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Introducci on general:
Bioinform atica y geromica
funcional

Podemos definir la bioinforatica como una ciencia interdisciplinar que consiste en la aplica-
cion de &cnicas computacionales, matginas y estadticas a la clasificadn y el aralisis de
informacbn biolbgica. Desde una perspectiva asalto nivel, la bioinforatica trata de analizar
grandes cantidades de datos para lograr entender problemas tanttoda imdamental como

de aspectos bidbicos relacionados con enfermedades.

Los avances en bioinforatica han estado siempre ligados a los avare@sdos y tecndlgicos
gue posibilitan la adquisioh de grandes cantidades de datos@gjmos. El primer gran esfuerzo
tecnobgico fue elinternational Human Genome ProjeiGP) (Watson 1990 que posibilib la
introduccbn de instrumentos de secuenciacautomatizada de DNA a mediados de los 80, aun-
que los resultados del primer borrador del genoma humano no vieronHagste el 2001L@ander
etal, 2001, Venter et al.2001]). Este gran paso en la automatizacha hecho posible el desarrollo
de tecnolops capaces de obtener cantidades masivas de infamndando lugar a las denomi-
nadas cienciaémicas gerbmica, transcriftmica, metabdmica, protémica, etc. Se ha pasado
ad de estudiar entidades bimlicas de manera independiente a un estudisticd o global de
todos los genes, prdteas y biomakculas.

La bioinformatica integra diferenteégeas de conocimiento como la e$sdida, la mineia de datos

y en general, la te@a de la informadin para desarrollaétnicas capaces de almacenar, analizar y
extraer informadn Gtil de las grandes cantidades de datos generadas por las téasélogcas
Esta ciencia integrativa puede subdividirse a su vez en diferardas dependiendo del problema
bioldgico al que buscan aportar solucioned. pademos definir sulyeas como laiologia estruc-
tural, centrada en el d@tisis y comparaéin de secuencias, prediéoide estructura de proteas y
clasificacbn de estructuras 3D; l@ologia de sistemagjue comprende el modelado de sistemas y
procesos bidlgicos y el aalisis de redes biomoleculares complejaggéabmica funcional que
incluye la luisqueda y anota@n de genes en genomas, lo&lisis de expresin génica, estudios de
regulacdn de genes, a@tisis de mutaciones, etc; @halisis de imagenes biongédicascentrado en

la automatizad@n del procesamiento, cuantificaniy aralisis de indgenes ¢hicas especialmente
orientado al diagbstico; labiologia evolutiva y geromica comparativaque estudia el origen y
los descendientes de los sistemas vivdsamo su evoludn en el tiempo tomando como base
la correspondencia entre genes y otras caratigas geamicas en diferentes organismos; y la
mineria de datos biongdicosque utiliza €cnicas de lingistica computacional y estetica para
organizar de manera autéatica el conocimiento bioadico generado.



Introduccbn general: Bioinforratica y geldmica funcional

El trabajo de investigadh desarrollado en esta memoria de Tesis Doctoral se encuadra furdamen
talmente en la suyea de la ggimica funcional. El objetivo de la gémica funcional es entender

las relaciones que existen entre el genoma de un organismo, incluyengleras, protaas, fun-
ciones e interacciones, y el fenotipo de dicho organismo, es decir, lagsi@uiin externa de
dicho genotipo. Pretende expandir y sintetizar el conocimientorgam y protémico para pro-
porcionar un mejor comprerisi de las propiedades de un organismo a nivel celular @nsisb.

Una caractéstica fundamental de la gémica funcional es su aproximaci global, que normal-
mente involucraécnicas de masivas de alto rendimiento en lugar de la aproXdiméeidicional

de aralisis gen a gen.

La gerdomica funcional estudia la variazi en la abundancia de los genes y sus produ&oggs,
como mRNAs y protimas, en una muestra bigjica. Esta variadin puede ser estudiada a lo largo
del tiempo, como por ejemplo durante el desarrollo de un organismo, earddsrugares, como
las diferencias entre distintas partes del cuerpo o tipos celulares, eendifs estados bagicos

o0 patobgicos que afectan a genes, cromosomas, RNA oipaxe

En la presente memoria se ha profundizado en diferentes aspectos n@taagefuncional orien-
tados a la mejor comprer@si de caractésticas y mecanismos de desarrollo tumoral aplicados a
diferentes tipos deamcer. Eprimer capitulo se centra en el d@tisis de los cambios en la abundan-
cia de los genes eniitiiples estados, de manera que sea posible la difereanigalasificadgbn

en base a la varia@n de dichos genes. Un aspecto importante en@isas de estas variaciones
es la lusqueda de relaciones y asociaciones entre los genes queayeadda identificaéin de

los procesos o funciones desreguladas en cada uno de los tipdgjjEatelestudiados.

La posibilidad de entendebmo una mutaéin u otro tipo de alteradh gerdmica conduce a la
expresbn de un determinado fenotipo tiene implicaciones muy importantes a la hora ddemnte
enfermedades complejas en las que la inestabilidad camioa es elevada, como es el caso de
la mayoia de los procesos tumorales. Ensejundo cafitulo de la presente Tesis Doctoral se
estudiaan las alteraciones sdticas en el DNA, es decir, cambios en el DNA adquiridos durante
la vida de un organismo que no provienen stin@d germinal. En el caso darwer, el aalisis

de estas alteraciones proporcianarformacon sobre el desarrollo y progrési tumoral, lo que
puede ayudar a un dise mas eficaz de marcadores moleculares trasladablesiailzacl

En la mayora de tumores, elnmero de alteraciones ge@micas es muy elevado. Sin embargo, no
todas las mutaciones tienen el mismo tipo de penetrancia ni afectan por idaahanifestaén

de un determinado fenotipo. Una de las herramientas de las que dispom®&maicgefuncional
para la discriminadin de las diferentes mutaciones es la integmracie datos. El ailisis de las
alteraciones crom@snicas con sus efectos sobre los niveles de exjmat# los genes y sobre la
abundancia de las prétas codificadas permite identificar aquellas alteraciones con efeats m
significativos sobre un sistema kigico estudiado. Es por ello que la integtacde diferentes
capas de informa6h provenientes de estudios gemcos, transcrifmicos y protémicos resulta
mucho n@astil que el estudio independiente de cada una de ellarédr capitulo plantea la
integracon de datos gérmicos y transcrigtmicos en la identificabn de los elementos desenca-
denantes de los procesos tumorales. Conoddesison las causas de una determinada patolog
tumoral ayudax al desarrollo de tratamientos y terapias que mejoren la supervivencia pa-1o
cientes que la padecen.

Poraltimo, otro de los aspectos fundamentales de l&dgeca funcional es la identificamn de las
funciones o procesos bimjicos asociados a los estados analizados, ya sean los procesms activ
en cada etapa del desarrollo de un organismo, en diferentes lugares odiplares o procesos
desregulados en diferentes estados pgtobs. En etuarto capitulo se abordax la identificadgbn

y asignaddbn de funciones y procesos kigicos a estados estudiados cecrticas gebmicas.



Objetivos

El objetivo general de esta Tesis Doctoral es el desarrollo y aghicatzalgoritmos y métodos
bioinform aticospara el aalisis de datos bidlgicos procedentes de diversas plataformasgen
cas de tipo microarrays de alta densidailcamo su integraéin e interpretaéin para obtener una
vision global de los genes y procesos bgitos alterados. Estoséatodos se aplican a varios
estudios experimentales concretosércer sobre muestras humanas de pacientes.

De modo nas espéifico, se proponen los siguientes cuatro objetivos:

1. Disdio y desarrollo de uclasificador multiclase para diferenciar varios tipos y subtipos
patobgicos, basado en alisis de microarrays de expréaigenica derivados de muestras
clinicas de pacientes. Integranien un algoritmo que explora los datos de expregilos
patlametros de clasifica@n para construir redes de genes marcadores de cada tipo o subtipo
biolégico estudiado. Para todo ello se util@amdatos procedentes de microarrays de oligos
alta densidad para muestras de mRNA, que miden simegtmente la exprési de la ma-
yoria de los genes del genoma humano.

2. Desarrollo de un &todo y un flujo de trabajo optimizado para eblisis cuantitativo de
alteraciones gedmicas del rumero de copiasde DNA (Copy Number Alteration<CNA)
ad como para la detedmn depuntos de ruptura (breakpoint$ en el genoma. Para esto
se utilizaan datos procedentes de microarrays de oligos alta densidad de DNégigs d
microarrays gedmicos que detectan variaciones y polimorfismos en el genoma humano.

3. Desarrollo de un gtodo deanalisis integradode datos de microarrays de exptes(mR-
NA) y datos de microarrays gémicos (DNA); y estudio de la correldxi entre las alte-
raciones gebmicas emumero de copias(CN) y las alteraciones transcriphicas de la
expresbn génica(GE).

4. Desarrollo de un algoritmo robusto pamaalisis biologico funcional basado en asocia-
cion redproca niltiple degenes y érminos derivados de diferentes espacios de anotaci
biolégica. Dicho algoritmo se centéasobre todo en la eliminam de redundancias y en
la simplificacbn de los resultados que se obtienen poré&asitas dsicas de alisis de
enriguecimiento funcionaHunctional Enrichment Analysis

En todos los casos, estogtados se desarrolkam trabajando comuestras humanas de pacien-
tes correspondientes a varios tipos cncer (leucemias, ancer de colon, glioblastomas), que
provienen de series experimentales publicadas y de trabajos coneadtpados en colabordaxi
con distintos grupos tiicos y experimentales del CiC-IBMCC/USAL/HUS.






Diseno y construccion de un
clasificador multiclase para
subtipos patobgicos basado en

expresion genica:
geNetClassifier

1.1 Introducci 6n: Transcript bmica y perfiles de expre<in génica

El transcriptoma es el conjunto total dé@rnscritos (RNA) de una determinada especie deriva-
dos de la transcripon de su DNA geamico. La transcripén principal corresponde a ldscus
génicos que codifican para pratas, de los cuales se derivan los RNAs mensajeros codificantes
(denominados ésicamente como mRNAsprotein coding RNAs Tambgn existen otros tipos de
RNAs que no son codificantes para pings (denominados en general ncRNAS), cuyas funciones
son muy variadas y se @st caracterizando mejor en lakimos dlos: tRNAs, rRNAs, snRNAs,
mMiRNASs, IncRNAs, lincRNAs, etc. En todos los organismos vivos existe snaiacon directa
entre la informadn gerdmica codificada en el DNA, la informdgi transcrita a RNA y el feno-
tipo o caractdsticas de los individuos. Las herramienta&satas para la cuantificéci y estudio

de los mRNAs codificantes han sido y siguen siendo ampliamente utilizadas drdietdaios de
biologia molecular, como por ejemplo laéchicas déNorthern blot RT-PCR, ESTs, SAGE, etc.
Estas &cnicas analizan el MRNA de manera individual o para un conjunto pegleegenes; sin
embargo, hasta la apaiei de €cnicas gebmicas y transcrigmicas globales —como los micro-
arrays— no fue posible el estudio de todo el transcriptoma a gran eSchlen@a et 311995. Mas
recientemente lagtnicas de secuenciaci masiva del transcriptoma (principalmente RNA-seq)
junto con otrasécnicas globales &gt permitido una mejor caracterizanide distintos transcritos
derivados de cadacusgénico. Esta caracterizaxi incluye las estructuras detalladas de exone-
s/intrones, las isoformas activasj asmo la niltiple variabilidad (i.e. polimorfismos) que existe
en los genomas y transcriptomas de organismos complejos como el humano.
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e \_;// > L C > (Fuente: www.affymetrix.com)

Los estudios de exprési global (lamados a menudo estudios deggeica funcional) se centran
primeramente en el atisis de los genes codificantes y sirven para construir perfiles desépre
de los genes conocidos del genoma (igerfe expression profildsn las muestras bibgicas en
las condiciones estudiadas. En estettdg nos centraremos principalmente en la constarcyi
analisis de este tipo de perfiles en muestrasichs obtenidas de pacientes con distintas pai@atog

Desde el punto de vista teciglico, en la caracterizam de los perfiles de exprési en diferen-

tes tipos celulares, tejidos o fenotipos pagitos los dispositivos microarrays y l&chicas de
ultrasecuenciabn —i.e. nuevasecnicas de secuenciaai masiva, NGS— han demostrado obtener
resultados coherenteMélone and Oliver2011). En comparaéin con las écnicas de ultrase-
cuenciaddn, los microarrays de oligos —especialmente los de la plataféffynetrix, Inc- han
sido usados en numerosos estudios @ditos publicados. EI mayor grado de madurez de los
microarrays de oligos, de los que se conocen y han sido estudiadasilaleptuentes de ruido

y desviacbn para las que se han desarrollado toda una serie de algoriti@osigats estddticas
robustas de determin&ci de s@al y correcdn de ruido, hacen que estos microarrays sigan siendo
una fuente de datos muy utilizada. Ta@hi hoy por hoy, la diferencia de precios entre las dos
tecnologas —microarraysersusultrasecuenciadin— hace que para el alisis de series largas, con
mas de 20 o 30 muestras, los arrays sigan siendo una mettalolag asequible a la hora de
obtener perfiles de exprési genica.

1.1.1 Microarrays para medir la expresion génica global

Los microarrays de oligonudidos de DNA son dispositivos que incluyen colecciones de miles
de mokculas de oligonuct#idos de DNA de un organismo concreto inmovilizadas sobre un so-
porte $lido formando una micromatriz en la que la localizacde cada oligo es conocida. Estos
oligos con una secuencia espima de DNA son conocidos como sondas. El primer paso para
la utilizacibn de los microarrays de expresies la extracéin del mMRNA de una muestra. Este
mRNA es fragmentado y marcado con una @cola fluorescente antes de ser depositado sobre
la superficie del array. Una vez depositados los fragmentos mardzstos, hibridaan con las
sondas complementarias inmovilizadas. De esta manera, cuando el aluayiresdo las maécu-

las fluorescentes de los fragmentos que han hibridado en determingie®seo puntos de la
micromatriz emiten luz que puede ser escaneada y cuantificada (Ei@ura
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= . Figura 1.2: Diseio de un micro-
2t array GeneChipde Affymetrix - Es-
. guema que representa la estructura
¥ del array Human Genome U133A de
S mp— Affymetrix. Este array incluye conjun-
Probe set tos de 11 pares de sondas agrupados en
Probe Pair un probeseque representa un mRNA.
Cada par de sondas asbrmado por
un PM y un MM cada uno con miles
de copias en unanica celda. (Fuente:
www.affymetrix.com)

Probe Array

El soporte en el que se inmovilizan las sondas depende de la fitnupee fabrica los arrays, sien-
do cristal o silicio par&ffymetrix(http://www.affymetrix.com) Agilent(http://www.agilent.com)

y microesferas patdlumina (http://www.illumina.com). Los ras populares y &s usados entre los
arrays de oligonucfitidos son losGeneChipdesarrollados poiffymetrix(lrizarry et al, 20033.
Cada uno de estos microarrays contiene entre 40 y 60000 conjuntordies glamadoprobe-
set3 con secuencias de todo el transcriptoma de la especie estudiadaerne@nelo en el caso de
humano unos 25000 genes. Cada conjunto de sopda#sese) est a su vez constitdo por entre

11 y 16 sondas de oligonudidos distintas que corresponden a distintas regiones codificantes
del gen que representan. Finalmente, para cada sonda de secspedéfeca existe un oligo de-
nominadoperfect matchPM, i.e. oligo de 25 nucfitidos que se corresponde exactamente con
una secdn de la madcula de mRNA de intés) junto a un oligo llamadmismatch(MM, i.e.
oligo de 25 nuclétidos que se construye cambiando el nétitio central de la secuencia del PM).
El proposito de estas sondas MM de control es permitir la cuantificagel ruido de fondo y la
estimacbn de hibridaciones inespécas.

Un ejemplo de este tipo de arrays esleiman Genome U133de Affymetrix cuyo diséo puede
verse en la figurd.2 En las nuevas versiones de los arrays estdidisen MM y PM ha sido
sustituido por sondas Plhicamente.

Entre los principales objetivos para los que se utilizan este tipo de micreakeatacan:

1. La kisqueda de genes que sufren cambios significativos en sus nivelegrdsdn en dos
estados diferentes. Es deciradisis de la expreén diferencial entre dos estados.

2. La clasificaddn de muestras basada en los perfiles de expra$e sus genes. Es decir,
construcadn de perfiles de exprési normalizados para cada muestra a lo largo de todos
los genes y bsqueda de grupos de muestras similares de acuerdo a esos perfiles.

3. La hisqueda de patrones o grupos de genes relacionados que cambipresbrede ma-
nera conjunta en una serie de muestras o condiciones. Es decir, costre perfiles de
expresbn normalizados para cada gen a lo largo de las muestrasqubda de pares de
genes que co-expresan de acuerdo a esos perfiles.
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1.1.2 Analisis de perfiles de expregin génica para clasificacbn de muestras

Como se haindicado en el apartado anterior, los microarrays que midgpréssien genica glo-
bal pueden ser utilizados para la clasifiéacde muestras de estados o subestado$dicus
concretos. Para ello se debe proceder a la constnuda perfiles de exprési normalizados para
cada muestra a lo largo de todos los genes y, basados en esos peditas,goupos de muestras
similares.

En este cajpulo presentaremos el dise y construc@n de un clasificador para(tiples clases
gue permita diferenciar tipos y subtipos lgigicos o patdigicos basado en datos de expesi
génica. El algoritmo se denomirgeNetClassifiey est diséiado para construir clasificadores
transparentes y para obtener las redes de genes asociadas asmdgaldr de datos procedentes
de microarrays de exprési global. El nétodo se basa e@dnicas de aprendizaje autatico
(machine learninyque permiten extraer conocimiento de un conjunto de muestras y extrapolar
tal conocimiento a la clasificamn de nuevas muestras o individuos problema. Esta clasditaci
se construye de modo que no sea una caja negra de toma de decisianggiesproporcione
informacibn acerca de la influencia o valor de cada gen en la clasfficabie este modo, los genes
seleccionados contiti#in el punto de partida para la identificatide marcadores moleculares de
los estados estudiados.

En las siguientes secciones se introducen brevemente conceptos adhadesarrollo del algorit-
mo; se comentan las diferenté&smicas de aprendizaje autatico alternativas para la construc-
cion de clasificadores y se describe someramentxhida empleada en el algoritmo @buinas

de Vector Soporte, SVM), asomo el nétodo Bayesiano Enfico Parangtrico (BEP) utilizado

en la selecdn de genes. Finalmente, se detalla ténhiada uno de los pasos que constituyen el
algoritmogeNetClassifiey se presenta como ejemplo de apliéadia clasificadn y caracteriza-
cion de 4 tipos de leucemia diferentes.

