
otra parte, hay autores que trabajan en la busqueda
de métodos de normalizacién que ofrezcan mejores
resultados y que partan de hipétesis bioldgicas dife-
rentes. Fan y col. [30] introdujeron un método ba-
sado en un modelo semilineal, aplicado en el interior
de cada chip para estimar los efectos de intensidad y
bloque a partir de 100 réplicas de un mismo gen en el
chip. Luego estos valores estimados de los efectos se
eliminan de todas las intensidades, y finalmente se
aplica una normalizacion global para corregir otros
efectos de los chips. Este tipo de método es una al-
ternativa para los casos en que no se cumplan las
hipétesis bioldgicas del método lowess, de que la
mayoria de los genes no varia su expresion o que el
nimero de genes sobreexpresados y reprimidos es
similar dentro de cada bloque de impresion.

Preprocesamientos a los datos de expresién

Una vez normalizados, los valores de expresion deben
pasar por una etapa llamada preprocesamiento, que
consiste en una serie de transformaciones adicionales
a los datos, que persigue remediar parcialmente
problemas que aln persistan en los valores de expresion
de genes. Algunas de estas transformaciones son:

Tratamiento de las réplicas dentro de cada arreglo

Es recomendado analizar y filtrar las réplicas incon-
sistentes y posteriormente estimar el valor de ex-
presion de cada gen como el promedio o mediana de
los valores de intensidad de todas sus réplicas en el
arreglo.

El llenado de los datos perdidos o en blanco

La falta de datos en las matrices de expresion puede
ocurrir por diferentes razones. Entre ellas, las in-
suficientes resoluciones de los escaneres, problemas
en las imagenes o en las propias placas utilizadas.
Para tratar estos datos perdidos, los criterios mas em-
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pleados son llenar con la mediana o la media de los
datos de expresion del gen o la imputacion por los k
vecinos mas cercanos (KNN-Imputation), este tltimo
es el méas robusto [20]. El Ilenado es un paso impres-
cindible si se necesita aplicar métodos de agrupa-
miento para determinar grupos de genes y muestras
coexpresados. Si por el contrario, el tipo de analisis
que se va a realizar es una prueba t, este paso resulta
innecesario; de hacerlo, podria introducir modifica-
ciones en los resultados.

Filtrado de patrones planos

Un criterio es filtrar los genes que mantienen su ex-
presion casi constante en todos los chips; asi la desvia-
cion estandar de su perfil de expresion es pequefia y
menor que determinado umbral. Para la seleccion de
un umbral resulta til la visualizacion del nimero de
genes por rangos de valores de desviacion estandar.
Mantener estos genes al realizar analisis a otros nive-
les puede falsear los resultados, fundamentalmente
de algoritmos de agrupamiento [31].

Andlisis exploratorio de los datos (EDA)

Las técnicas exploratorias se usan con el objetivo de
conocer mas acerca de los datos disponibles, identifi-
car relaciones entre las variables, sin necesidad de dar
informacion previa de estas y, en ocasiones, realizar
una reduccion o seleccion de las variables que mejor
explican el comportamiento del sistema. Una parte de
estas técnicas se ubica dentro de la Ilamada estadistica
descriptiva, que emplea el analisis univariado y mé-
todos basados en la visualizacion de la distribucion de
las variables y el calculo de la media, mediana y des-
viacion estandar de cada variable. En los estudios de
microarreglos puede ser Gtil visualizar histogramas
de la cantidad de genes por rangos de estas medidas
calculadas. Por el alto nimero de variables, las técni-
cas exploratorias multivariadas, como el analisis de
componentes principales [32, 33], resultan mas in-
formativas aln: se construyen componentes como
combinaciones lineales ortogonales de las variables
originales. Cada componente principal explica un
porciento de la variabilidad del sistema en estudio,
preferiblemente las dos primeras componentes deben
explicar el 80% o mas de esta variabilidad. En este
proceso se obtiene un coeficiente que representa el
peso de cada variable en cada componente. Las va-
riables o genes mas importantes seran aquellos que
tienen mayores valores absolutos de sus coeficientes
en la primera y segunda componente. Puede suceder
que solo la primera componente explique un porcien-
to alto de esta variabilidad, y en ese caso, para los
analisis posteriores, se puede quedar solamente con
las variables de mayores coeficientes en la primera
componente principal. Para su mejor comprension,
ilustraremos el uso de esta técnica sobre los datos de
expresion de los 50 genes con mayores diferencias
entre los tumores y tejidos sanos de prostata del es-
tudio de Lapointe y col. [34]. En la figura 1 se re-
presentan los valores de cada muestra en los ejes de
coordenadas de la primera y segunda componentes
principales. Ambas componentes explican un 80% de
la variabilidad del sistema en estudio: 76.7 y 3.3 res-
pectivamente, y puede observarse como dividen los
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Proyeccién de las muestras en el plano de los factores (1 x 2)
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Factor 1: 76.74%