1.2 Meétodos

1.2.1 Métodos de aprendizaje autoratico: SVM

La disciplina del aprendizaje aut@tico omachine learningncluye €cnicas y metodoldgs des-
tinadas a la bsqueda y establecimiento de patrones que permitan identificar las datmeteide
un estado o un evento a partir de un conjunto estructurado de datascesmedidos para dicho
evento. El establecimiento preciso de estos patrones péxinigigo la realizadin de predicciones
autonaticas sobre el estado o evento en coesti

Los problemas de predi@m y biisqueda de patrones son frecuentes enalisaside datos de alta
dimensionalidadEste es el caso de los datos procedentes de microarrays en los que keaxide
presbn de miles de genes simaitteamente en un conjunto de muestras. Diversos algoritmos han
sido aplicados coaxito a la lisqueda de genes marcadores de estado y a la consecuente clasifica-
cion de estados bidgicos y patdbgicos. Algunos de los algoritmos de clasifiéacimas utilizados

en estudios que analizan datos geicos o transcrifmicos son(i) Analisis lineal discriminante
(Linear Discriminant AnalysisLDA); (ii) K-vecinos nas poximos K-Nearest Neighbourk-

NN); (iii) Redes neuronaledléural NetworksNN); y (iv) Maquinas de Vector Soport8pport
Vector MachinesSVM). Una amplia revigin que incluye los fundamentos y descriptie estos
métodos aiscomo su aplicabilidad a estudios @anicos se puede encontrar éeptleman et al.
2009.
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¢ Rl Figura 1.3: Transformacion del espacio de en-

‘ trada de SVM - La aplicacon de una funén de
transformadin ¢ del espacio de entrada en un es-
pacio de caractgsticas de ras dimensiones per-
mite una separagn lineal de las clases. (Modi-
ficado de Keyvanrad and HomayounpourM,M
2011)

Input Space Feature Space

La mayoia de los retodos de aprendizaje autatito citados presentan problemas con datos
de alta dimensionalidad. Sin embargo, SVM permite trabajar sin problemas teotipesdatos.
Esta caractéstica unida a los rendimientos demostrados en aligia de datos procedentes de
microarrays de exprean (Brown et al, 200Q Furey et al.2000 hacen de SVM una metodolizg
adecuada para el tratamiento de los perfiles de expresnica.

Las maquinas de vector soporte son un conjunto de algoritmos de aprendizajgtco super-
visado destinados a la clasificani El objetivo de estagtnicas es obtener el hiperplabatimo
capaz de separar dos clases. Muchos problemas no son separatikstenegn hiperplano de
manera sencilla por lo que SVM realiza una transfor@agrevia de los vectores de entrada
(n-dimensionales) en vectores de diménsinas alta en los que el problema de sepé@mague-

da resolverse linealmente. Es decir, los objetos del espacio de entradepeados a un nuevo
espacio de caractsticas que tiene mayor dimensionalidad utilizando un conjunto de funciones
(kernelg, de tal forma que en lugar de buscar una curva compleja que los geatan ser sepa-
rados por medio de un hiperplath.

De todos los hiperplanos posibles SVM elige aquel que maximiza la seppaeatdie las dos cla-
ses. Este hiperplano es definido por medio de una serie de instancideet@enento que agan
como Imites, denominadas vectores sopost@pport vectorsLas nuevas instancias se clasifican
de acuerdo al lado del hiperplano en el que se encuentran. Urseapadn del hiperplano de
separadn con los vectores soporte se puede ver en la figdra

separating
hyperplane
wW'x+b=0

support vectors

Figura 1.4: Vectores soporte para SVM- El método SVM binario selecciona el hiperplanméa en
negrita) que maximiza el margen entre las dos clases. Estepidno es determinado por ciertas ins-
tancias utilizadas en el entrenamiento que sirven de fraiftectores soporte marcados comalos).
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Las SVM fueron inicialmente di$adas para la clasificaei binaria, aunque han sido extendidas a
la clasificacdbn de niltiples clases utilizando dos aproximaciones fundament8tesnikov et al.
2005:

1. One-Versus-RegOVR): Es conceptualmente la SVM multiclasésnsencilla. Se basa en
la construcdn dek clasificadores binarios: clase 1 frente al resto, clase 2 frente aJ resto
clasek frente al resto. La funon de decigin global elige la clase que se corresponde con
el valor maximo de lag: funciones de decién binarias {inner-takes-al.

2. One-Versus-OngéOVO): Este neétodo implica la construcon de SVM binarios para cada

par de clases, en total
K\  k(k—1)
2) 2

La funcibn de decigin global asigna cada instancia a la clase que tiene el mayoeno de
votos se@in una estrategia de mayas fnax wins strategy

Se ha demostrado que si el problema multiclase es no-separable y alguosssdeproblemas
binarios son separables el rendimiento de clasifica€VO es mejor que el rendimiento de clasi-
ficacibn OVR (Kresse] 1999. En la figural.5se muestra un ejemplo de ambas aproximaciones.

b A Class 1

Figura 1.5: Esquemas alternativos para SVM multiclase SVM multiclase aplicado a la separani
de 3 claseqa) OVR construye 3 clasificadores que separan cada clasedodlmente del resto de las
clases(b) OVO construye tamigin 3 clasificadores, pero separa clase 1 frente a clase @ Icfeente
aclase 3y clase 2 frente a clase 3. (ModificadoStatfikov et al.2005)

1.2.2 Selecobn de variables para la clasificadn

Los ardlisis de expresin procedentes de datos de microarrays patpécaimente de un conjunto
de decenas o cientos de muestras en las que se han medido varios milessdegé&rrno a 20000
genes). Debido a la alta dimensionalidad de este tipo de datos, en los algortrapseddizaje
supervisado, y @s concretamente en los de clasifiéacies necesario hacer una pre-sefatci
de los genes como variables para evitar el problema del sobreajustesergobnamientoofer-
training) (Guyon et al. 2002. Para evitar el sobreajuste, la reddecidel rimero de variables
(Feature Subset Selectip(Bell and Wang 2000 se ha convertido en un paso requerido en el
entrenamiento de clasificadores con datos de muy alta dibrensi

Aunqgue no hay un &todo espdfico que se haya demostrado el mejor para realizar esta tarea, las
aproximaciones son fundamentalmente de dos tipos:
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1. Indirecta dfilter: hace uso de heisticos para determinar el subconjunto de variabfis
mo, es decir, establece una regla mattoa que es capaz de guiar el proceso isheda
hacia una soluéin optimizada.

2. Directa owrapper. cada posible subconjunto de variables candidato es evaluado directa-
mente en el modelo de clasificanide modo exhaustivo.

La exploracdn de todas las posibles combinaciones de variables es computacionalmente muy
costosa y no mejora en exceso la exactitud o pi@tidel clasificadorlfiza et al, 2004). Esto ha
propiciado que la aproximam de filtrado (i.e. el ratodo indirecto) eétmucho nas extendida

para la selecéin de genes en la clasificaoi de datos de microarrays. Dentro de las posibles
estrategias de filtrado para ayudar a la sef@tta mas confin es ordenar los genes en base a
analisis de expresin diferencial entre clases, lo cual permite ordenar los genes porltvevae
cambio entre clases o por la significgatiestatstica de tales cambios. A continuacise describe

el método que usamos en este trabajo para generar ese orden deggeraskig.

1.2.2.1 Método bayesiano empico paramétrico (PEB) para generar un orden de genes

El ordenamiento @anking de los genes que constituye el primer paso de la aproximaiz fil-
trado para la seledmn de variables se realiza en base a la exprediferencial de cada uno de
los genes en cada clase analizada. La aproxonaesdndar para lalsqueda de genes diferen-
cialmente expresados consiste en probar unatégis para cada gen utilizando variantes de los
estdisticost o F. Dada la muy elevada cantidad de variables testadas, los p-valoresqwepo
nados por estos esfiaticos deben ser corregidos con alguno de lésodos de correcon para
contrastes rltiples (multiple testing (Tusher et al.2001).

Por otro lado, el imero de muestras o dealicas biobgicas disponibles es habitualmente limitado
y muchas veces no es suficiente a la hora de estimar las diferencias eveles de expreén.
Por ello, si en lugar de tratar cada gen independientemente se analizaveles de expreéin
del conjunto de genes simaitteamente es posible extraer inforndacicerca de la variabilidad de
estos genes. Losé&todos bayesianos eimigos Empirical BayesEB) utilizan la variabilidad del
conjunto de genes 'y por tanto se adapéailfnente a problemas en los que el conjunto de variables
es nas alto que eliimero de muestras o individuos. En general I&ados paragtricos casicos

se centran en el control de la prop@rmiesperada de falsos positivéslse Discovery Raté-DR)
para dar un valor de significaei a cada variable gen, mientras que lostados EB logran el
ordenamiento aanking de las variables genes en base a sus patrones de éxpuiizando
probabilidades posteriores.

El primer nétodo bayesiano utilizado con datos de exfreggnica fue un ratodo bayesiano
emgrico paranétrico basado en modelos §equicos que fue empleado para detectar cambios en
la expresbn génica para ufinico array de cDNANewton et al.2001). Este nétodo fue extendido
para nilltiples condiciones o clasekéndziorski et al.2003 y, a continuadn refinado para evi-

tar la asumpdn de un coeficiente de variéci constante para todos los genles &énd Gottardp
2007). Estalltima formulacon incluye una estimagn de los paametros del modelo con un algo-
ritmo de esperanza-maximizaai (Expectation-MaximizatioarEM). El paquete de Bioconductor
(www.bioconductor.orgEBarraysproporciona una implementéci de estos &todos en R.

El método bayesiano ermizo parangétrico (Parametric Empirical Bayesian methd@dEB) calcula

las probabilidades bayesianas o probabilidades posteriores de pat®espresin diferencial

para ntltiples condiciones o clases. Estétodo busca inicialmente un modelo que caracterice la
distribucbn de probabilidad de las medidas de exgnesie un ger en un conjunto de muestras

xj = (xj1,%52,...,2;7). Con la hiptesis de partida de que las muestras son intercambiables
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podemos plantear las medidag como desviaciones aleatorias de una distribu@bservada

fobs(' | ﬂj)'

Cuando se comparan los valores de expresin dos estados, el conjunto de muestras. .., [
se divide en dos subconjuntgsy s». Se pueden plantear entonces do$tepis: la hiptesis nula
inicial en que la media de los valores de expyagpara cada grupo sea la mismgi(= 1;2),
es decir, expredin equivalente? E;, o que las medias sean distintag(# 1;2), €s decir, exista
expresbn diferencialD E;.

Un genEE tend@ valoresr; = (z;1, 2, . .., ;) de acuerdo a una distrib@ei
I
folzj) = / <H Jobs(@ij | M)) m(p)dp (1.1)
i=1

Y para un gerDE los valorese; = (z;1, z;2) siguen una distribuon
fi(zs) = fo(zj) fo(zj2) (1.2)

Sip es el porcentaje de gen&sr, entonced — p es el porcentaje de genéd y la distribucbn
marginal de los datos dar

pfi(z;) + (1 = p)fo(z;) (1.3)

Aplicando el teorema de Bayes la probabilidad posterior de expraiferencial del gen se
obtiene mediante la ecuaai:
pfi(z))

pfi(z;) + (1 —p)fo(z;)

(1.4)
Para extender la aplicari a mas de dos condiciones basta con generaliZzparam condiciones

> prfr(zy) (1.5)
k=0

1.2.3 Normalizacion y obtencibn de la séial sumarizada para cada gen

El preprocesamiento de los microarrays de expresbnstituye un paso fundamental que reper-
cute directamente sobre todos losalisis posteriores. Es por ello necesaria una explorade

los métodos de normaliza@n y obtenddbn de la s@al sumarizada para cada gen del microarray.
Es importante tambn tener en cuenta ales son las entidades bigicas que van a constituir el
punto de partida de los algoritmos, vy, si es necesario, redefinirlas gacaalas a los objetivos
buscados.

La cuantificaddbn de la cantidad de mMRNA en una muestra es calculada a partir dealaflse-
rescente de hibrida@n obtenida del microarray. Estaisd esh afectada por la fluorescencia ines-
pedfica del propio array, que semecesario corregir para eliminar el ruido de fondo. Existen
tambin otras fuentes de variéci que pueden influir en las mediciones de los niveles de expre-
sibn como pueden ser: diferencias en la cantidad de mRNA total hibridadstarias muestras,
eficiencia de la hibridadhn, propiedadeépticas dekcanneretc.

A la hora de comparar microarrays es necesario tener en cuenta esi#s fe variadn en cada
uno de ellos. La normalizamn es el érmino para describir la eliminam de esa variadn. Es
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decir, se trata de eliminar el efecto de la tecn@agde artefactos en las mediciones de fluores-
cencia. Tamkén se debe tener en cuenta que para calcular la intensidad del conjistndaes
(probeset que miden cada gen en el microarray es necesario integrar 0 sumadpajuanto de
medidas diferentes que corresponden al mismo mRNA.

Para la ejecudin de estos 3 pasos (eliminaaidel ruido de fondo, normalizdni y sumarizadn
o integracbn de las sondas del misnpoobesefgen) exiten diferentes @odos. Algunos de los
algoritmos nas utilizados son:

1. MASS5 (Liu et al, 2003: Es el netodo original propuesto pdkffymetrix Es un n&todo
paranétrico que evdla cada array de manera independiente y utiliza tanto las sondas PM
(Perfect Match como las MM MisMatch.

2. RMA (Irizarry et al, 2003h: Utiliza la informacbn del conjunto de arrays en lugar de
evaluar array por array e incluye una normalidacho pararatrica basada en cuantiles.
Utiliza Gnicamente las sondas PM.

3. dChip (i and Wong 2001): También multiarray aunque optimizado paéplicas écnicas.
Hay disponibles dos variantes, una que utilimacamente PM y otra que utiliza tanto PM
como MM.

4. PLIER Affymetrix, 2009: Desarrollado poAffymetrixpara mejorar el anterior, MASS5.
Est basado en la generanide modelos para el alisis de ndiltiples muestras simdhea-
mente. Permite la utilizaén de modelos para PM y MM y para Pihicamente.

La diferencia en los valores de sumarizacobtenidos con estosatodos para las mismas mues-
tras unido a la complejidad de la evaluatide los algoritmos ha motivado una gran cantidad de
trabajos orientados a la compafatide las diferentes alternativafj4arry et al, 2003a 2006
Millenaar et al, 2006 Qin et al, 2006 entre otros. De estos estudios se puede extraer que, en
general, los algoritmos que utilizamicamente PM tienen una menor varianza y por tanto ma-
yor precison. Este hecho unido a la buena corrddadile los datos normalizados con RMA con
datos de RT-PCR ha motivado la deérside utilizar RMA para el preprocesamiento de datos de
microarrays de exprean (Millenaar et al, 20086.

1.2.4 Redefinicion de las sondas de medida de los microarrays a genes

Ademas de las fuentes de ruido comentadas anteriormente otro aspecto daeabésilisis de

los microarrays de exprési se deriva de la defini@h arbitraria de conjuntos de sondasope-
setg para la medida de los genes. La magate los aalisis de datos procedentes de microarrays
identifican como genes un conjunto predeterminado de sondas de oliguidadedefinidas por

el fabricante. La arquitectura conocida de muchos genes humaaosnesbnstante evolumi y

va cambiando con el tiempo al aumentar el conocimiento, con lo que la reifepama los genes 'y
transcritos utilizada en la defin@ de los conjuntos de sondas del microarray no se corresponde
con la versbn mas actualizada y refinada del genoma. Esta sibues® ve agravada con la existen-
cia de ciertos conjuntos sondasdbesetsdefinidos como distintos pero que mapean a un mismo
gen, provocando redundancia. Todo ello aumenta bastante la impnegig la asignacn de los
valores de expredn a los genes.

Para evitar esta fuente de ruido adicional se han redefinido los genegpeando cada una de
las sondas del microarray sobre una \@rsactualizada del transcriptoma humano obtenida de
Ensemblhttp://www.ensembl.org). De esta manera cada gen queda definido pot tamiguato

de sondas del array que mapean de manera exclusiva emitss|del locus gnico conocido
correspondiente. Esta redefirdinise ha llevado a cabo utilizando los ficheros proporcionados en
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la seccbn Probe Mappingde la herramienta bioinforatica GATExplorer(Risueno et a).2010
(http://bicinfow.dep.usal.es/xgate/mapping/mapping.php).

1.3 Desarrollo del algoritmo de clasificacbn multiple: geNetClassifier

El analisis de los perfiles de exprési de genes en distintos tipos de tejidos, bajo diferentes con-
diciones o en distintos estados pagitos esit fundamentalmente orientado a lashueda de
marcadores bidlgicos para dichas situaciones. Estos marcadoresgitols seain aquellos genes
gue permitan distinguir, bien solos o bien en combidacion otros, los diferentes estados o clases
comparadas.

En esta secbin se presentgeNetClassifierun algoritmo disBado para la isqueda de genes
marcadores que permitan diferenciar estados pgitbs. El algoritmo difeado se centra en la
blusqueda de estas firmas moleculares, sin embargo analiz&talabirelaciones existentes entre
los genes caractisticos identificados. La figurh6 presenta un esquema con los pasos fundamen-
tales del algoritmo junto con los diferentes tipos de inforiia@ resultados que se obteadra
partir de los perfiles de exprési.

‘ Gene Ranking ’

l

Gene Selection

l I
.

’ Gene Correlation & ’

Interaction

o |

Probabilistic Disease
Assignment

‘ Classifier

‘ Discriminant Power ‘ Disease Network ’

l

Disease Signature

Figura 1.6: Partes del algoritmogeNetClassifier Representabn esqueratica de los pasos funda-
mentales del algoritmo. En verde aparecen resaltadosilospales resultados buscados y en gris las
meétricas o caractésticas en las que se apoyan.

El primer paso dgeNetClassifieconsiste en el establecimiento derankingde los genes basado

en las diferencias de exprénientre los estados. Estinkingde genes corresponde, como se ha
indicado en la secén anterior, a la ordenam de variables previa a la exploragiy selecdn que
realizad el clasificador. De este modo,rahking sirve como punto de partida para la seléoci

del nimero de geneéptimo que permita distinguir un estado del resto de los estudiados. Esta
seleccbn de genes propios de cada estado se utiliiandamentalmente en la obtemtide tres

tipos de resultados:
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1. Probabilistic Disease Assigmeatasignadin de nuevos individuos a cada una de las clases
0 estados estudiados.

2. Disease Signature firma molecular caractestica de cada uno de los estados fajmlos.

El proceso de clasificaimn no se inicamente una caja negra de toma de decisiones sino
gue proporcionar informacon acerca de la importancia en la clasifiéactde cada una de

las variables exploradas, es decir, su poder discrimindiseiminant Powe). Asi, las
variables nas importantes, es decir, los genes con mayor influencia, corgtiglipunto de
partida para el alisis de marcadores de los estados estudiados.

3. Disease Networke redes de asociam entre los genes candidatos a ser marcadores para
cada uno de los estados pawgicos. La selecén de variables proporcior@ael punto de
partida para el estudio de las relaciones entre las variables o genesrqaézaa mediante
dos tipos de atlisis:

(a) aralisis de la reladin entre genes mediante medida de la coexpnggene coexpres-
sion).

(b) aralisis de la interacoin entre genes mediante medida de la infordaonutua entre
ellos (mutual informatiof.

En las siguientes subsecciones se detallan y comentan cada uno de fodgadgoritmo desa-
rrollado.

1.3.1 Ranking de genes utilizando PEB

Como se ha comentado en la séecl.2.2 el elevado imero de variables o caradsicas com-
parado con el imero de muestras en los datos procedentes de microarrays de @xprast
necesaria una reduéei de las mismas para evitar el sobre-entrenamiento cuando se utilizan al-
goritmos de aprendizaje supervisado. Para ello se ha optado una amioxida filtrado. En la
implementadn desarrollada a cada una de las variables o genes se le asigna cierteetie
relevancia que establece mnking entre ellas. Aslas variables predictivas quedan ordenadas
respecto a las clases selecéndose lag primeras para inducir con ellas. En las primeras posi-
ciones deflankingaparecean las variables que despejan una mayor cantidad de incertidumbre en
el problema, mientras que en las zonas finales&@stguellos atributos sin aparente redacton

el problema abordado.

Para establecer ednkingde los genes se utiliza elétodo Bayesiano Enfifico Parangtrico (Pa-
rametric Empirical Bayes methoB®EB) (Lo and Gottardp2007) basado en el dtisis de la sial

de expredin. Los fundamentosdeicos de este Btodo han sido presentados en la satii2.2.1
PEB busca los genes que presentan una expréserencial significativa cuando se comparan las
muestras en un estado frente a los @erfone Versus ResDVR) y devuelve las probabilidades
posteriores de exprési diferencial para cada uno de los genes en cada estado a8dgralgo-
ritmo implementado pargeNetClassifiecalcula la diferencia de la media de expéesde cada
gen en cada estado respecto al resto. Utilizando estos dosststes] la probabilidad posterior y
la diferencia de medias, los genes son ordenados en base a su fialevanc

Para lograr una mayor especificidadahkingse construye con la condii de que cada gen no
puede estar presente easde una lista siendo asigndeiicamente a la lista del estado en el que
es nas relevante. Con ello se consigue que no haya solapamiento entre Isslgeraela estado.
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1.3.2 Selecobn de genes como variables para la clasificami

El objetivo de este paso del algoritmo es la sefatalel imero de genes imimo que permita
construir el clasificadobptimo. El problema se centra en el establecimiento de un punto de corte
gue seleccione unimero concreto de los genes con mejores posiciones mlkahg para ser
utilizados como variables en la construmtdel clasificador y lograr la menor tasa de error posible.

El algoritmo dis@ado para establecer eimero minimo de genes que proporcionan el menor
error de clasificadin consiste en la construéci de clasificadores con urumero creciente de
genes, comenzando con un gen para cada claBadiendo un gen &s en cada paso tomado por
orden en eranking Para cada uno de los clasificadores construidos saalakasa de errores
utilizando validacdbn cruzada. El amero de genes seleccionado se correspanctar aquel que
alcance la tasa de errofimma. Este algoritmo aparece representado en la figira

Repeat n times 7
Gene List -> Error

Gene List -> Error

[ cetListwith N ||| FDETEHEET:
Min Error st

N

Gene List -> Error,

A\ A\
(Class1 ) ... (ClassX ) ... (ClassN )

I| Gene 11| [[GeneX1 | [ Gene N1 |]» +

[ Gene12 | [ GeneXj | [GeneNZ ]

Add Gene to
Gene List

Figura 1.7: Esquema con el proceso de selebdai de genes Las flechas continuas representan el
flujo de ejecudin y las flechas discontinuas representan el acceso o leuesdé datos.

El nimero de genes seleccionadoigdigeramente en diferentes ejecuciones debido a la aleatori-
zacbn de las muestras en la validaeicruzada. Para lograr una mayor estabilidad todo el proceso
se repite un imeron de vecesi = 6 por defecto). Finalmente elimero de genedptimo elegido

sei@ el mayor fimero de genes seleccionado en cada una de las iteraciones, exclageetios
considerados giicos putliers). El hecho de tomar estéimero de genes en lugar de la media o el
nimero Mnimo aumenta la sensibilidad del predictor y permite la segrégate muestras que,
con un rumero menor de genes, no hior podido ser correctamente clasificadas.

Un ejemplo del amero de genes seleccionado en cada itenapara cada clase se puede ver
en la figural.8 que corresponde a la clasificanide muestras en cinco clases: cuatro tipos de
leucemias y una quinta clase normal no leucemia. Las babtaas representan eimero de
genes finalmente elegido para cada una de las clases: 4 para ALL,alAMar 1 para CLL, 8
para CML y 9 para NoL. Esteimmero de genes sar tomados por orden delnking establecido

y se@an las variables utilizadas en la constréccilel clasificador final.
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Figura 1.8: NUmero de genes con ta-
sas de error minimas- Las barras re-
presentan para cada clase @hero de
genes que han proporcionado las tasas
de error ninimas en 6 iteraciones del
algoritmo. Cada color representa una
iteracbn y las barras@idas el ime-

ro de genes final seleccionado.
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1.3.3 Construccion del clasificador y hisqueda de genes marcadores

El método de aprendizaje autatico seleccionado para la clasificatiha sido SVM. Las princi-
pales caractésticas que han llevado a esta eléochan sido comentadas en la séad.2.1 Se ha
utilizando la implementabn para multiclas®ne-Versus-OnéncSVM-OvO) conkernellineal
proporcionada en el paquete deR)71

El método SVM es transparente, es decir la utiliactle este tipo de clasificador nos permite
obtener informadin acerca del papel de cada gen (cada variable) en la clagifica¢a impor-
tancia del mismo en el establecimiento de las fronteras entre las diferentss Elasesta manera
podemos ahondar en la biolegsubyacente a la clasificaai.

Al utilizar una aproximadén OvO, la SVM define un conjunto de vectores soporte para la separa-
cion de cada par de clases. Estos vectores soporte incluyen los coeficiedbagrangepara cada
coordenada o cada gen. Utilizando una combimracie estos coeficientes podemos obtener una
medida del poder discriminatorio de cada gen respecto a cada par de tlaaeepresentdmi

de este poder o valor discriminante para el gen VPREB1 puede verséigur#el.9 donde cada
barra representa los coeficiented dgrangeapilados en cada clase. De este modo, se puede defi-
nir el paametro "poder discriminanted{scriminant powey de cada gen como la diferencia entre
las clases con los valoresaimos de la suma sus coeficientes de Lagrange. Eafitgraparace
representado como la diferencia entre la mayor barra (que indica la clageeajor marca) y la
siguiente barra @&s cercana. Esta distancia se corresponde a la sdépaestie las dosrieas rojas
marcadas en la figurh9.

Estepoder discriminantees un nuevo pametro clave que nos permite identificar los genes que
mejor distinguen las clases de entre todos los utilizados en la clagificgaale este modo, aporta
informacbn adicional respecto a los genes seleccionados.

1.3.3.1 Aplicacion del clasificador para la asignadn a clase

Una vez seleccionados los genes que se utilizaomo variables en el clasificadeste es entrena-
do con las muestras disponibles para la identifamaciel estado o fenotipo de un nuevo individuo
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ENSG00000169575 (VPREB1)
Discriminant power: 9.79 (ALL)
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Figura 1.9: Poder discriminante -
Representadn del poder discrimi-
nante para el gen VPREB1 como la di-
ferencia entre los dos valores mayores
de la suma raxima de los coeficien-
tes de Lagrange de los vectores sopor-
te para cada clase.

-10

-15
C1:ALL
C2: AML
C3:CLL
C4: CML
C5: NoL

0 muestra. El ratodo SVM utilizado proporciona las probabilidades de asigmea® una muestra
problema a cada una de las clases, sin embargo, muchas veces resillidistihguir a cial de
las clases es posible asignar la muestra. Por ello se ha desarrolladodd¢aigoritmo de clasi-
ficacibn un paso que tiene en cuenta estas probabilidades de agign@ario tamlén el rumero
de clases a distinguir y la probabilidad de conbaston el resto.

Para asignar una muestra a una clase determinada se deben cumplirdicisces:

1. La probabilidad de asigndxi proporcionada por el clasificador deber ser al menos el doble
que la probabilidad al azar.

2. La diferencia de probabilidad con la siguiente clage probable debe ser tarabimayor
gue 0.8 veces la probabilidad al azar.

Por ejemplo, para asignar una muestra a una determinada clase en urad@asifige trata de
discernir entre 5 clases, la probabilidad de asighadebe ser al menos del 40 %20 %) y la
minima probabilidad de confusi con otras clases tiene que ser del 16 %£®8 %). Es decir, si

la probabilidad de asignaui a 2 de las clases es del 50 % y del 40 % respectivamente, esa muestra
no sea asignada. Esta situaai es equivalente a la aéti de un experto cuando no emite un juicio
debido a que no estseguro.

Utilizando esta estragia no todas las muestras@eidentificadas o incluidas dentro de alguna de
las clases, sin embargo se logra quelgharo de falsos positivos o error de tipd-h(se Positives
FP) disminuya. El objetivo buscado es un equilibrio entre los FPoaklrate o porcentaje de
asignaadn de las muestras:

Asignados
Asignados+ No Asignados

Call rate= (1.6)

La figural.10muestra una representanide la probabilidad de asignéania la clase r&s probable
frente a la diferencia de las probabilidades entre las dos claaepmmbables. Esta represenbaci
permite ver los efectos de la varianide los umbrales de asignagiestablecidos. Con los umbra-
les establecidos por defecto 5 muestras, de un total de 50, garedar asignar a ninguna clase
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(not-assignell disminuyendo etall rate, pero sin incrementar elumero de falsos positivos ya
gue la muestra en rojo, @meamente clasificada no es asignada.
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Figura 1.10: Estrategia de asignad@n - Probabilidades de asignéai de un conjunto de muestras a
la clase nas probable frente a la diferencia entre las dos clasesprobables. Lasreas verticales
representan los umbrales utilizados en el algoritmo pacas® de 5 clases. Se presenta la asigmaci
de 50 muestras.

1.3.3.2 Estimacion del error de generalizacon

La estimaddn del error de generalizaei de un clasificador mediante validacicruzadaCross
Validation CV) una vez que han sido seleccionados lospeatros y variable$ptimas en un
determinado estudio es un estimador sesgado el error real del clasifizaabsto que deja fuera
de dicha estimabn todo el proceso de seletniy ajuste de pametros y variables. Para lograr
un estimador independiente que tenga en cuenta todo el proceso seshaol@delo estrategias
mas robustas de estimaai del error de generalizani basadas en la aplicaci de nétodos de
validacibn cruzada durante la construmeide los clasificadores. En concreto, la vali@aaruzada
anidada o dobleQfouble-Nested Cross ValidatiomCV) reduce considerablemente el sesgo y
proporciona una estimaui del error del rétodo de clasificadbn mucho ras ajustada a la que se
correspondéa con un conjunto de datos independieMarfna and Simo2006.

En la nCV se simula una validari independientefeadiendo un segundo bucle de CV sobre el
inicial utilizado para la estimagn del rimerobptimo de genes. Un ejemplo simplificado para en-
tender el funcionamiento es el mostrado en la figuid. El conjunto de datos total se divide en
grupos mutuamente excluyentesfold Cross Validatioh El error es estimado en el bucle externo
(outer loop y el bucle internoifiner loop determina el valodptimo de los pa&ametros/variables,
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en nuestro caso elimero de genes. Es importante resaltar que para obtener una estinéicia
del error de generalizai todos los pasos del algoritmo, incluyendo la sefetdie genes, tienen
que estar integrados dentro de la estrategia de CV.

La estimaadbn del error de generalizdxi se basa en ehfculo de tres pametros:
1. Sensibilidado tasa de verdaderos positivasye Positive RateTPR)

TP

2. Especificidad tasa de verdaderos negativisue Negative RatelfNR)

TN
especificidad(TNR) = TN+ FP (1.8)

3. Coeficiente de correlagn de Matthewsjue mide de modo equilibrado el balance entre
verdaderos y falsos positivos y negatividafthews Correlation CoefficienMCC).

VOO — TP+«TN —TPxFN (1.9)
/(TP + FP)(FP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)

1.3.4 Asociacbn entre genes marcadores en cada clase

Entre los genes situados en las cabecerasatding de expresin diferencial aparecen algunos
con perfiles de expr&sn similares. Estos genes asociados o relacionado$apodonsiderarse
variables redundantes y poétiles en la clasificaéin.De hecho la eliminagn de variables de-
pendientes para reducir el conjunto de variables de enéptilmo para la clasificadh sin que
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se reduzcaa priori, el rendimiento del clasificador constituye un tema muy estudiday(and
Peng 2005 Liu et al,, 2009 2011).

Sin embargo, estas asociaciones entre genes marcadores puelt@nmesuitiles desde el punto

de vista biobgico. La identificadn de conjuntos de genes asociados desregulados de la misma
manera en un estado paigico puede ayudar en la identificanide los procesos o funciones en

los que es posible que éstcooperando.

El estudio de estas asociaciones se aborda desde dos perspectipéententarias. Por un lado
se analiza la co-moduldni de los genes mediante unadigis de coexpre8n. Por otro lado se
analiza la cantidad de informdxi que un gen puede aportar sobre la modatade otro mediante
el aralisis de la informadn mutua entre cada par de genes.

El aralisis de coexpresn esh basado en efldculo de la correlaéin de Pearson entre cada par de
genes:

S (X

=1

(Y —
\/in X) \/ZY Y)?
=1

La interacobn o dependencia entre cada par de genes ha sido estimada mediaitalelde la

informacibn mutua:
P
=3"% P(e,y)log 52l (z,9) (1.11)
o ek P(z)P(x)

Y)

(1.10)

Las correlaciones e interacciones calculadas entre cada par depgeneten la construcon
de redes de genes basadas en la aséciagen a gen. La identificam de nddulos con alta
densidad de conexiones permite descubrir grupos de genes que mstaiesiendo modulados
conjuntamente o bien implicados en el mismo proces@biob.

En el ejemplo de la figuré.12se muestra la red construida para un tipo de leucemia. En esta red
se aprecia un fdulo o grupo de genes sobre-expresados (en rojo) y otro conjliad@eyulRo

de genes reprimidos o infra-expresados (en verde). La fi@agerlas asociaciones entre genes
corresponden en este caso a coexprefineas azules).

1.4 Aplicacion a datos de leucemia

Las leucemias constituyen un conjunto de enfermedades caracteripadam proliferadn he-
matopotica admala. Ciertos tipos deétulas sangimeas se multiplican a un ritmo superior al
normal y no se diferencian de modo adecuado, dando lugar a masadasiempque impiden el
desarrollo de los deas tipos celulares hemabgjicos. Dependiendo de la evolanide la enferme-
dad y de lainea celular a la que afectan las leucemias se pueden clasificar en agumadhicas
(C), mieloides (ML) o linfoides (LL). Las leucemias agudas se caracteppaun aumento muy
rapido de las&lulas inmaduras, lo que impide que ladulabsea pueda producir las sanas correc-
tamente. La dnica sin embargo, se distingue porque aunque puede producdildessomaduras,
éstas siguen siendo de alguna formasmumerosas y adés defectuosas. Su prog@sipuede
llevar meses o inclusdias y suele darse principalmente en ancianos (i.e. personas mayokes de 6
anos). Las leucemias linfoides, se denomindmasque las €lulas afectadas son aquellas que dan
lugar a los linfocitos. Las mieloides, afectan a los mielocitos, que posteriorrsermtesarrollan
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Figura 1.12: Red de interaccbn para Leucemias Agudas Linfobésticas- Red de genes obtenida
calculando correlaciones e informani mutua. En verde genes reprimidos en ALL y en rojo sobre-
expresados. Aparecen representados con cuadrados lasugdinados para la construéci del clasi-
ficador con tamido en funodbn del poder discriminante.

en gbbulos rojos, blancos o plaquetas. Un esquema del proceso de difei@m de las €lulas
sanglineas puede verse en la figurd 3

Sedin lo descrito, existen cuatro grandes clases de leucemias que son iasteigju

1. Leucemia linfoldstica agudaXcute Lymphoblastic LeukemialLL)
2. Leucemia mieloide agudag¢ute Myeloid LeukemjaAML)

3. Leucemia linfottica ctbnica Chronic Lymphocytic Leukemi€LL)
4. Leucemia mieloide énica Chronic Myeloid LeukemiaCML)

En esta secbn se aplican los algoritmos desarrollados sobre un conjunto de 50 muestras hu-
manas de pacientes con leucemia analizados con microarrays de @xpie&ffymetrixmodelo

HG U133 plus 2.0Este conjunto consiste en 10 muestras de cada uno de los tipos principales
descritos: ALL, AML, CLL y CML; mas un conjunto de 10 muestras de individuos sanos (NoL).
Con la aplicadn de los algoritmos desarrollados se pretende encontrar la firma moleeniea g
propia de cada uno de estos tipos de leucemia y construir un clasificaglpeguita diferenciar

los diferentes subtipos. El clasificador proporci@datos acerca de los genes que constituyen
dicha firma molecular candidatos a ser biomarcadores en cada una deéss cla

1.4.1 Ranking de genes asociados a cada subtipo de leucemia

El aralisis de las probabilidades posteriores de los genes calculadas com REBieer paso del
algoritmo permite comparar las diferentes clases o estado$giaims estudiados proporcionando
un tamdio aproximado de las firmas moleculares para cada uno de ellos. Olukesfatimero
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de genes con probabilidades posteriores por encima de un umbrahpor ejemplo 0.75), po-
dremos comparar los estados pagitos y distinguir cales esin asociados con la desreguéaci
de una mayor cantidad de genes y por tanto de procesos.

En elrankingde genes para los 4 subtipos de leucemia se puede observar dueesbrde ge-
nes asociados a cada uno ellos es muy diferente. La figlidanuestra la distribuéin de genes
ordenados en base a las probabilidades posteriores de éxpdésrencial para cada subtipo de
leucemia. Tan@o 308 genes eah asociados a AML con una probabilidad posterior mayor que
0.75, mientras que para la misma signifiéecéstagstica CLL incluye n&s de dos mil. Esto sugie-

re que en AML esin afectados procesos muy concretos, mientras que Cla gss enfermedad
mas sisémica, con ras genes afectados y procesos desregulados.
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Figura 1.14: Distribucion de probabilidades posteriores de expreén diferencial en 4 subtipos

de leucemia- Genes ordenados en base a su probabilidad posterior paaica de los subtipos de
leucemia. En la leyenda se indica @imero de genes con probabilidad posteridd.75.
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Clasificador multiclase basado en expoesignica:geNetClassifier

1.4.2 Genes seleccionados para cada subtipo de leucemia

Como se ha descrito, el algoritmo de clasifiéacittiliza el orden de los genes enrahkingpara
guiar la selecdn de variables que ser&in para distinguir cada uno de los subtipos aficlos o
clases. El clasificador que obtuvo una mayor préaigiara la diferenciadn de los 4 subtipos de
leucemias ha sido construido con 34 genes distribuidos entre las clasesdizada tablal.l

ALL AML CLL CML NoL
8 5 4 4 13

Tabla 1.1: NUmero de genes seleccionados para diferenciar cada tipoicienhia

La figural.15presenta la evoluon de las tasas de error de clasifiéacgue se han obtenido
con un rumero creciente de geneSaalidos en el proceso de seléxtie variables. Cada uno de
los colores representa una itei@tide este proceso de selégtiComo se observa los errores son
estables en cada una de las iteraciones con tasas de error similarésmsmaoaiimero de genes.

o

q
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Error 0.02: 39 genes
Error 0: 32 genes
Error 0: 33 genes
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|
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Figura 1.15: Tasas de error para distintos imeros de genes seleccionade¥asas de error observa-
das en el proceso de validanide los clasificadores de leucemias construidos coriomero creciente
de genes. Cada color representa una de las n iteraciongs (n=6

La tablal.4.2contiene la lista con los genes marcadores de cada subtipo de leucemimsalecc
dos por el clasificador. Adeas del nombre del gen la tabla incluyg:la posicbn que ocupa en
elrankingen la clase a la que ha sido asociagip;el valor de la probabilidad posterior calculada
con PEB;(iii) la diferencia entre el nivel de exprésimedio del gen en las muestras de la clase
gue discriminay el nivel medio de exprésien el resto de muestras(iy) el poder discriminante
de cada gen derivado del clasificador. El valor de la probabilidattposde expresin diferen-
cial aparece siempre como 1 en la tabla debido ailogds de representani nunerica en la
aproximacbn a 1 (0.9999...)