Figura 1. Proyeccion de los valores de las 103 muestras en el plano de la primera (eje x) y segunda (eje
y) componente principal o factores. Estos componentes se obtienen al aplicar un andlisis de componentes
principales sobre los 50 genes que mdas cambiaban su expresién entre las clases formadas por muestras
de tejidos sanos y tumores de préstata. Estas dos com-ponentes separan los dos grupos experimentales
estudiados. El grafico que se muestra es una salida del programa Stat 6.1 y en cada eje se muestra el
porciento de variabilidad que explica cada factor (76.74, la primera componente, y 3.33, la segunda). Los
datos de expresién se tomaron del estudio publico de Lapointe y cols. [34].

dos grupos de muestras. Este alto porciento permite
relacionar estas primeras componentes principales
con los fendbmenos que mas resaltan en los datos ana-
lizados, y a su vez, seleccionar los genes con mayores
coeficientes en ambas componentes principales, para
continuar los analisis. En este ejemplo particular, hay
asociacion de la primera componente con un fenémeno
de represion de genes (30 genes de mayores coefi-
cientes), y de la segunda componente con una sobre-
expresion (dos genes de mayores coeficientes), donde
uno de los genes sobreexpresados es el AMACR, del
que se ha reportado una actividad elevada en tumores
de prostata [35].

Andlisis estadistico-matematicos
segun los objetivos del experimento

Existe una relacion estrecha entre los objetivos del
experimento y el tipo de método estadistico que debe
emplearse para dar respuesta a ellos [36] (Tabla 2).
Los métodos estadisticos para analisis de datos de
microarreglos se dividen en supervisados y no super-
visados [37]. Los supervisados requieren la definicion
de clases o grupos experimentales. Estos incluyen los
métodos orientados a identificar genes de comporta-
mientos diferenciados entre las clases definidas (méto-
dos de comparacion) y aquellos orientados a predecir
la membresia a una clase u otra (métodos de predic-
cion). En este Ultimo caso se requiere un paso previo
de seleccion de variables. Los métodos no supervisados
(métodos de agrupamiento) van dirigidos funda-
mentalmente a identificar genes con comportamientos
similares sin que se conozca la clase a que pertenecen
(Figura 2).
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Seleccion de genes significativos: métodos
supervisados

Para determinar los genes cuyos perfiles de expresion
se diferencian de manera significativa entre las con-
diciones estudiadas, es necesario el uso de métodos
para la comparacion de clases. Estos son métodos su-
pervisados de aprendizaje que requieren como entrada
la informacion del grupo o condicién experimental a
que pertenece cada muestra y como resultado identi-
fican genes que estan expresados diferencialmente en
los grupos o condiciones definidos.

En general, el problema se reduce a seleccionar una
prueba estadistica adecuada y calcular los valores p de
las pruebas. La eleccion de la prueba estadistica de-
pende del nimero de condiciones que se desea compa-
rar. No se recomienda el uso del factor de cambio FC:

Fc:logz(é), FC22 6 FC<-2
2

como medida de expresion diferencial, en este caso los
cambios en la varianza dominan el analisis de expresion
diferencial.

La prueba mas aceptada para comparar dos condi-
ciones es unat modificada [24, 38], como la de Tusher
y col. [39], que esta implementada en el software SAM
(Significance Analysis of Microarrays, http://www-
stat.stanford.edu/~tibs/SAM/). Actualmente existen
versiones del SAM para facilitar la comparacion de
multiples condiciones experimentales. En general las
modificaciones a la prueba t se aplican al denominador.
Tusher y col. proponen una prueba d, y que la modi-
ficacion a la prueba t [40] consista en sumar un valor
So, de manera que para cada gen se puede calcular:

X1 - Xe
o’ + S

tal que s,> 0, y & es la variabilidad de su expresion
dentro de las clases, y X; - X,, la diferencia de las medias
de expresion del gen entre ambas clases.

Se pueden usar diferentes tipos de métodos para
determinar expresion diferencial [37, 38]: 1) los que se
basan en la normalidad de los datos como la prueba t
para dos grupos o la prueba F para maltiples condicio-
nes, 2) las pruebas no paramétricas como la de Wilcoxon
(para dos condiciones) y Kruskal Wallis (para malti-
ples condiciones), que se basan en la suma de rangos y
no exigen normalidad u otros métodos no paramétricos
menos conocidos [41-43], y 3) procedimientos bayesia-
nos [44-46]. En esquema se muestra una propuesta
para el uso de estas pruebas estadisticas (Figura 3), y se
diferencian las pruebas por el nimero de clases y por la
hipotesis de normalidad. Después de aplicar la prueba,
se obtiene una lista ordenada de genes segln su esta-
distica de expresion diferencial (valor de la prueba).

También se debe tener en cuenta que en este tipo de
experimentos se realiza inferencia de miles de variables
(genes), por tanto, en los resultados se necesitan genes
con valores p pequefios, del orden de 10° a 10™. Una
alternativa muy usada es el calculo de los valores p no
ajustados, para lo que se recomienda el uso de algo-
ritmos de remuestreo [47]. La necesidad de este calculo
se explica porque, en general, los datos de microarreglos
no cumplen con la hipétesis de normalidad. Si ademas
se desea tener en cuenta la dependencia entre las va-
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Tabla 2. Resumen de los métodos estadisticos mas utilizados segun los objetivos del

experimento

Métodos estadisticos

Objetivos mas utilizados

Causa de la seleccion

Comparacién t-test, F-test, Wilcoxon,

F-test es una prueba que permite comparar dos o
mds condiciones exp erimentales, y logra mayor

precisiéon que las pruebas no paramétricas
(Wilcoxon, Kruskal Wallis) en datos de microarreglos

de clases Kruskal Wallis, SAM
Prediccién kNN, DLDA, Naive Bayes,
de clases QDA, LDA, LOCLDA, SVM

A pesar de que kNN es un método simple, en
estudios de comparacién de métodos discriminantes

en datos de microarreglos, fue el de mejores
res ultad os segun Dudoity cols [52].

Descubrmiento k-means, SOM, HCL, SOTA

de clases

SOTA es un método de agrupamiento que combina
el SOM y el HCL. Tiene implementad o un criterio de

parada para la divisién de los grupos basado en
una medida de variabiidad entre los elementos del
grupo. Fue especialmente disefiado para datos de
microamreglos por Herrero y cols [82]. En este caso
particu lar también e s llamado SO TArray

*Se destacan en negritas los métodos que recomendamos en cada caso yen latercera columna se explican

las razones de la seleccién.

riables observadas, como es conocido en el caso de ge-
nes funcionalmente relacionados, se deben realizar
calculos de valores p ajustados por pruebas de hipotesis
multiples con permutaciones [27].

Por Gltimo, para seleccionar los genes que consi-
deraremos diferencialmente expresados, se prefija un
criterio, que puede ser valores mayores que un umbral
para la prueba estadistica o valores menores que un
umbral para los valores p ajustados. También se usan
controles como el calculo de la proporcion de descubri-
mientos falsos, FDR (False Discovery Rate), y/o el
FWER (Family Wise Error Rate). Se han utilizado di-
ferentes modificaciones de estos procedimientos para
tener un estimado de la proporcién esperada de falsos
positivos o negativos en los resultados [27, 48-50].

Busqueda de una firma molecular: métodos
supervisados

Para encontrar una firma molecular o lo que es lo
mismo un conjunto reducido de genes cuyo perfil de
expresion permite clasificar una nueva muestra, es
necesario el uso de métodos para prediccion de cla-
ses, los cuales también son métodos supervisados de
aprendizaje. En este caso el objetivo es desarrollar un
predictor de clases multivariado para asignar la mem-
bresia de un nuevo individuo a una clase u otra. En el
estudio comparativo realizado por Dudoity col. [51],

Métodos

| Seleccién de variables |

38. Pan W. A comparative review of sta-
tistical methods for discovering diffe-
rentially expressed genes in replicated
microarray experiments. Bioinformatics
2002;18:546-54.

39. Tusher VG, Tibshirani R, Chu G. Signi-
ficance analysis of microarrays applied to
the ionizing radiation response. Proc Natl
Acad Sci USA 2001;98:5116-21.