24


3_predictor/figures/EPS/errorNumGenes.eps

Captulo 1

Expression values

Expression values
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Figura 1.16: Perfiles de expredin de genes asociados a leucemiadiveles de expreén de los
genes con mejor probabilidad posterior de exgnesdiferencial en cada subtipo de leucemia (VPREB1,
HOXA9, TYMS y GJB6). Cada barra representa el nivel de exprede un gen en una muestra. Las
muestras eéh agrupadas de 10 en 10 en cada subtipo de leucemia.
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Clasificador multiclase basado en expoesignica:geNetClassifier

Gene Ranking Class Posterior  Mean expression Discriminant
position probability difference power
VPREB1 1 ALL 1 6.33 9.74
ZNF423 2 ALL 1 5.10 12.77
DNTT 3 ALL 1 6.89 8.58
EBF1 4 ALL 1 5.42 10.50
PXDN 5 ALL 1 5.04 8.31
S100A16 6 ALL 1 4.34 11.12
CSRP2 7 ALL 1 4.05 8.98
SOCS2 8 ALL 1 4.54 7.77
HOXA9 1 AML 1 4.44 7.78
MEIS1 2 AML 1 3.28 10.84
CD24L4 3 AML 1 -4.49 -2.99
ANGPT1 4 AML 1 2.74 10.03
CCNA1 5 AML 1 2.56 10.15
ACO079767.3 1 CLL 1 6.51 11.83
TYMS 2 CLL 1 -5.52 -10.49
FCER2 3 CLL 1 4.59 7.65
NUCB2 4 CLL 1 -5.61 -10.95
GJB6 1 CML 1 5.25 6.40
PRG3 2 CML 1 4.98 5.95
LY86 3 CML 1 -2.20 -4.22
AC091062.1 4 CML 1 2.43 3.68
IGHV3-23 1 NoL 1 3.49 4.85
IGLV3-19 2 NoL 1 2.74 5.81
IGKV4-1 3 NoL 1 2.66 3.10
IGLV1-47 4 NoL 1 2.35 3.76
FGF13 5 NoL 1 2.69 -1.50
IGLV3-25 6 NoL 1 2.47 -2.49
IGHV3-9 7 NoL 1 211 4,94
NMU 8 NoL 1 1.97 4.42
SMPDL3A 9 NoL 1 1.95 4.74
KLRB1 10 NoL 1 2.23 4.71
RNF182 11 NoL 1 1.84 2.36
RFESD 12 NoL 1 2.37 5.61
SLC25A21 13 NoL 1 1.49 8.24

Tabla 1.2: Genes seleccionados para diferenciar cada tipo de leucemia

Los perfiles de expresn del primer gen de la tabla para cada clase (VPREB1, HOXA9, TYMS y
GJB6) se pueden ver en la figurd 6 donde lasiheas verticales representan el nivel de expresi
del gen en cada una de las muestras.

Cada uno de estos genes tiene una probabilidad posterior de érmigsrencial calculada con el
método PEB. Aderas, el clasificador proporciona el poder discriminante, comentado eodars
1.3.3 El orden de los genes establecido en base a la probabilidad de érpiigsiencial no tiene
porgLé coincidir exactamente con el orden basado en el poder discriminanteniSamgs ambas
medidas pueden utilizarse conjuntamente para analizar los genes és inecada subtipo de
leucemia analizado. Agor ejemplo la probabilidad posterior de expéesidiferencial del gen
VPREBL1 en ALL es muy alta, sin embargo su poder discriminante en el clasifica lo es tanto
(de hecho es menor que el poder discriminante de otros genes gaerastabajo en eanking).

La figural.17muestra el poder discriminante de los genes que ocupan las 4 primerasrassic
delranking para AML, ordenados de izquierda a derecha. En esétficgrtambién se aprecia que
MEIS1, honmdlogo humano de un gen murino conocido por su papel en el desarrdéackEmia
mieloide (Moskow et al, 1995 Smith et al, 1997 es el gen que mejor diferencia AML del resto,
aunque sea HOXA®9 el que presenta una mayor probabilidad posteximteracadn entre ambos
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genes ha sido addrs reportada enétulas mieloides indicando que sobre-expasie ambos
genes es sufiente para la indugcte leucemia mieloide en raton&hén et al.1999.

MEIS1
Discriminant power: 10.84 (AML)

HOXA9
Discriminant power: 7.78 (AML)

ANGPT1

o
- CD24L4 T Discriminant power: 10.03 (AML)
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Figura 1.17: Poder discriminante- Representabn que muestra el pametro definido compoder
discriminantepara los genes que ocupan las 4 primeras posicioneardehgde expregin diferencial
para AML.

1.4.3 Estimacion del error de generalizacon para el clasificador de leucemias

En la figural.15se observa que el error cometido al clasificar los 4 tipos de leucemias siempr
tiende a 0 o edtmuy cerca de 0 cuando se llega a dmero6ptimo suficiente de genes. Esta
estimacbn del error con validabn cruzada es una medida aproximada que, muchas veces, puede
ser optimista respecto a los valores reales de clasificamin muestras independientes. Una esti-
macbn mas robusta es la validadri cruzada anidada (nCV) descritaleB.3.2 En la tabldl.4.3se
proporcionan los valores de sensibilidad, especificidad y el coefiglenterreladdn de Mathew
(MCC) para cada una de las clased,@smo elcall rate o porcentaje de muestras clasificadas
utilizando nCV.
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Clasificador multiclase basado en expoesignica:geNetClassifier

Sensibilidad Especificidad MCC Call Rate

ALL 100 100 100 90
AML 100 100 100 80
CLL 100 100 100 90
CML 100 100 100 100
NoL 100 100 100 90

Tabla 1.3: Paametros de estimamm del error de clasificagn

1.5 Discusbn

Los perfiles de expresin genica derivados de datos de microarrays han sido ampliamente uti-
lizados para construir clasificadores o predictores utilizando diferéetescas de aprendizaje
autormatico (machine learningML). Una de las aplicaciones principales de esta tecnaleg la
clasificacbn de tipos y subtipos de enfermedades. El problema fundamental qyeeesueste
escenario es la identificari de las mejores caracigticas para la clasificamn, es decir aquellas
gue no solamente reduzcan dinimo los errores cometidos sino que tengan un sentidodpic
coherente con las enfermedades analizadas. De hecho laisndgdos rétodos funcionan como
una caja negra respecto a las entidade$bioas tras la clasificain, y por tanto no resultaitiles

en la identificaddn de los procesos bimjicos subyacentes.

Por otro lado, los todos de clasificagh mas frecuentemente usados son binarios —es decir,
para asignaéin entre dos clases— y no suelen permitir la opaleno-asignacdn que se dda
cuando hay duda en el sistema experto, como sucede frecuentemergeasigt@ciones dadas
por expertos humanos.

En este cajpulo se ha propuesto un algoritmo diselo para la construduoi de clasificadores mul-
ticlase que permitan identificar g@enes eéh asociados a cada una de las clases y emgrado.

El método incluye la posibilidad deo-asignaddny, adenas, proporciona para cada clase una red
de genes derivada que facilita la interprebacile los procesos bimjicos asociados. Estas redes
pueden ser estudiadas mediante élliais de los Mdulos o conjuntos de genesasconectados o
relacionados.

La definicibn de las entidades que van a ser utilizadas como variables es un asgectymal-
mente no se tiene en cuenta en los trabajos centrados en la cla@ifidactstados pafmjicos a
partir de datos gémicos. La mayda de estos trabajos toma los niveles de exprede lospro-
besetsomo variables en lugar de los genes en su definibiologica mas exacta. Si el punto de
partida del nétodo se corresponde a entidades definidas arbitrariamente la dificudadatdrar

el procesos coherentes en los resultados obtenidos se ve incremBatadde modo, una redefi-
nicibn y mapeo de las sondas directamente sobre los émitgs reduce parte del ruido inherente
a la tecnologa gerdbmica utilizada, solucionando inconsistencias como el hecho de que lossralor
de losprobeset@sociados a un mismo gen presente niveles de egprdierentes.

El aralisis de los genes asociados a cada una de las clases proporcioneaugendral acerca de
la complejidad de las enfermedades estudiadas. Aquellas coimuero alto de genes significa-
tivamente asociados es probable que afecten a procesos o funciamgemnerales o a un mayor
nimero de ellos. Adeas se proporciona informaxi del poder discrimiante de cada uno de los
genes de manera complementaria a la significaencontrada mediante el&isis de expresin
diferencial, lo que da una idea independiente de la relevancia de cada ggeaolasificadn.

Una de lasécnicas ras utilizadas para la selebaide variables es la identificaci y eliminacon
de las asociaciones o dependencias entre las mismas para minimizar lasaneths)ccriterio
MRMR (Minimum Redundancy-Maximum Relevgr@ing and Peng2005. En la teota general
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de aprendizaje computacional (ML) se plantea que eliminando estas esuiaml se mantiene
el poder predictivo y se disminuye elimero de variables necesarias para la clasificadt!
método propuesto permite la identificaniy la eliminacbn de estas asociaciones, sin embargo la
informacibn de las relaciones entre los genes es mantenida y utilizada en la cobstdecedes

de interacdn como un paso &s hacia la interpretabilidad bamica de los resultados.

En conclusbn el algoritmo desarrolladgeNetClassifieproporciona un ratodo de clasificadn
robusto asegurado mediante validaccruzada anidada y centrado en el acceso transparente a las
entidades bidlgicas que clasifican. El algoritmo multiclase propuesto constituye una véstaja

te a las aproximaciones tradicionales focalizadas en la minindiza los errores de clasificaai

sin tener en cuenta su interpretabilidad.
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Analisis de alteracbn de
numero de copias de DNA en
cancer

2.1 Introducci 6n: Alteracion del nimero de copias de DNA

El presente cdfulo se centra en el afisis del DNA gedmico humano, concretamente en el
analisis de las alteraciones démero de copias de DNA que sufren ladutas en determinadas
patolodas o situaciones de transform@amti En ingés estas alteraciones se denominan habitual-
menteCopy Number Alterationg se citan con el abnimo CNA.

En esta secon se definen los conceptoadicos de CNA 'y las plataformas gemicas experimen-
tales de tipanicroarraysque permiten la cuantificami de este tipo de datos de una manera global.
Las siguientes secciones de estdtapdescriben el flujo de trabajo y metodolag desarrolladas
para el aalisis de CNA. En lodiltimos dos han sido desarrollados numerosdados para la
normalizacbn y segmentadin como CRMAV2 Bengtsson et 812009 o CBS {/enkatraman and
Olshen 2007). Sin embargo, el consenso de metod@sgara lograr un atisis robusto de series
con miltiples muestras para datos dienmero de copias no es tan firme como las metodakg
actualmente usadas para datos de expnesior este motivo el céplo se divide en dos secciones
diferenciadas(i) primero sobre el preprocesamiento y normaliaaaie muestras individuales;
(i) segundo sobre el afisis unificado de conjuntos de muestras.

Ademas, dentro del alisis unificado se han desarrollado algoritmos para la déteate las
regiones rmimas de alteradn recurrente Nlinimal Common RegiondMCR) asg como para la
deteccbn de regiones con puntos de ruptura recurremRes|frrent Breakpoint RegionRBR).

Poriltimo, el trabajo incluye los resultados de la apliéaaile los algoritmos digados a la iden-
tificacion de regiones alteradas en muestras humanaaraeiccolorectalqolo-Rectal Cancer
CRC). Este aalisis permite identificar de forma consistente las regionas significativamente
alteradas en CRC.

31



Analisis de alteraéin de imero de copias de DNA erancer

2.1.1 Definicion de alteracibn del nimero de copias de DNA

La gran mayda de los organismos eucariotas metazoos —incluyendo todos loHer@sn son
organismos diploides. Esto significa que sakitas tienen dos copias del genoma completo, es
decir, dos copias de cada una de laséoolas de DNA que constituyen los cromosomas. En el
caso del ser humano laglalas soraticas normales cuentan con 46 cromosomas, 23 pares de cro-
mosomas, de los cuales 22 pares son iguales (llamados autosomas) y am lparcsomosomas
sexuales (llamados heterocromosomas X e Y) que son iguales en la mujey @x&)entes en el
hombre (XY).

La diploidia celular se mantiene bien controlada en Esles soraticas durante su replicaéci.

De este modo, en la divimn de la €lula en dos&lulas hijas —que es el proceso conocido como mi-
tosis—, cada mékula de DNA es replicada y cada nueetuta hija recibe una copia de ese DNA.
Algunas veces durante este proceso se producen errores queachenbios en las matulas

de DNA y por tanto en el genoma. Hay diferentes tipos de errores quiepuedesde modi-
ficaciones de secuencia en uln@ica base nuclefatica (Single Nucleotide PolymorphisrBNP)

a alteraciones que pueden afectar a todo un cromosoma. Algunos demedtfisaciones como
mutaciones puntuales, translocaciones o inversiones no afectamafade copias de DNA, sin
embargo otras modificacionesmieden afectarlo. En este ¢afio nos centraremaognicamente

en aquellas alteraciones que pueden modificarlo.

Una alteraddn del timero de copia de DNAQopy Number AlterationCNA) es el incremento o
disminucbn patobgica de una parte del genoma que puede abarcar desde un cromaosenma e
un segmento de pocos cientos 0 miles de pares de bases. Las CNAs sartigesiprincipales:

e Gananciaso amplificacionesen las que un segmento de DNA se replicasrde una vez,
con lo que el amero de copia total de DNA correspondiente a es@negs mayor que 2
(siendo, com se ha indicado, el estado normal en los autosomas diplom#ag).

e Pérdida o delecibn en la que un segmento de DNA se pierde, con lo qudiriaro de
copias totales de DNA en esa régipasa a ser & 0 (sed@in se haya perdido una o ambas
copias) .

Las CNAs esin involucradas en el desarrollo y progteside diferentes tipos de enfermedades
complejas, especialmente eancer. La amplificaén de una re@in geromica que codifica un
oncogen Oncogengo la delecdbn de una re@in que codifica un gen supresor tumoralror
Suppressor Gend SG) puede contribuir a la transformaecide una elula en tumoral. De este
modo, mediante el estudio de estas CNAs es posible identificar aquellaseegiora alteradn
juega un papel importante en el desarrollo y progmresie la enfermedad. El fiailtimo de la
deteccbn del rumero de copias de DNA es establecer las regiones ciomioas asociadas al
estado patdigico y, en particular enancer, asociadas a la prog@siumoral, a la supervivencia
de los enfermos o las posibilidadesédeto de determinados tratamienté&(lioniemi, 2008.

2.1.2 Cuantificacion del nimero de copias de DNA

Existen diferentes plataformas experimentales que permiten la cuanbifickcias CNAs midien-

do los valores deimero de copias de un genoma en posiciones concretas. Por un kuldasst
técnicas gebmicas de gran escala yaisis masivo, como los microarrays déemero de copias

de DNA, y por otro lasécnicas espéficas de pequia escala que permiten estudiar umme-

ro reducido de regiones concretas, como la hibritagimarcaje con sondas fluoresceritesitu
(Fluorescence In Situ HybridizatiprISH). En cuanto a los microarrays, hay dos tipos principales
que permiten la cuantificaan del rumero de copias: los arrays de CGEobfmparative Genomic
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Hybridization aCGH) y los arrays de SNPasligonucleotide-based Single Nucleotide Polimorfism
arrays).

2.1.2.1 Arrays de CGH

En los arrays de CGH cadenas largas de DNA con localizaciondgsmgess conocidas dst
inmovilizadas en cadspotdel array. El DNA de la muestra problentagt sample-muestra del
tumor en el caso de estudios dacer- junto con el de una muestra de referencia nomefarénce
samplg, marcados con diferentes fl@doros, se hibridan sobre el chip. Normalmente estos arrays
son de tipo "dos-colores’dos-canalestvo-channel arrays mezchndose la muestra problema

y la referencia tras el marcaje respectivo de cada una con un tipo deféia(por ejemplo los
cyanine verde Cy3 y rojo Cy5). Las intensidades de fluorescencia de ambasrasise miden y

se comparan calculando la relagientre ellas, es decir, el ratio normalmente transformado a escala
logaftmica (og-ratio). Este ratio es un valor que permite estimar la diferencia eririeno de
copias entre las dos muestras hibridadas para una determinada localezael genoma. La figura
2.1 muestra una representasiesqueratica del proceso de hibrid@ei en este tipo de arrays.

Reference DNA Test DNA
Hybridize to arrays
Cy5
Block repeats with Block repeats with Cy5
OT 1 DNA OT 1DNA /
/ D) N\
03 ™
Cy3
TDetect and quantify signals
Test DNA s . . Reference DNA
Duplication Spurious signal

N .
Deletion

Figura 2.1: Arrays de CGH. - Representabn esqueratica de la hibridaéin de microarrays de CGH
de tipo "dos-colores”(Cy3 y Cy5). Modificado de€uk et al.2006.

Si, por ejemplo, el amero de copias en un determinado locus es mayor en el tumor que en la re-
ferencia una mayor cantidad de raclilas de DNA tumoral hibridan en ekpotdel micorray que
representa edecus mientras que, comparativamente, la cantidad deeoubhs de la referencia
seia menor. Las localizaciones de edtws se correspondan con genes que probablement@éest
asociados con dicho tumor.

El aralisis de este tipo de datos siempre se realiza de una manera comparativeottoeaatios
(test/ referencia) y nunca cuantificando los valores absolutos de hibbitideiunainica muestra.

2.1.2.2 Arrays de SNPs

Los arrays de SNPs fueron inicialmente diiasdos para detectar polimorfismos en el DNA@ai
co en una pobladn. Los polimorfismos de uainico nuclétido (Single Nucleotide Polimorfism
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Analisis de alteraéin de imero de copias de DNA erancer

llamados SNPs, son las variacioneasfrecuentes en el genoma y se definen como variaciones
de unalinica base en la secuencia de DNA en al menos un 1% de la pblaci

Los arrays de SNPs disponibles en el mercado son microarrays deudligtidos de alta densi-

dad. Estos arrays son de tifla-color® in-canal’éingle-channel arrays En su diséo, descrito

de modo fasico, constan de una superfic@dida de material inerte que hace de soporte sobre el
gue se inmovilizan de modo ordenado (en pé@sareas bien definidas) cadenas cortas de DNA
de hebra simple (oligonudidos) con secuencias esffaas del DNA o del genoma que se quie-

re testar. Sobre estas michoeas o celdas, que son de miles a cientos de miles en un array, se
hibrida una muestra del DNA problema preparado adecuadamente asdeegigestin, ampli-
ficacion, fragmentadn y marcaje. La fluorescencia que marca la muestras permite una lectura y
cuantificacbn precisa, realizada con aparatos déios para ello. La figua2tomada dé\ffyme-

trix Genome-Wide Human SNP Array 6.0 data sheagestra de manera esquigina el proceso

de hibridacbn de un array de SNPs. Este tipo de arrays de SNPs han demostradmuren-
miento que aCGH en la detebaide ganancias apdidas de una sola copia de diferentes famsa
gerbmicos Hehir-Kwa et al, 2007).