40. Welch BL. The generalization of ‘stu-
dents’ problem when several different
population variances are involved. Bio-
metrika 1947;34:28-35.

41. Troyanskaya OG, Garber ME, Brown
PO, Botstein D, Altman RB. Nonparametric
methods for identifying differentially
expressed genes in microarray data. Bio-
informatics 2002;18:1454-61.

42. Zhao Y, Pan W. Modified nonpara-
metric approaches to detecting diffe-
rentially expressed genes in replicated
microarray experiments.Bioinformatics
2003;19:1046-54.

43. Yan X, Deng M, Fung WK, Qian M.
Detecting differentially expressed genes
by relative entropy.) Theor Biol 2005;
234:395-402.

pervisados No supervisados

N

7 N

Genes significativos Firma Molecular

Agrupamiento

Genes Co-expresados y/o

Arreglos con Similares Patrones
de Expresién

Figura 2. Esquema de la estructura general para el andlisis estadistico de los datos de microarreglos. La
comparacion y prediccién de clases requieren el conocimiento previo del grupo experimental (clase) en
que esté ubicada la muestra estudiada e incluida en el andlisis, no asi los métodos no supervisados.
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Comparacion de Clases

/\

@@

| Dist. Normal | | No Paramétrica |
- Prueba t - Wilcoxon
- SAM

| Dist. Normal | | No Paramétrica |

- Prueba F
- SAM

- Kruskal-Wallis

Asignacién de valores p,
valores p no ajustados y
valores p ajustados.

|

Seleccién de un Umbral para los valores p
ajustados controlando el FDR y/o FWER.

!

Genes significativos

Figura 3. Propuesta de esquema de trabajo para el andlisis estadistico y para encontrar los genes que tienen cambios estadisticamente
significativos en una comparacién de dos o mas condiciones experimentales. Algunas pruebas estadisticas suponen la normalidad
de los datos, mientras que no ocurre asi en las no paramétricas. Luego, independientemente de la prueba utilizada, se calculan los
valores p de cada una, se realizan permutaciones de las muestras entre los grupos estudiados y se obtienen los valores p no
ajustados. Finalmente se calculan los valores p ajustados por pruebas de hipétesis multiples con permutaciones. Los genes que
tengan el valor p ajustado menor que determinado umbral, se consideran con cambios de expresién estadisticamente significativos
entre las clases comparadas. Para la seleccién del umbral deben tenerse en cuenta las razones FDR/FWER.

el método k vecinos mas cercanos k NN (k Nearest
Neighbors) [52] resulté ser el de menor error de
clasificacion para responder a este objetivo.

Con anterioridad al desarrollo del predictor se re-
quiere un paso de seleccién de variables (genes). Es
razonable asumir que solo un subconjunto de los genes
evaluados aporta informacion Util para distinguir las
clases. Un método muy utilizado para esta reduccion
de dimensionalidad es seleccionar genes basados en la
significacion estadistica de pruebas univariadas (prue-
bat, F o la prueba de suma de rangos de Wilcoxon), de
diferencias entre las clases. Los genes con diferencias
estadisticamente significativas se seleccionan para su
inclusion en el modelo multivariado. Si se incrementa
la exigencia del umbral de significancia, se obtiene un
modelo mas simple que contiene pocos genes, pero se
corre el riesgo de perder genes importantes. Este pro-
cedimiento requiere tamafios de muestra grandes para
poder identificar los genes mas importantes, y asi cons-
truir un modelo basado en la inclusién de un conjunto
de genes, que prediga con mayor exactitud. Una es-
trategia es probar con umbrales de significancia bajos
(entre 10y 10™), y determinar la razon de clasificacion
erronea para los modelos resultantes usando validacion
cruzada. También se han usado pruebas de multiples
hipétesis y el analisis de componentes principales
para realizar esta seleccion de variables [53, 54].

Agrupamiento de perfiles de expresién
de genes: métodos no supervisados

El objetivo de la aplicacion de los métodos de agrupa-
miento o clustering a datos de expresion es construir
grupos de genes o muestras con perfiles de expresion
similares utilizando una medida de distancia [51]. Las
medidas de distancia mas usadas son la euclidianay la
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correlacion de Pearson. En el caso de los métodos de
agrupamiento jerarquicos se necesita ademas definir el
método para determinar distancias entre conjuntos de
genes [55].