I I
4 t 4 + 4
Nsp Nspl  Nspl Sty Styl Sty
l RE digestion l RE digestion
| |
] ]
| |
l Nsp adaptor ligation l Sty adaptor ligation
| ]
] |
| C .
l PCR: One primer PCR: One primer
amplification amplification
Complexity
reduction deanup
|
[

l Fragmentation and
end-labeling

—
s | Hybridization
[ and wash

Figura 2.2: Arrays de SNPs.- Representadn esqueratica de la hibridaéin de microarrays de SNPs
de tipouin-color”. (Fuente: www.affymetrix.com)

Para cada uno de los SNPs, el microarray contiene sondas paragateragla uno de los alelos

(A 'y B) pudiendo corresponder a 3 formas: monética AA, heteroci@tica AB 6 monocigtica

BB. La cuantificaddn de cada alelo independientemente se debe a que estos microarrags fuer
disehados para la deteéei del "genotipo”de cada SNP; es decir, el genotipado de miles de po-
limorfismos simples a la vez. El alisis del genotipo permite estudiar la susceptibilidad de cada
individuo a determinadas enfermedades cuagstas esin ligadas a ciertos genesxpression
Quantitative Trait Loci eQTL). Tambén estos microarrays pueden ser utilizados para buscar la
combinacbn de diferentes SNPs como marcadoregtieos en estudios llamados dsaciacon
gerbmica”(Genome Wide Association Studi€VAS). En todos estos tipos de estudios el proble-
ma principal es que se necesitan siempre cientos o miles de muestras, y perraeitraarrays,
para lograr un atlisis estatstico robusto. Sin embargo, en lokimos dios los arrays de SNPs
han sido utilizados de modo muy eficiente en la determimadel rumero de copias de DNA.
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Otra ventaja que presenta la utilizacide los arrays de SNPs aplicados @kualo del imero

de copias es la posibilidad de detéxtde la @rdida de heterocigosidatdss of Heterozygosity
LOH). La LOH ocurre cuando de los dos alelos presentes de un geasinmutado y el alelo
normal se pierde. Por ejemplo, si se produce una manawialigna en un gen supresor tumoral
gue hace que este gen ya no sea funcional y la segunda copia furdgbgan desaparece, es
posible que se desencadene un proceso tumoral. Si el gen quepestari OH tiene uninmero

de copias normal diploidecopy-neutral LOH es posible detectarlo mediante arrays de SNPs,
pero no mediante arrays de CGH.

Existen diferentes plataformas y confis que proporcionan arrays de SNPs con caiatitas
similares comaAffymetrix NimbleGen lllumina o Agilent El flujo de trabajo desarrollado para
este tipo de datos ha sido digelo y probado con arrays de SNPsAffymetrix Sin embargo,

una vez realizada la normalizéai en el preprocesamiento de los datos, que es dependiente de
la plataforma y del tipo de arrays, el resto de los algoritmos desarrollagmep ser aplicados
independientemente del tipo esfi@mo de array y plataforma utilizados.

2.1.2.3 Hibridaci 6n in situ con fluorescencia, FISH

La hibridacbnin situ con fluorescenciaHuorescence In Situ HybridizatiofFISH) es unaécni-

ca de marcaje de cromosomas mediante la cual los cromosomas son hibrioladosdas que
emiten fluorescencia y que, gracias a ello, permiten la visuabizacdistincbn de los cromoso-
mas ascomo de las anomias que puedan presentar. Eanica FISH se basa en la utilizanide
fragmentos de DNA de secuencia edfiea, denominados sondas, que corresponden a regiones
concretas del genoma y que son etiquetados con una sustancia Batee&stas sondas marca-
das se unen por hibridaxi espetfica al DNA y permiten identificar los cromosomas y regiones
cromo®micas correspondientes utilizando microdedpuorescente. Un esquema de FISH puede
verse en la figur@.3.

Esta &cnica se emplea sobre todo para la defecde grandes deleciones, duplicaciones o translo-
caciones en@&ulas tumorales ya que se realiza sonda a sonda y no a escahigan_a écnica

de FISH tiene una resolum mucho menor que cualquiera de los arrays comentados anterior-
mente de cara al mapeo de alteraciones en todo el genoma; sin embaido,Ure$cnica muy
utilizada en estudios citogéticos y actualmente es todavmuy usada cométnica experimental

de validacbn de series de pacientes para pégseconjuntos de sondas esifieas seleccionadas.
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2.2 Preprocesamiento: Arélisis de muestras individuales

El preprocesamiento de los datos tiene un efecto significativo en el audeelstoesoludn en la
deteccbn de alteraciones ddimero de copias de DNA alcanzable con las diferentes plataformas
de microarrays de oligonudédos de alta densida#i€hir-Kwa et al, 2007). El preprocesamiento
incluye las operaciones preliminares sobre los datos de fluorescestiallegar a obtener un
valor que cuantifique eliimero de copias de DNA para cada tegiSe lleva a cabo de manera
independiente para cada una de las muestras y sin establecer asosiaoiorie enfermedad
estudiada o con nirign tipo de variable. Comprende tres pasos principéiesalculo de la sial
cruda normalizaddji) segmentadin y (iii) discretizadbn.

2.2.1 Calculo de la séal cruda normalizada

El primer paso en el aatisis de fuimero de copias de DNA es la obtemitidel mimero de copia
estimado de cada sonda a partir de los datos de fluorescencia del dispositioarray usado.
Este paso lo denominamoglculo de la sBal cruda normalizadanérmalized raw signajs y

se puede a su vez subdividir en varios pasos que son muy dependiehtg® de dispositivo

y tecnoloda gerdmica que se use en el estudio. Incluye las correcciones respecidalra

las distintas desviaciones posibles en gaseUna vez minimizadas estas desviaciones mediante
métodos de correcdn y normalizadn, la séal de las diferentes sondas hibridadas seas
facilmente comparable. Como se ha indicado, I&atios concretos aplicados en este paso son
muy dependientes de la tecnolagle cuantificaéin de DNA utilizada y del tipo de dispositivos
empleados (fabricante, modelo, etc). Sin embargo, se pueden estaiieo®nera general, un
conjunto de procesamientos diferentes:

1. Eliminacbn de la sBal de fondo dbackground estima y sustrae la hibridagi residual
inespedica que puede presentar cada array o cada una de las zonasigel arr

2. Normalizaobn interna del array: intenta corregir las diferencias entreflalske las diversas
sondas para hacerlas comparables.

3. Sumarizadn: suma de modo robusto lashs¢es nilltiples para asignar uanico valor a
cada reghn gerdmica teniendo en cuenta los valores de las sondas que mapean en la misma.

Existen varios algoritmos que implementan variaciones sobre estos paso®egifue cabe des-
tacar dChip I(i and Wong 2001), CNAG (Nannya et al.2005, CRMA (Bengtsson et 312008

0 CRMAV2 (Bengtsson et 312009 como los nas utilizados. En este trabajo se ha utilizado
CRMAvV2, disdiado espédficamente para los arrays de SNPsAdiymetrixe implementado en el
paquete de Rroma.affymetrixhttp://www.aroma-project.org). Esteatodo de alculo de la siall
cruda normalizada incluye concretamente los siguientes psagtsson et gl2009:

1. Estimacbn y correcadn de la hibridad@n cruzada entre la 8el de los pares de sondas de
los distintos alelos para un mismo SNP, que son medidos por elRaxtfact Matchdel alelo
A (PMA) y el Perfect Matchdel alelo B (PMB).

2. Estimaodn de la afinidad de cada sonda basada en su secuencia daeidosanediante el
ajuste de un modelo de afinidad para cada array usaidas subconjunto de sondas con
valores neutrales ddimero de copia. Los valores de intensidad son corregidos en base a la
suma de los efectos individuales de cada a&io en cada posimn de la sonda.

3. Sumarizad@n de la sial de lask sondasé&plica que existen para cada SNén cada mues-
tras en cada uno de los alelos (A 'y B); . Esta sumarizadn puede realizarse mediante un
modelo aditivo si las sondas para un SNP gplicas iénticas:
0ij4 = median(PM;;i)
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QijB = mediank(PMijk)

0ij = 0ija +0i;B

O bien mediante un modelo multiplicativo en el que se tiene en cuenta la afinidadale c
sonda, si dichas sondas no séplicas exactas sino que la poéitidel SNP estdesplazada
un numero de nuclétidos dentro de la sonda:

PMix = ¢p * 0; + &,

4. Correcobn de los efectos debidos a la diferente longitud de los fragmentos de BER. E
te efecto surge al utilizar dos enzimas de restbicaiistintos en la fragmentaxi de las
muestras.

5. Calculo del rumero de copia crudo para cada SNP relativo a la referencia no alterada
CN;; = log2(8;;/0r;), donded;; y 6r; son los valores de la 8al sumarizadas de las
sondas para cada SNP en las muestras problema y en las referespastivamente.

Como resultado de este proceso diulo de la sial normalizada obtenemos para cada SNP el
valor estimado de suamero de copi@'N;;, al que nos referiremos conhag?2ratio crudo.

2.2.2 Segmentaadn

Los metodos de segmentéci constituyen una familia de algoritmos que han sido aplicados re-
cientemente a datos gemicos. Un algoritmo de segmentacidivide un conjunto ordenado de
datos en regiones de elementos adyacentes con valores similares. Aoadia los segmentos
identificados se les asigna Unico valor que represenéaa todos los elementos en la i@gi Ca-

da perfil ged@mico de fimero de copias puede verse entonces como una 8oasisegmentos
gue representan regiones horéngas en el genoma.

La aplicacon de este paso en el preprocesamiento es posible debido a dos tstieasgorinci-
pales de los datos déimero de copias de DNA. En primer lugar, por la naturaleza de los datos
de rumero de copias de DNA, ya que existe una réla@ntre las sondas@timas en el geno-

ma. En segundo lugar, porque el procesodmao subyacente es discreto con valores de 1 copia
de la regdn, 2 copias, 3 copias ... (deléni o amplificaddn de las regiones cromamicas de
DNA) mientras que la s&l que lo mide es coimua. Aprovechando estas caratgtcas es po-
sible reducir parte del ruido inherente a la tecn@doga la heterogeneidad de lasduwlas en una
misma muestra mediante el agrupamiento de sondas adyacentes en los estadwsad de copia
posibles.

Teniendo en cuenta esta asodaclos algoritmos de segmentaniparten de la suposami de

gue dos regiones del genoma adyacentes tienen el mimero de copias a no ser que se haya
producido alguna alteram. La idea intuitiva de cambio de estados ha llevado al desarrollo de va-
rios métodos basados en modelos de Markov oculthidden Markov ModelsHMM) (Fridlyand

et al, 2004, sin embargo existen tan@i otras aproximaciones metodgicas para lasiisquedas

de estos cambios de estado. Entre los algoritm@s utilizados para la segmeni@atise encuen-
tran Circular Binary SegmentatioCBS) (Olshen et al.2004) (Venkatraman and OlsheR007),
PennCNV Wang et al. 2007, CGHseq Picard et al.2005 y GLAD (Hupeé et al, 2004 entre
otros. Como rétodo de segmentaxi utilizado para el preprocesamiento de los datos previo a la
aplicacbn de los algoritmos desarrollados se ha utilizado CBS, evaluado en estaidipsndien-

tes que estiman su predsifrente a otros algoritmo$\{illenbrock and Fridlyand2005 Lai et al,
2009H.

La idea fundamental de CBS es considerar cada cromosoma como un amaldoceon los dos
extremos del cromosoma unidos. Cada uno de estos anillos se divide gartdsscomparando el
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valor del timero de copia de cada una contuast

(S —8:)/(j —1i) = (Sn — Sj+ Si)/(n — j +1)
VI/(G—i)+1/(n—j—1)

Zij = (2.1)

para cada par de posiciongg. Si es la suma de ldegZ2ratio crudos desde el primer SNP hasta
el k-esimo Si el valor niximo deZ;; est por encima de un umbral calculado medidaetstrap
entonces y j delimitan un segmento.

El método es utilizado de manera recursiva hasta que no se identifiémritrp segmento. Se ha
utilizado la versbn implementada en el paquete d®RAcopyque realiza modificaciones en el
bootstrappingoptimizando el tiempo de procesamiento. Cada uno de los segmentos idergificado
queda descrito con la mediana de log2ratios para los SNPs incluidos en el mismo. En este
trabajo nos referiremos a estos valores resultado de la segnéentacnolog2ratio segmentados

o valores del imero de copias segmentado (sCN).

2.2.3 Discretizacion

Uno de los pasos clave del pre-procesamiento paraadisendel rumero de copia consiste en
la discretizadin de los estados de las regiones cradnusas siendo, para muestras diploides
al menos de tres estadoédicos: deleén o perdida (0s9 (<2 copias), no cambio o normal
(neutra) (=2 copias) y gananciagéin) (>2 copias). A estos estados se les pueida otro
cuarto estado de amplificéei @mplification) (>3 copias) para distinguir gananciagdsrdésticas
con un rumero de copias superior a tres.

La asignadin a estos estados constituye un tema abierto en &is@rde la alteraéin del rumero
de copias de DNA y no existdia un rretodo que haya sido ampliamente admitido o que presente
una clara ventaja frente al resto.

La mayofa de los estudios de CNAs earcer se basan en la dispérsde los datos respecto a un
valor de centralidad, que se espera que sea un valor de no camhiméeonde copia o0 normal.
Asi establecen umbrales basados en las desviaciors®lastsobre la media, como es el caso de
(Aguirre et al, 2004 o (Tonon et al.2005 que definen las ganancias grdidas comdog?2ratios

> 4 desviaciones e@nhdar sobre el cuantil 50 % de los datos.

Esta asignadin puede realizarse directamente sobrédg&ratioscrudos como en el caso anterior
0 aplicarse sobre datos segmentados. Los investigadores WillenbiebEkidlyand Willenbrock

and Fridlyand 2005 determinaron que la discretizéai sobre valores previamente segmentados
o0 suavizados es preferible frente a la asighiaciirecta sobre lo®g2ratioscrudos. En el trabajo
mencionado estiman la variabilidad experimental con un esteol mas robusto, la desvidm
absoluta de la mediana (MADedian Absolute Deviatign Calculan este est&lico para las
diferencias entre los valores tgy2ratiossegmentados (SCN) y crudos (CN).iAsara cada SNP
i(t=1,...,n)tenemosX; = |sCN; — C'N,|, cuya desviadn absoluta de la mediana &er

MAD = median;(|X; — median(X)|) (2.2)

Calculados los valores de MAD, dichos autores establecen entoncetsual de 3 veces la MAD
(aunque utilizan 2.5 en el conjunto de datos real) para la asiyndei ganancias,godidas o no
cambio. Otros trabajos que analizan alteracione$méas en ancer, como Kridlyand et al.
2006), utilizan tambén este valor MAD para la discretizéaai.
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Figura 2.4: Representacbn de los segmentos de todo el genoma ordenados por valor destte de
log2ratio - Los puntos rojos representan los valoresadg2ratio de los datos segmentados (SCN). Los
puntos grises representan los valoresogRratio crudos (CN) para cada sonda en cada segméaito.
Segmentos en uniica muestralb) Segmentos para un conjunto de muestras tumorales.

Atendienddinicamente a los valores segmentados (SCN) es posible postular quesaguggdines
en las que no se ha producido ninguna altémei valor medio del segmento se correspoaden
unlog2ratioen torno a 0, que indickr el no cambio. Los segmentos con valoretod@ratio > 0

se correspondéan con regiones ganadas y los segmentos con valofese correspondan a su
vez con regiones perdidas en la muestra problema frente a la refefémcia.se puede apreciar en
la parte(a) figura2.4si ordenamos los segmentos de acuerdo éog2satiosde modo creciente,
de menor a mayor, se observa una fonccon saltos. Es razonable asumir que estos saltos se
corresponden con urumero de copias particulab({shen et a.2004). Sin embargo, al ordenar los
segmentos noddo de una muestra sino de todo el conjunto de muestras los escalonegizasua
(figura 2.4 (b)). Este suavizado, en el que sucede uaaljgla de escalones y umbrales claros,
puede ser i&s evidente cuando los datos provienen de muesirdsad debido principalmente a
la variabilidad de los individuos, a la heterogeneidad de los tumores artiaada diferencia en
los porcentajes de infiltra@n tumoral (es decir, a la existencia de diferentes porcentajedas
tumorales en cada una de las muestras). Cuando se produce este @eftwidado, sin que se
pueda determinar una causa concreta conocida, la identificdeilos umbrales se puede realizar
mediante a unallsqueda antilca de los puntos de infledn de la curva.

Junto a la aproxima6h descrita para lallsqueda de umbrales, la discretizacse puede acometer
de otro modo plantndola como un problema de agrupamiertiugtering de los segmentos
en los tres estados posibles predefinidos (@@earo de copias de DNA: ganancia, normalidad y
pérdida de la re@n gerdmica.

Para lograr esta discretizacibasada en agrupamiento, proponemos la aplinatg un algoritmo

de agrupamiento no supervisado con amero de estados predefinidos comé-eseangLloyd,
1982. Este algoritmo se puede considerar una variante del algoritmo de BEzpévtaximizaddn
(Expectation-MaximizatigrEM) en el que para un conjunto de observaciones (valor medio de los

segmentos)zy, xo, ..., x,) Y dado un conjunto inicial de semillaﬂgl), - m,(cl) procede en dos
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| Figura 2.5: Distribuci 6n de densidad de los va-
Lost lores delog2ratiossegmentados de un conjun-
ZZ“‘:' to de muestras de ancer colorectal- Histogra-
ma y distribucdn de densidad deg2ratiosseg-
mentados. Marcados en verde, gris y rojo los in-
tervalos del histograma catalogados corgéodp
das, normalidad y ganancias respectivamente.
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pasos independientes:

1. Paso E(o paso de asignami), en el que cada segmento es asignado a la medizencana:

S = {p t oy = mP| < lap — w1 < j < k} (2:3)
2. Paso M (o paso de actualizam), en el que se recalcula la media queésarcentroide de
cada clister: )
m§t+1) = — Z x; (2.4)
|15; "] z.cs®
J [

De esta manera los segmentos se agruparctrsters, dondé es el imero de estados démero
de copias de DNA a considerar.

La figura2.5 muestra la distribuéin de densidad de los valoresldg2ratiossegmentados en el
que se diferencian con distintos colores las regiones que incluyen Idsgsi&gananciagained
rojo), normalidad feutral gris) y perdida (ost, verde) de copias de DNA. Eimero de dlsters
0 grupos buscado puede variar, incluyendo por ejemplo estadosglaciodes (prdida total de
la regibn cromoémica) y amplificaciones (ganancia désde 1 copia de DNA para una req)
adends de los 3 estados definidos anteriormente.

Conviene mencionar que si se establemeicamente 3 grupos, debido a la naturaleza del algorit-
mo dek-meangjue busca el centroide de cada clase, es necesario tener en cugisizieia de
regiones con unmero muy alto de copias @s de 30 4). Estas regiones pueden modificar en
el centroide del estado de ganancia provocando el desplazamiegroipely la modificadén del
umbral esperado. Es necesario descartar las regiones extrerasasgtara que no afecten en ex-
ceso al establecimiento de umbrales. La determimedé estas regionesoaitliersse lleva a cabo
utilizando la definiabn de Tukey, 1977 que considerautliersa aquellos valores comprendidos
fuera del rango definido por:

Q1 — k(Q3 — Q1),Q3 + k(Q3 — Q1)] (2.5)
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donde@; y Q3 son los cuartiles inferior y superior de las distriliicidelog2ratiosy & es una
constante definida comio= 1,5. Graficamente estos valores extremos pueden verse representados
en la figura2.6.
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Figura 2.6: Boxplot de los valores ddogZ2ratios segmentados para un conjunto de muestras de
cancer colorectal.- Representados en azul los puntos consideradtierssedin la regla defukey

2.3 Analisis unificado de conjuntos de muestras

La localizacon de alteraciones en elimero de copias de DNA en muestras individuales como la
realizada en los pasos anteriores constitie sl inicio en la determina6n de regiones y genes
criticos en una enfermedad. Para extraer conclusiones extrapolablegysobs desregulados en
una determinada enfermedad o en condiciones particulares la detefmidacias alteraciones
en muestra individual no es suficiente, y es necesario @lsisimultineo de un conjunto de
muestras.

Para este dlisis unificado se han desarrollado algoritmos que detectan regionesiadteea
currentementeMinimal Common Region®MCR), o regiones con puntos de ruptura recurrentes
(Recurrent Breakpoints RegigrRBR) y algoritmos para el a@fisis diferencial de regiones alte-
radas.

2.3.1 Deteccbn de regiones rinimas comunes (MCR) de alteraddn

Las regiones s fuertemente asociadas a un estado pgitd son aquellas que astalteradas

de manera recurrente o cmen los individuos o muestras de dicho estado. Es probable que
las alteraciones &s frecuentes sean las que producen los cambios funcionales impopiEes

la progresbn y el desarrollo de la enfermedad, mientras que las alteraciones queroen un
pequéo subconjunto de muestras se deban a efectos individuales no conmuresvancia para

el proceso patdigico. Bajo esta hiptesis el aalisis de las CNA en una determinada enfermedad
se centrax en la lisqueda de regiones comunes o recurrentés,aoncretamente de las regiones
minimas alteradas de forma recurrente en el conjunto de muebtinaisnal Common Regions
MCR).

Para la isqueda de las MCR se ha disdo un nétodo basado en la frecuencia de altérade
la regiones similar al propuesto equirre et al, 2004 y (Tonon et al. 2005. La selecdn de
las MCR comprende los siguientes pasos:

1. Asignacon de la frecuencia de alteraai de cada regn cromoémica, de modo indepen-
diente para las ganancias y para lasdidas.

2. Selecddn de aquellas regiones con una frecuencia de alteracr encima de un umbra-(
score> 2,1) como regiones significativas candidatas a ser MCRarsaescartados aquellos
cromosomas que no contengan ningunamegignificativa.
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3. Blsqueda de los picos o sub-regiones con mayor recurrencia enilasa®gignificativas
como regiones candidatas.

4. Se identificatn como MCR las regiones candidatas con una frecuencia de al mefid%el 8
de la frecuencia de alter&ci maxima en el cromosoma y que comprendan al menos 5
sondas.

La caracterizadin de estas regiones comunes comprende tamhianotadin de la amplitud de

la alteracbn utilizando para ello la mediana del valor ldgZ2ratio de la regbn en las muestras
gue presentan la alteréci (es decir, aquellas cuytiy2ratiosestin por encima o por debajo del
umbral de discretizaén) considerando tamé de modo independiente las ganancias/amplifica-
cionesy las prdidas/deleciones.

2.3.2 Deteccbn de regiones con puntos de rupturalfreakpointg recurrentes

Las CNAs no siempre tienen como objetivo la desreg@tade un gen incluido en la rem
alterada, muchas veces el objetivo es la desreduadl gen o locus@&nico en la frontera de
dicha. Un ejemplo es el gen de fasi TMPRSS2-ERG enancer de prstata Tomlins et al,
2005. Este gen de fuén es el resultado de una defatien el cromosoma 21 en la que los
dos genes implicados se(gih en los extremos de la régi Los imites de las regiones con
cambios en el imero de copias determinan localizaciones en las que se ha producidtula rup
del cromosoma, pero existen tar@biotros reordenamientos como traslocaciones e inversiones
en los que no se modifica “aparentemente” enlghero de copias. Sin embargo, incluso en el
caso de este tipo de reordenamientos balanceados se producdiggatpleciones en las regiones
adyacentesolomietz et al, 2001, Watson et a].2007). Esto hace posible el alisis de los puntos
de ruptura a partir de los datos de arrays de SNPs.

Definimos entonces punto de rupturareakpointcomo la transién de un estado ddimero de
copia (ganancia, no cambio @mlida) a otro. A partir de esta defirbai y de manera a@toga
a las MCR establecemos las regiones con puntos de ruptura recurremiesqguellas regiones
cromo®micas que de manera recurrente o frecuente presentan transiciamessiado a otro en
las diferentes muestras.

El estudio y determinadn de estas regiones con puntos de ruptura recurrentes es importante a
la hora de identificar genes que posiblementéreatterados en la enfermedad. Para ello hemos
diséiado un algoritmo que analiza la densidad de puntos de ruptura e identifioae® cro-
mosHmicas con alta densidad en base @hero de muestras diferentes que presentan puntos de
ruptura en la misma regm.

La determinadn de las regiones con puntos de ruptura recurrentes se realizaga@omosoma
independientemente. La figuga7 esquematiza el proceso de defibitide regiones candidatas
con puntos de ruptura recurrentes en el cromosoma 17 para un cotgumigestras deancer. El
proceso consiste en los siguientes pasos:

1. Calculo del rumero total de puntos de ruptuMa que corresponden a cualquier tran@ici
de estado (ganancia/neutral/perdida) en todas las muestras.

2. Division del cromosoma en intervalos del mismo tamaEl mimero de intervalog< se
determina mediante la regla &urges

3. Calculo de la frecuencia de puntos de ruptura en cada intervalo. Eaceil@ de estas
frecuencias se asigréar pesos diferentes si una misma muestra presenta varios puntos de
ruptura dentro del mismo intervalo.
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Figura 2.7: Esquema del algoritmo para la detec@n de puntos de ruptura recurrentes- Puntos

de ruptura en el cromosoma 17 para muestrasadear colorectal representadas en sus localizaciones
cromo®micas (puntos rojos). Las barras azules representarelaseincias de puntos de ruptura en el
intervalo cromoémico ponderadas teniendo en cuenta que una muestra pusgafar varios puntos

de ruptura. El recuadro rojo$a&la el intervalo con una probabilidad de puntos de rupigrafeativa-
mente diferente al resto de intervalos y laghs verticales discontinuas representan lé@negktendida

a los intervalos adyacentes del intervalo seleccionado.

4. Determinadn de los intervalos con una frecuencia significativamente diferentessi@l r
de intervalos. Estos intervalos significativos se expamdir los intervalos adyacentes para
constituir las regiones candidatas a contener los puntos de ruptureergear

5. Refinamiento de las regiones candidatas mediante la aplicasiursiva del @todo. Estas
regiones candidatas serdivididas en intervalos del mismo tafleerecalcuhndose las fre-
cuencias ponderadas de puntos de ruptura en cada uno de ellosrEradgrocedex hasta
gue no existan diferencias significativas en las frecuencias de losaluteriza regbn can-
didata se entonces marcada como RBR.

El algorimo desarrollado se presenta en mayor detalle en el siguienteopseigw, que recibe
como paametros de entrad®, Py B definidos como:

e S = {s1,...,8m}, Un conjunto dem muestras definidas por las localizaciones de sus
puntos de ruptura respectives= {b1, ..., b, }.

e P = [p1,p2], Las posiciones de inicio y fin de la régi gerdmica que se va a considerar.
Al comienzo del algoritmo corresponde a las posiciones de inicio y fin del@soma de
estudig.

e B=J s; ={b1,...,by}, El conjunto de las localizaciones genicas [oci) de todos los

=1
puntos de ruptura en la regbn delimitada poP. Al comienzo del algoritmo este conjunto
corresponde a todos los puntos de ruptura del cromosoma de estudio.
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Algorithm 1 Algoritmo para la detecdin de regiones con puntos de ruptura recurrentes

procedure DIVIDE INTERVAL(P,n) > Divide the interval according to the Sturges rule
K — 1+ 3,22log|B|
R« (po —p1)/K > Range of the intervals

P — [p1,;m + R)
fori=2to K —1do
Pl-' —[p+ (@ —1)R,p1 +iR)
end for
Py —Ip1+ (k= 1)R, ps]
return P' = {P],..., P}
end procedure

procedure RECURRENTBREAKS(S, P, B)

P’ — DIVIDEINTERVAL(P,|B|) > | B| = n: total number of breakpoints
m «— |S| > Total number of samples
K — |P'| > K: number of intervals

for i = 1to K do
B! —{be B/bcC P!}
for j =1tomdo
z;j < count({b € s;/b C P/})

end for .
d-scorg < > log(z;; + 1) > Weighted frequency
j=1
end for

for i =1to K do
z; < (d-score — mean(d-scorg)/sd(d-score
end for
if notAny(z > 2) then > Recursivity end condition
return P
else
breakRegions « ()
for i =1to K do
if z; > 2then
regionStart < i
while z; > 2 do
1—1+1
end while
regionEnd «— 1
break Regions < breakRegions U [regionStart, region End|
end if
end for
for all breakRegions do

P« PT’,egm Start—1 Y Pre gionEnd+1 > Extend candidate region to adjacent intervals
B — B;"egionStartfl U B;egionEnd—ﬁ—l
return RECURRENTBREAKS(S, P, B)
end for
end if

end procedure
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2.4 Aplicacion a datos de ancer colorectal (CRC)

El cancer colorectal oancer de colonGolo-Rectal CancerCRC) es el segundo tipo darmcer
mas frecuente en los fs®s desarrollados. Este tipo dancer se suele desarrollar lentamente
durante muchosf®s. La mayda comienzan como undfipo o abultamiento en la mucosa del
intestino grueso y crecen hacia el centro del colon o el recto trangfmiose un adenocarcinoma
o tumor maligno. El desarrollo comprende cuatro etapas diferenciadae qagacterizan por el
tamdio del tumor, canto ha penetrado en la mucosa, si ha invadiganos adyacentes yantos
ganglios linfticos ha afectado. Losrganos adyacentesas frecuentemente afectados por los
procesos metaissicos del ancer de colon son eiddo y los pulmones.

La estraggia de aalisis y los netodos desarrollados comentados en las seccib@gs?2.3 han
sido aplicados a un conjunto de datos daaer colorectal con méstasis en eligado. Este con-
junto de datos experimentales consiste en un total de 23 muestras de turmee®pmetastsi-
cos aderas de otras 23 muestras de las @s#dsis respectivas efighdo que fueron hibridadas
en microarrays de SNP2F0K Affymetrix SNP Mapping Nspl, Styl arrhy€omo controles se
hibridaron muestras pareadas de la sangregari de los mismos pacientesaMinformaadbn
sobre los datos y detalles sobre su obt@mae encuentran eSdyages et al. 2010 y (Mufioz
Bellvis et al, 2012.

2.4.1 Evaluacion de los netodos de discretizad@n aplicados a CRC

El establecimiento de los umbrales para la discretiwaes un paso tico en el adlisis de CNA,
puesto que los estados definidos constituyen el punto de partida enalassade recurrencia
posteriores. En nuestro estudio sobre tumores primarios rasizest de CRC, la evaluéci y
determinadn de los umbrales de gananci&rgida y normalidad se ha realizado estableciendo
comoGold Standarddatos del imero de copia de diversas regiones craonuisas obtenidas ex-
perimentalmente mediante FISBL{.2.3. Los datos de FISH se correponden al uso de 45 sondas
hibridadas para cada muestra, distribuidas a lo largo de los 22 autosomasdsu De estas 45
sondas se han seleccionado 24 que mapean en al menos 10 SNPsteraea wios resultados
comparables a los datos de los arrays de SNPs. Para esta codnpaedta tomado la mediana de
los SNPs que mapean en cada una de las sondas para cada arrtjzatsioio en los 3 estados
definidos: gananciagodida o ho cambio.

Para establecer el valéptimo de los umbrales de determir@atide ganancias ygpdidas se han
construido curvas de sensibilidad y especificidad incrementando pigagreente los umbrales.
Estas curvas pueden verse en la figu& El punto en el que se cruzan las curvas de sensibilidad
y especificidad representa el umbratuyo valor maximiza conjuntamente las dos funciones.
Este umbrat puede estimarse como el valor que minimiza la diferencia entre la sensibilidad y la
especificidad, es decir, el umbral para el cual la diferencia entre apdmetros se hace cero
(Minimized Difference ThreshaltDT) (Jimenez-Valverde and Lob2007).

Los valores obtenidos para el paretro MDT en las muestras de CRC analizadas se corresponde
con un umbral en torno a 0.06 para la determidpaae ganancias3ain threshold y en torno

a -0.07 para la determindai de ferdidas [Loss thresholll Como se aprecia en la talila4.1los
umbraleptimos derivados de los datos de FISH no difieren demasiado de los usrestbleci-

dos por los ratodos comentados en la séatR.2.3que son{i) calculo de la desviabn absoluta

de la mediana (MAD)(ii) agrupamiento en 3 estado%(gdida, no cambio y ganancia demero

de copias) sin eliminaoutliers, (iii) agrupando en 3 estados con elimiacdeoutliersy (iv)
agrupamiento en 4 estados (incluyendo amplifimakiSin embargo, si se considefamcamente
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Figura 2.8: Curvas de sensibilidad y especificidad para digitos umbrales de discretizaddn -
Curvas de especificidad, sensibilidad y valor absoluto déféaencia de ambas marcando el punto
en el que se minimiza esta diferencMiiimized Difference ThreshqgldDT): (a) umbrales para la
determinadn de gerdidas y(b) umbrales para la determinaai de ganancias.

3 estados sin eliminar logutliers, el umbral de ganancias se ve afectado por las amplificacio-
nes y se sobreestima (valor 0.16) pro@nciose una desvia@si mayor respecto al valdptimo
observado experimentalmente.

Loss Gain Loss Sensitivity  Gain Sensitivity
threshold  threshold /Specificity /Specificity
Minimized Difference Threshold (MDT) -0.07 0.06 0.84/0.83 0.83/0.85
(i) Median Absolute Deviation (MAD) -0.10 0.10 0.74/0.89 0.76/0.91
(ii) Three states with outliers -0.08 0.16 0.82/0.86 0.53/0.98
(iii) Three states without outliers -0.07 0.06 0.84/0.83 0.83/0.85
(iv) Four states -0.10 0.08 0.74/0.89 0.79/0.87

Tabla 2.1: Umbrales de discretizamn obtenidos con diferentesatodos.

Con el estudio descrito tenemos una clara estiomadel grado de especificidad y sensibilidad
esperados para unos umbrales determinados de ganar@idigep La elecéin de unos umbrales
que optimicen a la vez tanto la especificidad y como la sensibilidad puede nerspresla mejor
opcion, ya que en muchos casos interesa tener una especificidad no mef@bfaées decir,
no admitir mas de un 5% de falsos positivos). Por ello, en dlliais concreto del conjunto de
muestras de CRC se ha optado por una aproximatias conservadora estableciendo el umbral
en el valor que obtiene una especificidad del 95 % (vexd azul en la figurd.8). De este modo,
se determif usar como umbrales 0.09 y -0.09 para ganancid&sdigas, respectivamente.

2.4.2 |dentificacion de regiones de alterad@n recurrente en CRC

Como se ha mencionado previamente, la probabilidad de que uda @gmo$mica contenga
genes dticos para una enfermedad &setlacionada con la recurrencia de la altémacén los
individuos con dicha enfermedad. El&isis de la frecuencia de alterani de las regiones es
muy importante a la hora de encontrar regiones que contengan gendactumes” que dirijan el
desarrollo y progreén de la enfermedad.
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Los aralisis de recurrencia de alteranise realizaron con el conjunto de muestras de CRC citado,
incluyendo en este caso datos de 20 pacientes. La fiyBepresenta umeatmapcon los valo-

res delog2ratio segmentados (SCN) para cada muestra. Erealmapse aprecia que hay ciertas
regiones que aparecen frecuentemente alteradas en laiemdgonuestras. Esto se aprecia mejor
en el mapa con las frecuencias de altémagiara cada regh mostrado en la figura.9 b. Son
particularmente interesantes los picos con las frecuendasattas, calculados con el algoritmo
de kisqueda de MCRMinimal Common Regiofgomentado en la seési2.3.1 Las MCR con
ganancia deimero de copias o amplificaei se corresponden, para los tumores de CRC, a regio-
nes localizadas en los cromosomas: 7, 8q, 13q y 20q, (con un increneéntontero de copias en
mas del 60 % de los tumores). Por su parte, los cromosomas 1p, 8p, 1iwrgseditan grdidas
muy recurrentes (presentes easwlel 70 % de los tumores para 1p, 17p y 18asmel 65 % para

8p).
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Figura 2.9: Heatmap y frecuencias de alteradin de muestras de CRG Resumen con las altera-
ciones nas frecuentes encontradas en CRC. El eje x representa &izdaiones geimicas en cada
uno de los cromosomas situados en orden creciente uno awaciin de otro.(@) Heatmap con los
valores de fimero de copial@g2ratio segmentados) en cada r@gipara cada muestra de CRB) En
rojo (por encima de 0), frecuencias de gananciasioheno de copias de DNA; en verde (por debajo
de 0), las frecuencias démplida de imero de copias de DNA.