Los métodos de agrupamiento por lo general no
requieren la informacion del grupo, clase o condicion
experimental a que pertenece cada muestra que se in-
cluye en el analisis, sino que por el contrario pueden
sugerir un nuevo agrupamiento de las muestras basa-
do en el grado de similitud entre los perfiles de expre-
sion de los genes en estudio. Estos métodos, aplicados
a datos de expresion, sirven para identificar grupos de
genes coexpresados y patrones en los perfiles de ex-
presion de las muestras, sin la necesidad de clases
predefinidas que supervisen el analisis [56, 57].

El método de agrupamiento mas empleado en datos
de microarreglos es el agrupamiento jerarquico. Este
método no supervisado deriva una serie de particio-
nes de los datos; en este caso, cada dato seré el perfil
de expresion de una muestra o gen. Existen varios ti-
pos de métodos de agrupamiento jerarquicos, tales
como el aglomerativoy el divisivo, los divisivos funcio-
nan mejor para dividir los datos en pocos grupos de
varios elementos. El resultado de estos métodos es
una estructura de arbol o dendograma. Existen alter-
nativas a los métodos jerarquicos y de ellas el método
k-Means es la mas usada, pero tiene la desventaja de
que requiere como entrada el nimero de grupos en que
se considera estén separados los datos. La estimacion
de k es un problema conocido, siempre que se desea
encontrar el mapeo de cualquier estructura de datos a
una estructura de grupos, especialmente estudiado en
datos de expresion de genes [58, 59]. Un criterio muy
usado propone seleccionar a k como el nimero de gru-
pos a partir del cual se observan pocas variaciones de
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las ordenadas del grafico FOM (Figure of Merit) [60].
Otros métodos se basan en evaluar la estabilidad de
los grupos [61].

Uno de los errores mas frecuentes en el anélisis de
datos de microarreglos es el uso del andlisis por grupos
para resolver problemas de prediccion y comparacion
de clases [62]. Este andlisis no da informacién cuan-
titativa valida desde el punto de vista estadistico sobre
cuales genes se expresan diferencialmente entre cla-
ses. Este seria solo un elemento exploratorio y se re-
comienda el uso de métodos supervisados, como los
descritos en los puntos anteriores.

Softwares disponibles para el andlisis
de datos

Bioconductor: Es un proyecto internacional de
software libre para el andlisis e interpretacion de datos
gendmicos, escrito en el lenguaje estadistico R (http:/
/www.r-project.org), que incluye gran nimero de pro-
cesamientos computacionales para el analisis de datos
de expresion de genes [63]. El proyecto Bioconductor
(http://lwww. bio conductor.org) dispone de una serie de
paquetes que contienen un amplio rango de aplicacio-
nes estadisticas para varios tipos de analisis genémi-
cos: ctc [64] para clustering de valores de expresion,
multtest [27, 65] y maanova [66] para comparacion
de multiples condiciones experimentales, marray [67]
que contiene las funciones loess/lowess para realizar
una regresion local, samr [68] que implementa el
método SAM para determinar expresion diferencial,
entre otros.

MeV (The Institute for Genomic Research, EE.UU.):
este es uno de los programas mas populares para el
analisis de datos de microarreglos, debido a la gran va-
riedad de métodos matematicos que tiene implemen-
tado [69]. Este es un software libre de fécil instalacion,
escrito en lenguaje Java y con una interfaz muy amiga-
ble para el usuario. Entre sus opciones, permite las
transformaciones basicas de los datos, el filtrado y la
normalizacion, el agrupamiento de genes o de condi-
ciones experimentales con el empleo de diferentes me-
didas de distancia y métodos tales como k-Means [70],
HCL (Hierarchical Clustering) [55], SOM (Self Or-
ganizing Maps) [71, 72] y SOTA (Self Organizing
Tree Algorithm) [73, 74]. Para la blsqueda de genes
diferencialmente expresados en determinadas con-
diciones experimentales cuenta con métodos como la
prueba t, ANOVA [75] y SAM con control del FDR.
Este Ultimo es uno de los més utilizados en la literatura.
MeV tiene otras funcionalidades como RN (Relevance
Networks) [76], que a partir de una entrada de genes
con su perfil de expresion, permite obtener las sub-
redes de genes mas interconectadas segin un valor
minimo del coeficiente de correlacion entre los nodos
(genes) definido por el usuario. El software esta dis-
ponible en http://www.tigr.org/software/tm4/.

GEPAS (Centro de Investigacion Principe Felipe,
Valencia): es una aplicacion Web para el analisis
de perfiles de expresion de genes [77-79], formada
por varios modulos interconectados, que garantizan
el preprocesamiento, la normalizacién (aplicacion
DNMAD para chips de ADNc y Expresso para Affy-
metrix) [80], la determinacion de expresion diferen-
cial con T-Rex [78, 81] y la ejecucion de métodos de
clustering (SOM, Som Tree [82], SOTArray). Con
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GEPAS es posible determinar también un predictor
de clases con métodos como SVM (Support Vector
Machine) [83], DLDA (Diagonal Lineal Discriminant
Analysis), k NN [51] y otros implementados en la
herramienta Prophet [84]. Para facilitar la interpre-
tacion y el significado bioldgico de conjuntos de genes
relacionados, contiene el FatiGO [85] y Fatigo+ [86,
87], que permiten la asociacion de los genes a los
términos de Gene Ontology, GO [88] y a la base de
datos KEGG [89] de vias metabolicas. La aplicacion
FatiScan [90] permite detectar bloques de genes fun-
cionalmente relacionados (GO, KEGG) en listas or-
denadas de genes. Este orden de los genes puede ser el
resultado de un analisis de expresion diferencial o
de otro criterio ya sea tedrico o experimental (http://
gepas.bioinfo.cipf.es/).

BRB-Arraytools (National Cancer Institute-NClI,
USA): es un paquete profesional integrado para la
visualizacion y el analisis estadistico de datos de
expresion de genes que es posible instalar como un
complemento (plugin) del Microsoft Excel [91]. Con-
tiene casi todas las funcionalidades antes mencionadas
con mayor énfasis que los demas programas en as-
pectos relacionados con el disefio experimental (http:/
/linus.nci.nih.gov/BRB-ArrayTools.html).

Anotacién funcional de los resultados
a través de técnicas de mineria de datos

Una vez realizados los analisis que llamaremos “etapa
inicial del analisis”, se obtienen grupos de genes re-
lacionados, que se hace necesario vincular con otras
fuentes de informacion publica. Teniendo en cuenta la
significacion estadistica de los resultados, a partir de
su interpretacion y de un analisis integral, pueden surgir
hipotesis que deben ser verificadas experimentalmen-
te. La forma mas aceptada para realizar este vinculo es
a través de redes de genes/proteinas en sistemas que
integran diferentes fuentes de datos biolégicos, para
observar el comportamiento de bloques de genes fun-
cionalmente relacionados en lugar de cada gen en par-
ticular y las relaciones entre estos bloques.

Dopazo J [92] refiere dos generaciones de métodos
para el analisis e interpretacion de datos provenientes
de metodologias de alto flujo. La mas tradicionalmente
usada es la llamada “andlisis funcional basado en un
umbral”, y se realiza en dos etapas, primero se selec-
cionan los genes de interés basados en un umbral o
valor de significacion estadistica, y luego se determina
la frecuencia de los genes en términos biolégicamente
relevantes. La otra generacion Ilamada “analisis fun-
cional libre de umbral” esté en desarrollo en la actua-
lidad. Estos métodos analizan el comportamiento de
bloques de genes relacionados funcionalmente, sin
realizar un filtrado previo. Para mostrar la superiori-
dad de esta segunda generacion de procedimientos,
Dopazo J utiliza un estudio de expresion de genes en
diabetes mellitus realizado por Moothay col. [93], en
el cual al aplicar una prueba t para comparar dos grupos
(17 controles con tolerancia normal a la gluco-sa frente
a 26 casos, 8 con disminucion de la toleran-cia a glucosa
y 18 con diabetes mellitus tipo 2), no se obtienen
genes diferencialmente expresados con un umbral de
0.05. El autor utilizé el programa Trex del paquete
GEPAS y tampoco encontré expresion dife-rencial.
Cuando se aplican métodos para determinar la
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expresion diferencial en estos datos de expresion, no
se obtienen genes expresados diferencialmente. Sin
embargo, al usar la prueba de segmentacion imple-
mentada en la aplicacion FatiScan y otros programas
considerados de segunda generacion como GSEA [93,
94], PAGE [95] y SAFE [96], hubo coincidencia al
hallar genes con diferencias que, sin ser significati-
vas, tenfan una vinculacion con la diabetes. Estas son
muestras de la superioridad del enfoque de la Biologia
de Sistema sobre el enfoque anterior, aunque se debe
continuar investigando en esta nueva generacion de
procedimientos.