La mayofa de estas MCR se corresponden con regiones fiagie 1Mb) que contienen al me-
nos un gen candidato a ser explorado como gen deémt@astantes de estos genes han sido
previamente asociados con CRC o conastgsis tumoral. Las tablast.2y 2.4.2contienen estas
regiones< 1Mb para las ganancias y lagndidas de amero de copia respectivamente. En estas
tablas se muestra informéci mas detallada sobre la localizanide la reghn, su tamgo y el

47


4_copynumber/figures/EPS/heatAndFreq.eps

Analisis de alteraéin de imero de copias de DNA erancer

nimero de SNPs que incluyen, la recurrencia (mostrada como porcentajgeedtras que presen-
tan alteradn), la mediana ddbg2ratio segmentado en las muestras que presentan la attenaci
los dmbolos identificativos de los genes incluidos en ladagi

Region Region Number  Recurrence Median  Genes
length (Kb)  of SNPs (% samples) log2ratio
Chrl: 7334675 - 7347651 13 7 70 -0.21 -
Chrl: 26131131 - 26191419 60 16 74 -0.18 PAFAH2
Chrl: 26194668 - 26738275 544 70 70 -0.19 PAFAH2, SCARNA17, SCARNA18,

EXTL1, TRIM63, PDIK1L, GRRP1,
ZNF593, CNKSR1, CATSPER4,
CCDC21, UBXN11, CD52, AIMI1L,
ZNF683, LIN28, DHDDS, HMGN2

Chrl: 29528243 - 29633233 105 17 70 -0.20 -

Chrl: 29894172 - 29922153 28 17 70 -0.21 =

Chrl: 30778256 - 30843796 66 28 70 -0.18 -

Chr8: 198834 - 392556 194 46 70 -0.26 FAMS87A, FBXO25
Chr8: 400640 - 539716 139 29 70 -0.26 FBXO25, C8orf42
Chr8: 11285446 - 11566690 281 85 65 -0.17 C8orfl2, C8orf13, BLK, C8orfl4
Chr8: 23264737 - 23277681 13 8 70 -0.16 -

Chr8: 23295574 - 23519768 224 68 65 -0.17 LOXL2, ENTPD4, SLC25A37
Chr8: 29372156 - 29426943 55 15 65 -0.17 -

Chr8: 31294142 - 31566697 273 41 65 -0.17 -

Chr8: 32105734 - 32675812 570 196 70 -0.15 -

Chr8: 32692415 - 33064331 372 67 65 -0.15 NRG1

Chrl7: 5965727 - 6261243 296 73 74 -0.21 WSCD1

Chrl7: 6634969 - 6666473 32 12 74 -0.22 TEKT1

Chr17: 10693238 - 11021844 329 89 78 -0.22 -

Chrl7: 14234746 - 1496752! 733 214 78 -0.23 =

Chrl7: 14984724 - 15082587 98 18 78 -0.23 PMP22

Chrl7: 19622919 - 2015649° 534 66 74 -0.23 ULK2, AKAP10, CYTSB
Chrl7: 20792902 - 20844368 51 8 74 -0.23 USP22

Chr18: 41130655 - 4149498t 364 134 91 -0.20 SLC14A2

Chr18: 44872826 - 45204796 332 32 87 -0.21 -

Chr18: 45410728 - 4549791( 87 29 91 -0.21 -

Chr18: 45654114 - 46036475 382 144 91 -0.21 MYO5B, CCDC11
Chr18: 46252199 - 4628835: 36 12 91 -0.22 -

Chr18: 46291648 - 46467497 176 53 87 -0.22 MAPK4

Chrl8: 69742176 - 6993805! 196 38 87 -0.23 FBXO15

Chr18: 74952886 - 75029618 77 18 87 -0.23 -

Tabla 2.2: MCR con delecciones recurrentes en CRC

El mismo algoritmo de detedm de regiones imnimas comunes ha sido aplicado a las muestras
de las mdistasis enilgado de los mismos pacientes. Se han identificado MCR con ganancia en el
nimero de copias en regiones localizadas en los cromosomas 7p, 8q22ddgon incremento

del nimero de copias de DNA enas del 70 % de las muestras. A su vez se han identificado tam-
bién regiones congrdidas recurrentes en los cromosomas 1p (70 %), 8p23 (70 %), Q¥p)(9
18922 (95 %) y 22q13 (70 %). En estas regiones se localizan oncyggemes supresores tumo-
rales previamente asociados con procesos néditass. Las tablas con la informéaai a cerca de

las regiones identificadas y sus genes no se hadido en la memoria por simplicidad, pero se
muestran detalladamente en las tablas 1 y 20z Bellvis et al.2012: "Unique genetic pro-

file of sporadic colorectal cancer live metastasis versus primary tuamdefined by high-density
single-nucleotide polymorphism arraysiue ha sido @dadido como apndice en la presente me-
moria.

En el aralisis de MCR se detectan targhiregiones ras extensas{ 1Mb) recurrentemente alte-
radas que comprenden decenas de genes en los cromosomas 8q28j7 kstas regiones st
descritas en @s detalle enJayages et al.2010. En estas regiones de mayor tdioao es po-
sible identificar aquellos genes que puedan ser candidatos a dirigircelsproumoral utilizando
Unicamente la informaén del mimero de copias de DNA. Para esta discrimioad identificadn
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Region Region Number  Recurrence Median  Genes
length (Kb)  of SNPs (% samples) log2ratio

Chr7: 6633026 - 6709622 77 11 70 0.18 ZNF316, ZNF12

Chr7: 7957012 - 7981482 24 10 70 0.18 GLCCI1

Chr7: 8109452 - 8142826 33 11 70 0.20 ICAL

Chr7: 8255230 - 8280496 25 10 74 0.18 ICAL

Chr7: 9676276 - 9690241 14 8 70 0.20 -

Chr7: 10461770 - 10486412 25 8 74 0.18 -

Chr7: 12514442 - 12576898 62 9 74 0.18 SCIN

Chr7: 12579777 - 12725149 145 20 70 0.20 SCIN, ARL4A, SNORAG4

Chr7: 20303440 - 20340777 37 14 70 0.20 ITGB8

Chr7: 20660167 - 20868295 208 37 70 0.18 ABCB5, SP8

Chr8: 86214670 - 86946337 732 52 65 0.20 LRRCC1, E2F5, CA13, CAl, CA3,
CA2

Chr8: 87377186 - 87789535 412 65 65 0.20 WWP1, FAM82B, CPNEZG B3

Chr8: 88872540 - 89066702 194 24 65 0.20 WDR21C

Chr8: 91686333 - 91735940 50 10 65 0.22 TMEM64

Chr8: 94759374 - 95077320 318 44 65 0.20 RBM12B, C8orf39, TMEM67,
PPM2C

Chr8: 95294349 - 95435061 141 28 65 0.19 GEM

Chr8: 95593385 - 95776644 183 36 65 0.20 KIAA1429, RBM35A

Chr8: 101919388 - 102577101 658 69 61 0.23 YWHAZ, GRHL2

Chr8: 122649759 - 12276087! 111 21 61 0.22 HAS2

Chr8: 125380146 - 125811489 431 87 61 0.21 TMEM65, TRMT12, FRBO,
TATDN1, NDUFB9, MTSS1

Chr8: 128638191 - 12872458: 86 25 65 0.23 -

Chr8: 129180096 - 129268067 88 43 65 0.21 mir-1208

Chr8: 130906244 - 13122224! 316 35 65 0.23 FAM49B, SNORA25, ASAP1

Chr8: 133845345 - 133868639 23 9 65 0.23 PHF20L1

Chr8: 133882656 - 13390066! 18 6 65 0.23 -

Chr8: 133913690 - 133953202 40 10 61 0.22 PHF20L1, TG

Chr8: 134275461 - 13466541 390 113 61 0.23 WISP1, NDRG1, ST3GAL1

Chr8: 135527585 - 135836235 309 97 65 0.20 ZFAT

Chr8: 136498075 - 13686613 368 74 65 0.20 KHDRBS3

Chr8: 137055200 - 137091177 36 12 65 0.21 -

Chr13: 71257370 - 71353336 96 17 74 0.25 DACH1

Chr13: 73603130 - 73627939 25 10 78 0.25 KLF12

Chr13: 74972248 - 75117835 146 26 78 0.25 COMMDS6, UCHL3, LMO7

Chr13: 76352482 - 76366765 14 11 78 0.25 KCTD12

Chr13: 78098212 - 78143588 45 7 78 0.25 C13orf7

Chrl13: 78805700 - 79077299 272 46 78 0.21 RBM26, NDFIP2

Chr13: 79621013 - 79845948 225 40 78 0.21 SPRY2

Chr20: 29309964 - 29460709 151 22 78 0.25 DEFB115, DEFB116EFH117,
DEFB118, SNORA40, DEFB119

Chr20: 33776127 - 33954944 179 21 78 0.28 RBM39, PHF20, COX7BP2

Chr20: 37766095 - 38339016 573 131 83 0.24 HSPEP1

Chr20: 43550795 - 43804853 254 82 78 0.25 SPINT3, SPINLW1, WFDCS,
WFDC9, WFDC10, WFDC11,
WFDC13, SPINT4

Chr20: 44503157 - 44574807 72 20 78 0.28 ZNF663, ZNF840, Z24F3

Chr20: 46929063 - 47265311 336 55 78 0.26 ARFGEF2, SNAP23P, CSEIL,
STAU1

Chr20: 51015479 - 51116032 101 25 78 0.25 TSHZ2

Chr20: 54234467 - 54365833 131 40 78 0.26 MC3R

Tabla 2.3: MCR con ganancias o amplificaciones recurrentes en CRC.
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resulta necesario incluir informaxi adicional. En losiltimos dios se han realizado numerosos
esfuerzos en integram de datos de diferente procedencia, como por ejemplo la intégraeiin-
formacbn gerdmica de iimero de copias de DNA con informaaitranscripbmica de expreéin
génica (MRNAs). La integraon de esta informa6n hetero@nea puede ayudar en la sepaaci
de los genes cuya CNA afecta fuertemente a su nivel de e&presi$ poder identificar y discri-
minarinicamente subconjuntos de genes mejor definidos dentro de regionadaatextensas.

2.4.3 Blsqueda de puntos de ruptura frecuentes en CRC

Las localizaciones gémicas en las que se producen cambios erugiaro de copias de DNA
(puntos de ruptura) de manera recurrente en el conjunto de muestraa datologa sona priori
regiones importantes especialmente afectadas por las alteraciones de €dtenodo, la iden-
tificacion de regiones de cambio o ruptura frecuente en las muestras de CREpauedtir la
identificacbn de genes clave en la progi@side esta enfermedad.

Para identificar dichas regiones con puntos de ruptura frecuente sbbonjunto de tumores
de CRC se ha aplicado el algoritmo disdo y explicado anteriormente en la séo@.3.2 Las
regiones identificadas se muestran en la takled La tabla contiene eliimero de SNPs que com-
prende cada regn identificada junto con elimero total de puntos de ruptura y, entreguaesis,

el nimero de muestras diferentes que presentan dichos puntos de ruptsearegin. Se muestra
también el imero total de SNPs en el cromosomacasno el rumero total de puntos de ruptura
de las muestras en ese cromosoma. Finalmente, utilizando una dismilhpergeoratrica se
calcula p-valor de enriquecimiento significativo un puntos de rupturagaal@una de estas regio-
nes respecto a cada cromosoma total. En la figur@se representan las 4 regiones con puntos de
ruptura recurrentes &s significativas.

Chromosome  Chromosomal SNPsin Breakpoints Breakpoints SNPs -yalue

band position(Kb) region (samples) in chromosome  in chromosome

1pl2 116620 - 123939 716 12 (9) 254 40083 1.51E-03
4p16.1 7984 - 10259 513 13 (7) 155 32252 1.11E-06
7p22.3 141 - 837 49 11 (6) 201 25734 1.10E-13
8p11.23 35498 - 38405 386 10 (8) 173 27421 1.44E-04
10p15.3 102 - 695 103 7 (6) 178 28431 3.71E-06
17pl1.2 20156 - 22976 182 18 (15) 133 11233 3.64E-12
20p12.1 13875 - 16089 550 16 (9) 145 12378 4.71E-04

Tabla 2.4: Regiones con puntos de ruptura recurrentes detectadosestraside CRC

De las regiones identificadas en CRC, aquella que presenta un niagerade puntos de ruptu-

ra con una mayor significaim estagbstica es la re@in que comprende el cromosoma 17p11.2: 18
puntos de ruptura en 15 muestras diferentes que incluyen al menostaordpunptura. Este punto

de ruptura ha sido estudiado en profundidad@aon@lez-Gonalez et al. 2012 donde se valida

con otro conjunto ras amplio de muestras de CRC utilizando FISH y con otro conjunto indepen-
diente de 119 muestras de CRC méitisb (Poulogiannis et al.2010 obtenidas de la base de
datos f@iblica GEO (GSE12520) (http://www.ncbi.nim.nih.gov/geo). En este trabajorsaaitra

el valor prordstico del punto de ruptura detectado y la sondadida para su deteéai. La figura
2.11tomada de Gonzlez-Gonalez et al, 2012 muestra el disito de esta sonda utilizada para
detectar la ruptura recurrente observada en el cromosoma 1GnfEgp11.2).
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Figura 2.10: Regiones con puntos de ruptura recurrentes en RC - RBR mas significativas en
CRC: (A) regbn 1p12, (B) 8p12, (C) 17p11.2 y (D) 20p12.1.
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2.5 Discusbn

El desarrollo de plataformas gemicas experimentales que permiten la cuantifmacdiel rime-
ro de copias de DNA a lo largo de genomas completos ha hecho posiblalisisasisteratico
de las alteraciones erumero de copias (CNA) en diferentes tipos @aaer Beroukhim et al.
2010. De hecho, una caractstica contin a un gran amero de oncopatolégs malignas y pro-
cesos tumorales es la alta inestabilidadageita que se observa comparada celnlas normales,
gue provoca desde alteraciones de brazos completos de cromosomaacioakts focales que
comprenden unos pocos genes.

En este cajulo se ha diséado y desarrollado un flujo de trabajo completo para alisia de las
alteraciones delimero de copias de DNA, es decir, paraliis de CNA. En este flujo de trabajo
se han utilizado metodoldas y algoritmos ampliamente validados y aceptados como CRMAv2
(Bengtsson et 812009 y CBS (Venkatraman and Olshe2007), asi como nuevos algoritmos
disehadosad hoc En concreto se han explorado diferentemnicas para la discretizaci de los
datos en estados de ganangjaif), no alteraddn (NA) y pérdida (0s9 y se ha implementado un
algoritmo basado en el agrupamiento &omeansy la eliminacbn de losoutlierscomo elementos
afipicos que distorsionan la discretizaci

En la detecdn de regiones recurrentes de altedace han desarrollado dos tipos de algoritmos.
Por un lado, se ha desarrollado una estrategia para la detedeiregiones mimas comunes
(MCR), definidas como las regiones crorapscas nas pequas que contienen una determinada
alteracdn (ganancia o&rdida) en un porcentaje significativo de las muestras de una enfermedad
estado. Esta estrategia&basada en @odos implementados en diferentes trabajos, especialmen-
te (Aguirre et al, 2004). Por otro lado, se ha desarrollado taérbun algoritmo para la deteéci

de regiones con puntos de ruptura recurrentes (RBR), es de@nesgromodmicas en las que

es nas probable que se produzcan fallos en la replicgaion rupturas y recombinaciones, asocia-
das a las cuales se originen alteraciones efiralano de copias de DNA. Estas rupturas recurrentes
suelen estar asociadas con enfermedades concretasanaer,accon subtipos paégicos defini-
dos.

Los algoritmos dis&ados, integrados en el marco de trabajo descrito, han sido aplicadesitto
a un conjunto de muestras humanas @ecer colorectal (CRC) metasico. En este conjunto de
datos se han identificado regiones con un aumentoloheéro de copias de DNA enamn del 60 %
de las muestras en los cromosomas 7, 8q, 13q y 20q (regiones ganadifassigamente), d<o-
mo regiones en las que se han perdido una o varias copias de DNA coecuna&ncia de &s
del 65% en los cromosomas 1p, 8p, 17p y 18 (regiones perdidas sitivéficante). La mayda
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de estas regiones han sido previamente detectadas en otros estudiosssitei@RC metaasico

(De Angelis et al. 1999, (Diep et al, 2003, (Hoglund et al. 2002, (Diep et al, 2006, con-
firmando la validez de los afisis. Adenas, se han detectado nuevas regiones con alteraciones
recurrentes que contienen genes asociados @oncec, muchos de los cuales han sido descritos
con relacbn a la patognesis del CRC y con procesos meiagtos. Estas regiones @stcomen-
tadas de forma as detallada en la discasi de trabajo$ayageés et al. 2010 titulado Mapping

of genetic abnormalities of primary tumours from metastatic CRC by highitrisn SNP arrays

y que se adjunta en esta memoria.

El algoritmo de detecbin de MCR ha sido aplicado tan@i conéxito al conjunto de muestras

de meéstasis enilgado, identificando regiones comunes alteradas de la misma manera en los
tumores primarios y sus respectivas asasis. Estas regiones comunes incluyen ganancias de los
cromosomas 7, 8q, 13q y 20 gmlidas en 1p, 8p, 17p, 18 y 22q que comprendéatfmamente
todas las regiones identificadas alteradas en los tumores primarios. Sigentharbén se han
encontrado diferencias entre ambos conjuntos de datos que obedeaenipdo a un aumento

de la frecuencia de alterd@ti respecto a la frecuencia detectada en los tumores primarios y por
otro lado a la adquisioin de nuevas alteraciones como deleciones en los cromosomas 4y 10q y
amplificaciones en los cromosomas 5p y 6p. Estas nuevas alteracionestiricdlugenes asociados
previamente con el proceso me&sto de CRC Nlufioz Bellvis et al. 2012 y podiian estar
asociadas bien con el proceso meiaiio en 5o con la adaptadn de las élulas metasgtsicas al
microentorno en eligado.

Finalmente, el algoritmo di®ado para la detedm de puntos de ruptura ha posibilitado la de-
terminacon de las regiones crommmicas nas inestables asociadas al CRC. Entre las regiones
detectadas destaca la ragidel cromosoma 17 que comprende la banda 17p11.2. Este punto de
ruptura ha sido validado con un conjunto de muestras de CREamplio e independiente en
(Gonzlez-Gonalez et al. 2019. Esta reghn detectada estcaracterizada por una arquitectura
compleja con repeticiones en bajomero de copias denominadas LCRewW Copy Repea}sgjue,
aparentemente, influyen en la inestabilidad@geita y facilitan los reordenamientos @emicos
(Sharp et al.2006 Carvalho and LupskR008. Esta inestabilidad provoca que muchas veces, du-
rante la divisbn del centbmero en la mitosis y meiosis se produzcan alteraciones y cruzamientos,
llevando a que la diviéin se realice en el plano transversal en lugar de en el vertical. Estacgro

que uno de los brazos del cromosoma original se pierda y el otro se wiplando lugar a un
isocromosoma con dos brazos §@camente iédnticos entreispero en sentido invers@arbouti

et al, 2009. El isocromosoma del brazo largo del cromosoma 17 ha sido asociadbfetentes

tipos de tumores como el meduloblastoma, donde es la afierags frecuente (50 %Bfegel
1997), linfoma no-Hodgkin (NHL), leucemia mieloide aguda (AML), leucemia linfoibnica
(CLL) y sindromes mielodispisicos (MDS) Babicka et al.2007 Scheurlen et 311999. La am-
plificacion del cromosoma 17q (el punto de ruptura 17p11.2 conlleva normalmengéngida del
brazo p del cromosomay una ganancia del brazo q del mismo) es undactal prodstico en la

gran mayoia de los casos reportados. Sin embargo, hasta ahora la present&is@cesmosoma

no habha sido asociada con la supervivencia anaer colorectal metasico.

53






Analisis combinado de perfiles
de expreson genica y de
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3.1 Introducci 6n: Integracion de datosbmicos

Las tecnologps geldmicas y protémicas de gran escala (como los microarrays de alta densidad)
han posibilitado la cuantificamn de caractésticas celulares globales a diferentes niveles biomo-
leculares, como pueden ser los niveles de expneggnica Schena et al.1995, el numero de
copias de DNA Pollack et al. 1999, la expreshn de protenas Haab et al.2001), la metilacon

del DNA (Yan et al, 2000, etc. Cada uno de estos tipos de datos proporciona uria\dsi los
procesos celulares desde un punto de vista diferente aunque complémématantegracdbn de
varias de estas capas de datos proporciona unanvigobal nds completa y detalla que la que
puedan ofrecer cada unas de las capas por separado.

El presente cdfulo est enfocado a la integrdm de dos de estas capas de datowitos”: el
nimero de copias de DNAy los perfiles de expagignica. Esta integran tiene como objetivo
discernir las alteraciones germinales que influyen en la aparyjgprogresin de numerosas pato-
logias malignas, es decir, que @stfrecuentemente asociadas a las transformaciones que suceden
en los procesos tumorales.