Verificacién de los resultados

En la primera parte de este articulo se enumeran las
principales fuentes de variabilidad y de introduccion
de errores en un experimento de microarreglos [97]. El
estudio de decenas de miles de genes en cada experi-
mento simultdneamente, favorece el aumento del na-
mero de falsos positivos en los resultados de los analisis
estadisticos. De aqui que se utilicen otras técnicas ex-
perimentales para confirmar estos resultados.

El RT-PCR cuantitativo en tiempo real (Q-RT-PCR)
es una de las técnicas experimentales mas sensibles
para detectar y cuantificar el ARNm en tejidos. Esto
hace que sea uno de los métodos mas robustos [98,
99] y cominmente usado [100-103] para verificar la
expresion de genes como resultado del analisis es-
tadistico de datos de microarreglos. Otras técnicas
como el analisis por Northern blot y los ensayos de
proteccion de ribonucleasas también se han empleado
para estos propdsitos [104].

Aplicaciones de la tecnologia en Oncologia

Ejemplos en descubrimiento de clases

- Tamayoy col. usaron microarreglos para estudiar
la expresion de genes en las células HL-60 y obtuvieron
conjuntos de genes interesantes desde el punto de vista
bioldgico, involucrados en la diferenciacion, con el uso
del SOM [72].

- Alizadeh y col. descubrieron nuevos subtipos de
linfomas a partir del uso de métodos de clustering
[57].

- Bittner y col. encontraron una subclasificacion
dentro de los melanomas, no identificada morfol6gi-
camente por otras vias [105]. El subconjunto se obtuvo
al realizar un analisis matematico a la expresion de
genes en una serie de muestras. Ademas se pudo ver
coémo los genes que explicaban la existencia de este
subgrupo estaban diferencialmente expresados en
melanomas en etapa invasiva.

Ejemplos en comparacién de clases

- Caéncer de prostata: esta ha sido una enfermedad
muy estudiada con el uso de microarreglos. Estos es-
tudios se pueden clasificar en cuatro tipos funda-
mentales: los que comparan tejidos normales frente a
tumorales [34, 106-108], hiperplasia benigna de la
prostata frente a tumorales [109], efectos de tratamien-
tos, por ejemplo, tras el uso de Doxazosin [110] y los
que estudian la evolucién molecular del cancer de
prostata refractario [111, 112]. El interés fundamental
de estos estudios ha sido encontrar los genes que tienen
un comportamiento diferencial en estas condiciones
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experimentales y los genes que coexpresan entre ellos.
Si, por otra parte, se estudian las coincidencias en los
resultados de experimentos que analizan tejidos nor-
males frente a tumorales, se puede ver que genes como
CAMKK?2, FASN, SIM2, CAV2, LIM y AMACR
han tenido un comportamiento similar en su perfil de
expresion en varios de ellos y se tienen evidencias es-
tadisticamente significativas de su expresion diferen-
cial en los grupos comparados.

Ejemplos en prediccién de clases

- Céancer de mama: Van’t Veer y col. reportaron la
identificacion de un conjunto de 70 genes que sirven
como predictores de metastasis cuando analizaron
sus perfiles de expresion en tumores primarios de ma-
ma provenientes de 117 pacientes jovenes [113]. El
trabajo parti6 del analisis de los perfiles de expresion
de 25 000 genes humanos. En un primer paso fueron
identificados 5000 genes que mostraron diferencias
significativas de su expresion al comparar todas las
muestras de tumores frente a una muestra de referencia.
Al aplicar un algoritmo de agrupamiento jerarquico no
supervisado bidimensional, se pudieron agrupar los
tumores de acuerdo a la similitud de expresion en los
5000 genes estudiados y los genes de acuerdo a la
similitud de su expresion en el conjunto de tumores
analizados. Como resultado, este analisis arrojo el
agrupamiento de los tumores en dos grupos principales,
uno en el que predominaban los pacientes con pro-
nostico negativo en los primeros 5 afios y el otro en el
que predominaba el pronéstico positivo en el mismo
periodo, lo que evidenci6 el poder predictivo de los
perfiles de expresion de los genes. Al relacionar los
grupos de genes de perfiles similares con los datos
histopatoldgicos, se encontré coincidencia con los re-
portes de la literatura. Posteriormente se selecciona-
ron los 78 pacientes que tenian nédulos linfaticos
negativos para buscar una firma prondstico en sus per-
files de expresion. De estos 78 pacientes, 44 habian
estado libres de la enfermedad y 34 habian desarro-
llado metéstasis pasados 5 afios. Con el objetivo de
identificar tumores con buen o mal pronéstico, se de-
sarrollé un método supervisado de clasificacion en
tres etapas. Primero se identificaron 231 de ellos en el
conjunto de los 5000 genes, cuyos perfiles de expre-
sion correlacionaba mejor con el progreso de la en-
fermedad (coeficiente de correlacién < -0.3 0 > 0.3),
en el segundo paso los genes se ordenaron por este
coeficiente de correlacion, y en tercer lugar se fue
construyendo el predictor agregando secuencialmen-
te conjuntos de 5 genes del extremo superior de la lista
ordenaday calculando el error de clasificacion usando
validacion cruzada cada vez que se agregaban genes.
La exactitud mayor del predictor (83%) se obtuvo con
70 genes que se propusieron entonces como predic-
tores. Al aplicar este predictor, 13 pacientes quedaron
clasificados de forma errénea; de ellos, 5 pertenecian
al grupo de buen pronéstico y 8 al de mal pronoéstico.
Estudios posteriores en 295 pacientes [114] que com-
pararon la supervivencia de los pacientes segun el com-
portamiento del predictor, confirmaron los resultados.

- Cancer de pulmén: Chen y col. [115] encontra-
ron una firma molecular de 5 genes (ERBB3, LCK,
DUSP6, STAT1, MMD) asociada con supervivencia
en NSCLC (Non Small Cell Lung Cancer). Se estu-
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diaron muestras de 125 pacientes con este tipo de
cancer en arreglos que contenian 672 genes asociados
con actividad invasiva en un experimento previo [116]
que analizo tejidos normales y de NSCLC. Los genes
con un coeficiente de variacion menor que el 3% se
excluyeron del analisis, y quedaron 485 de los 672
genes. Las 125 muestras se asignaron aleatoriamente
en un grupo de entrenamiento y uno de prueba. Con el
objetivo de determinar los genes asociados con la
muerte o recurrencia de la enfermedad se transformaron
los valores de expresion y asignaron codigos segun el
nivel de intensidad para un analisis de regresion. Las
razones Hazard de un analisis de regresion univariado
mostraron la asociacion del nivel de expresion de cada
gen con la supervivencia, los genes con una razén
Hazard menor que uno, se consideraron genes pro-
tectores y una raz6n mayor que uno, genes de riesgo.
Se seleccion6 una firma de 16 genes significativamente
correlacionados con la supervivencia: 5 de estos 16
genes predijeron la supervivencia de pacientes con
este tipo de cancer de pulmon con un 96% de exactitud.
La media de sobrevida de los 101 pacientes evaluados
para la busqueda del predictor fue de 20 meses. Los
pacientes clasificados de mayor riesgo usando la firma
molecular tuvieron un promedio de sobrevida menor
que los de una firma de menor riesgo (20 frente a 40
meses, p < 0.001). Esta firma molecular se validé en
otros 60 pacientes chinos y en 86 pacientes occi-

dentales de un conjunto independiente de datos pu-
blicos de microarreglos en NSCLC. La presencia de
una firma de alto riesgo en los tumores se asoci6 con
un incremento en el riesgo de recurrencia y un decre-
cimiento en la supervivencia.

Conclusiones

En este trabajo se describen las etapas involucradas en
la cuantificacion y el analisis estadistico de los datos
de un experimento de microarreglos. Se espera que en
los préximos afios se desarrollen nuevos algoritmos y
métodos estadisticos que permitan una mejor interpre-
tacion de la informacion contenida en experimentos de
microarreglos, ademas de que estos se complementa-
ran con el uso de otras tecnologias de alto flujo a escala
gendmica. También deben aparecer soluciones a pro-
blemas conocidos como la alta dimension de las ma-
trices de expresion, que comin mente contienen miles
de filas (variables, genes) frente a cientos de columnas
(observaciones, muestras) y al problema de la com-
paracion e integracion de datos de experimentos que
utilicen diferentes tecnologias y controles. El desarrollo
de métodos estadistico-matematicos seguira a la par
del desarrollo tecnoldgico que, sin duda, acompafara
en los proximos afios la evolucion de los microarreglos
y las nuevas tecnologias de alto flujo. Su dominio y
correcta aplicacion seran un factor fundamental para
la obtencion de resultados de impacto.
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