Como la introduc@n a los datos de exprési y de rumero de copias de DNA, asomo a las
técnicas de cuantificam y medida de los mismos han sido ya presentadas en losiload

y 2 respectivamente; en este @afp se presentan directamente las ventajas derivadas de dicha
integracon junto con los problemas que han motivado el desarrollo del algoritmo implaedzen

A continuacbn se detalla la motivagh de este trabajo y se describen cada uno de los pasos
llevados a cabo para la integrasj as$ como los netodos empleados para elaisis conjunto de

los datos. Para finalizar se muestran los resultados obtenidos con ghabgtisdiado aplicado a

un conjunto de datos de Glioblastoma Multiforme.
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3.2 Motivacion: Nimero de copias de DNA (CN) y expresin génica
(GE)

El arélisis de datos de exprési ha sido utilizado coixito en la identificadén de rutas molecu-
lares pathway3$y en la identificaddin de subgrupos o subtipos diferentes @ecer Tusher et al.
2001, Subramanian et al2005. Sin embargo, en la caracterizagide genes conductores el con-
senso entre diferentes firmas moleculares publicadas en estudios iidepesn es muy escaso
(Ein-Dor et al, 2005 Fan et al. 2006 Sims 2009. Por el contrario, los alisis publicados sobre
las alteraciones eriimero de copias del DNA (CNAs) para una misma enfermedad suelersser ba
tante consistentes, identificando regiones similares aungienvem tam@o o esén ligeramente
desplazadaferoukhim et al.201Q Bignell et al, 2010. Las alteraciones gémicas pueden ser
por tanto predictores as fiables y estables en la localiZatide genes conductores, ya que nor-
malmente implican la amplifica@n o delecdn de oncogenes y genes supresores tumorales con
un papel importante en la carcireggsis.

La principal desventaja del alisis de CNA es que normalmente da como resultado regiones
gerbmicas de gran amplitud en las que pueden llegar a incluirse un graera ddoci génicos.
Aparecen adificultades para separar aquellos genes de lamegiya desregulan causa y pro-
mueve el desarrollo del tumor, que denominaremos genes conduchaves gene}, de aquellos
otros genes que aconfin al estado transformado p#&igico o que incluso simplemente &st
accidentalmente situados en la @gicon CNA pero que no tienen un efecto causal sobre la en-
fermedad, que denominaremos genes pasaj@assénger gengsLa clave de los estudios de
gerbmica funcional que buscan biomarcadores para distintas enfermezladtsios bidlgicos
patobgicos es encontrar los genes que son verdaderamente causales.

En ciertos casos genes situados en regiones con modificani el imero de copias de DNA

no presentan cambios en sus niveles de exmesi viceversa, genes que presentan alteracio-
nes en sus niveles de expkasino modifican sudmmero de copias de DNAéne dosage Aka-

via y colaboradores postulan que los genes conductoresidelpeesentar ambas caragdécas:

estar amplificados y sobre-expresados o delecionados e infrasagpsefkavia et al, 2010.

Otros autores demostraron que los genes qum esinsistentemente sobre-expresados en regio-
nes gepbmicas amplificadas son necesarios para el desarrollo tumoral deué&scde modo que
amplificacbn y sobre-expreéh recurrentes marcan genes que pueden ser utilizados como poten-
ciales dianas ter&@uticas Bernard-Pierrot et g12008 Natrajan et a].2009. De este modo, una
estrategia eficaz para disminuir élmero de genes pasajeros y ayudar a diferenciarlos de los ge-
nes conductores consiste en la integraae informadn del timero de copias de DNA junto con
datos de expresn ggnica.

En losUltimos dlos han surgido numerosas aproximaciones a este tipo de integRoilack

et al, 2002 Kotliarov et al, 2009 Akavia et al, 201Q Turner et al,201Q Kim et al, 2011). Estas
aproximaciones han demostrado la utilidad de dicha integnagila hora de identificar genes
conductores b@ndose en la hitesis de que los cambios de expbasen los genes asociados a
una determinada enfermedadasfrecuentemente inducidos por alteracione$gecas. La idea
fundamental que subyace en este tipo dalisis es la identificaéin de alteraciones recurrentes

y genes cuyos perfiles de expfasiesén asociados (correlacionados normalmente) con dichas
alteraciones. Sin embargo, la maigode estos trabajos buscan las relaciones entre los genes de
una manera individual; es decir, utilizan los valores de expndsagndose en una estrategia gen

a gen sin tener en cuenta las localizaciones crémass de estos genes.

La aproximaddn que se propone en este tajp esh basada sin embargo en una explamaci
global de la rela@n entre el amero de copias de DNA y los niveles de expbegienica. Nues-
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tra aproximadn se apoya en la hiyesis de que deberexistir un comportamiento cam a los
genes que eah bajo la influencia de CNAL(tiz-Estevez et al2011). Para analizar este com-
portamiento coran se propone la aplicdwoi de un algoritmo de segmentacia los dos tipos de
datos (i.e. amero de copias CN y exprési genica GE) de manera independiente. Del mismo
modo que los algoritmos de segmendacidentifican conjuntos de SNPs contiguos en el geno-
ma con el mismo inmero de copias de DNA; la aplicaeci del algoritmo de segmentaai a los
valores de expresi geénica permitia identificar conjuntos de genes con exgrasimilar en re-
giones geaimicas y reducir posibles efectos de regulacignica que no eséh relacionados con

la localizacbn cromo$mica.

En (Ortiz-Estevez et al2011) se analiza la correla@n entre los dos tipos de datos segmentados
(CNy GE) y se demuestra que dicha segmebtaniejora las correlaciones encontradas utilizando
los genes de modo independiente. Sin embargo, no se propone una métogdatagel aalisis

y la discriminacbn de las regiones candidatas y de los genes conductores identificatiss e
mismas.

3.3 Desarrollo metodobgico: Integracion de datos de expresin génica
y de datos de rimero de copias de DNA

El presente cdfulo describe el desarrollo de urétedo para la integran de datos procedentes
de microarrays de exprési y de microarrays de DNA basado en las localizaciones cromiogs
de ambos tipos de datos publicado Earftanillo et al.2012. Para una mayor facilidad de lectura
abreviaremos los datos de exptesenica como GE y los datos démero de copias de DNA
como CN.

El flujo de aralisis propuesto se encuentra representado de manera édipaeen la figure.1

que incluye el preprocesamiento propuesto@iri¢-Estevez et 312017). En el flujo de trabajo se
muestra que ambos tipos de datos se preprocesan de manera indepgrsdi@pleca un algoritmo

de segmentabn de manera tambéin independiente a CN y GE. Una vez obtenidos los valores
de rimero de copia de DNA segmentados y los valores de exprasigmentados se realiza la
integracon de ambos tipos de datos. EBdinis de la asociabn entre ambos permiéirseleccionar

las regiones candidatas junto con los genes alterados en cada una.de ellas

3.3.1 Normalizacion y sumarizacbn

En los cajitulos previos se ha comentado la importancia del preprocesamiento ealisisate

datos de GE procedentes de microarrdys/(datos de CN procedentes de microarrays de SNPs
(2). En el flujo de aalisis conjunto de ambos tipos de datos el preprocesamiento se realiza de
forma independiente para ambos.

Por un lado, los datos de GE son preprocesados con RNizarfy et al, 20033 y, por otro,
los datos de CN son preprocesados con CRMAngtsson et g1.2009. Para ambos algorit-
mos es necesario un fichero de descéipailel array Chip Definition File CDF) que contie-
ne informacbn sobre el mapeo de las sondas del array. Las sondas de los deraypresin
sel@n agrupadas para caftzcus génico utilizando el mapeo proporcionado g8ATEXxplorer
(http://bioinfow.dep.usal.es/xgatéRiueno et a).2010 y las sondas de los arrays de SNP&ser
agrupadas para cada uno de los SNPs mapeados segun las asignacipaocionadas pakify-
metrixusando la plataformaroma.affymetrixhttp://www.aroma-project.org).
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3. Expression

N. Expression
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Figura 3.1: Esquema del flujo del arlisis integrado de datos de expreéin y nimero de copias de
DNA - Los pasos iniciales de preprocesamiento y segmémtaiecluidos en el recuadro gris han sido
adaptados de]rtiz-Estevez et al2011J). El resto de pasos incluyen eld@isis de la correladin entre

la séial segmentada de expr@siy de rumero de copias y las frecuencias de alténacionjunta.
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3.3.2 Segmentaadn

Llamamos segmentami al proceso de dividir un conjunto de datos ordenado en regiorels-de
mentos adyacentes que tienen valores similares. A cada una de estasregiensigna un valor
que representa a todos los datos que pertenecen a la misma.

Entre los diferentes algoritmos de segmeritaciomentados eR.2.2 se ha utilizado CBSGir-
cular Binary Segmentatigr{Venkatraman and Olshe®007). Dicho algoritmo ha sido aplicado a
los datos de GE y de CN de manera independiente.

Al igual que en el preprocesamiento de los datos de CN descr2d?eh el nimero de copias de
cada regbn viene determinado por la compafkaticon una muestra sana de refereniggdratio

de séal de la muestra tumoral alteradersuda sdial de la muestra de referencia normal), en los
datos de GE se han utilizado tarebilos valores de exprési relativos a muestras sanas pareadas
(log2ratio de los niveles de exprési de los genes en la muestra tumoratsuslos niveles de
expresbn en la muestra de referencia normal). Esto permite discernir aquellos gelws que se
produce un cambio en los niveles de expragn el tumor, de los genes cuyos valores de exgmesi
son altos en cualquieétula independientemente de si es tumoral.

Para datos de CN los algoritmos de segmeataproporcionan una buena estin@ctel rumero

real de copias de DNA, ya que se centran endadboieda de los puntos de ruptura donde se
producen estos cambios. En contrapd@sicila segmentacn de GE no es el mejor estimador
para el nivel de expresin propio de un gen, sino una medida indirecta de los efectos sobre la
expresbn de mecanismos de regulagirelacionados con la localizéci geromica. Al suavizar

los valores de exprgan de cada gen teniendo en cuenta la exprede los genes adyacentes se
estn considerando sobre todo los efectos asociados a la localizieilos genes en el genoma,
como pueden ser la alteréai del rumero de copias de la ré@gi u otros mecanismos epigeitos
como la metiladdn del DNA o la descondensaci de la cromatina. De esta manera, se suavizan
0 enmascaran los mecanismos de control transcripcionaliispsale un gen no asociados a su
locusgerbmico.

La segmentadin de datos de exprési plantea un problemaiadido que no eatpresente en
los datos que provienen de arrays de SNPs. Un SNP dmigo punto con una localizdwi
concreta en el genoma, sin embargo un gen para el que se tiénéarvalor de expreéh puede
ocupar desde unos pocos cientos hasta decenas de miles de passsd@da los algoritmos de
segmentadin cada uno de estos genes tiene que ser considerado de maner§ pantioaque
para la segmentamn se ha utilizado como localiz&ei concreta el punto medio delcusgénico
independientemente delimero de pares de bases en las que se extienda el gen.

3.3.3 Emparejamiento de los datos de expreéin y nimero de copias de DNA

El proceso para emparejar los datos de GE y CN no es trivial puestogigeridas e identifica-
dores utilizados en ambos tipos de datos no son los mismos ni tienen la misma distrible
largo del genoma.

La aproximacdn mayoritaria es la tomada ehufner et al, 2010 que asigna a cada gen presente
en el microarray de exprési el valor de CN correspondiente a un valor de centralidad, media o
mediana, de los SNPs localizados en el locus de dicho gen. Sin embarge,qee, dependiendo

del tipo de array de SNPs utilizadionicamente un porcentaje de los genes asociados contienen
algn SNP.
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En (Kotliarov et al, 2009 extienden esta definizn y toman para cadarobesetdefinido en el
microarray de expred8n el valor de la media de los SNPs localizados en una ventana de 1 Mbp
alrededor del centro de diclmwobesetogrando asuna mayor cobertura. Esta aproxintatipre-
senta el inconveniente de que los SNPs tomados para cada ungdsblesetpueden solaparse.
Ademas sigue siendo necesaria tagrbla realizadn de una equivalencia posterior entrebeset

y gen.

La segmentadin tanto de los datos de expr@sicomo de iimero de copias de DNA hace posible
una nueva aproximaan. El algoritmo implementado aprovecha la ventaja de los datos segmen-
tados en los que ya no se dispone de infordmaguntual de cada sonda en posiciones concretas,
sino que las regiones o segmentos abarcan todo el genoma completon@altalos segmentos
calculados para cada tipo de datosaalfinido por la media del conjunto de SNPs o del conjunto
de genes incluidos en cada uno de ellos. De esta manera, es posible asigda gen un valor

de expredgin y de ruimero de copias de DNA correspondiente al valor del segmento en skque
encuentra. Si en ulocushay uno o nas puntos de ruptura que dan lugar a varios segmentos con
valores diferentes para un mismo gen, se as@gaaticho gen el valor del segmento que incluya
una mayor proporéin dellocusgénico.

Utilizando los datos segmentados se construyen dos matrices con los dal@Bssegmentados
(sCN) o con los valores de GE segmentados (sGE), respectivamengéstdDmaneraC' N;; se
corresponde con el valor delimero de copias para el géen la muestrg y sGE;; con el valor
de expresin del geri en la muestra.

3.3.4 Correlacion entre niveles de expre$in y nUmero de copias de DNA

En la integradn de los datos de exprésiy de rumero de copias de DNA la determin@cide

la influencia de las CNAs sobre los niveles de exmesle los genes incluidos en las regiones
alteradas adquiere un papel importante. Como se ha indicado al principgtedeafiulo, varios
estudios han demostrado que las CNAs pueden estar relacionadas dficatiodes similares en
los niveles de expre@n de algunos genes esffaos (Pollack et al.2002 Kotliarov et al, 2006
Bungaro et al.2009.

En el ardlisis integrado desarrollado, la cuantifi¢atide la influencia o asociaei entre CN y
GE se realiza mediante ehlculo de los coeficientes de correfatidePearsonentre los valores
segmentados obtenidos: sCN y sGEi,Amra cada gehel coeficiente de correlam se define
como:

) (sCNjj; - sGE;j) —n - sCN; - sGE;

7"1' = J (31)
N - 0sCN; " OsGE;

La utilizacibn Gnicamente del coeficiente de correfatibasado en datos segmentados permite
la detecadbn de regiones donde existe una fuerte influencia de las CNAs sobraltres/de
expresbn. Sin embargo, la segmentagisobre GE reduce la sensibilidad y no permite identificar
facilmente aquellas CNAs que afecta a umero muy reducido de genes o0 a genes clgois
esfin muy distantes. En ehitzulo de sCN las sondas de los arrays de SNRs éstmogneamente
distribuidas en el genoma, con la sola excépale algunas regiones bien localizadas (como los
centbmeros donde la densidad de sondas es mucho menor que en el resicjalEnlo de sGE

esto no sucede Bsexisten regiones gémicas en las que la densidad de genes es muy baja y
la variabilidad de su exprdsi muy alta. Es por ello que los segmentos obtenidos para los datos
de expregin son n&s extensos y consecuentemente, existe una mayor dificultad en la@®etecci
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de puntos de ruptura. Este hecho reduce la sensibilidad en |la detdeciegiones muy pedjias
afectadas por las CNAs y plantea un problema eiaitggbeda de correlaciones para aquellos genes
en regiones de densidaérgca baja y con mucha variabilidad en la expragie genes cercanos.

Para aunmentar la sensibilidad y evitar &x¢ida de estas regiones en ehligis de las correla-
ciones, el algoritmo realiza unaibgueda de genes cuyos valores de expnedifieren significa-
tivamente de la media del segmento en el que se encuentran. Se seleacoelos genes que

son consideradasutliersen su segmento en un porcentaje de las muestras (por defecto un tercio
de las mismas). Una vez identificados estos genes se recalculan lasccamesl@ntre los valores

de sCNy sus valores de expi@sisin segmentar. Se recuperancartos genes aislados pero sig-
nificativos que se comportan de modo independiente a sus gérsesancanos, que de otro modo
habiian quedado ocultos en la segmerfiaci

3.3.5 Alteraciones consistentes y recurrentes en los niveles d&N§ GE

Sedin la hipbtesis de la preéi selectiva las alteraciones que confieren &lala tumoral una ven-
taja sobre el resto son mantenidas, con lo que las alteraciones comuaesdas en un elevado
niimero de muestras sar probablemente &s importantes en el desarrollo de la enfermedad que
aguellas que se producen en umrero muy pequ® de muestras, aunque sean de una intensidad
mayor.

A la hora de identificar regiones clave buscaremos por tanto aquellag quedsicen de manera
recurrente y consistente. Esta altebacrecurrente”significa alterada en una alta progorae
los individuos, y ¢onsistente”significa alterada de la misma forma en ambasdégdatos (es
decir, una ganancia en CN que conlleve una sobre-expret los genes en la régi o una
pérdida en CN que conlleve una infra-expteside los genes en la rémi). De esta manera se
discriminaé aquellos genes pasajeros que 0 bien no ven modificada su érpoebien esta
expresbn esh regulada por otros factores independientes aielero de copias de DNA.

Para acometer lalisqueda de estas alteraciones consistentes y recurrentes se realiasis
basado en la estratificéei en categdas de los segmentos en ambos tipos de datos. De este modo,
las regiones gdmmicas se clasifican en diferentes catég@dependiendo de los valores de CN y
de GE.

En los datos de CN las catefms en las que se discretizan los segmentos tdmn 3:

1. Ganancia en elimero de copias de DNA (3 copias @g) Gained G)
2. Perdida en el imero de copias de DNA (1 copia 0 mends)gt, L)
3. Sin cambios en elimmero de copias de DNA (2 copia®yd ChangedN)

Los segmentos de GE son discretizados en 3 cdtegjor

1. Regulados sobre-expresadop{regulated U)
2. Regulados infra-expresados o reprimidoswn-regulatedD)
3. Sin cambios en la exprési (No ChangedN)

La combinaddn de los dos tipos de estratificaciones permite la discrebimade las regiones
gerbmicas en 9 categm@s representadas en la tabla de contingencia presentada en 18 f&jura

La discretizadin de los datos en estos 9 estados se realiza a partir de los valores dedsGE y
sCN para cada gen en cada una de las muestras obtenidos del empatejdenies dos tipos de
datos explicado en la seéti3.3.3 La determinadin de los estados o categas establecidos es
independiente para cada tipo de datos y se realiza de foratagana la descrita en el dago 2
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Analisis combinado de perfiles de expfesgenica y de imero de copias de DNA

Copy Number

Figura 3.2: Posibles estados para cada regm
basados en la categorizadn de los segmentos
de CN y de GE- De acuerdo a las catedas es-
tablecidas para los datos demero de copias de

C U-G U-N U-L DNA (Ganancia, Brdida y No Cambio) y de ex-
9 presbn (Sobre-expreén, Infra-expregin y No

% Cambio) las regiones pueden clasificarse en 9 es-
0 N-G N-N N-L tados diferentes mostrados en la tabla de contin-
o gencia.

X

Ll

D-G D-N D-L

en la secén 2.2.3 Esto es, tomando las distribuciones de los valores de egprggie rimero

de copias para el conjunto de genes mapeados en ambos tipos de datwsifseaid los valores
afipicos uoutliers de estas distribuciones, que se elimarmapara el alculo de los umbrales. A
continuacbn se utiliza un algoritmo de agrupamientorieany en 3 clases o Gkters para ca-

da tipo de datos de manera independiente. Se establecen como umbraleardgagga jerdida

y sobre-expredin e infra-expresin los imites o fronteras entre las clases determinadas por el
algoritmo de agrupamiento.

Utilizando estos umbrales para cada muestra se clasifican los genes eateg®as descritas.
De estas 9 categdias resultan interesantes aquellas que implican la alter@cinsistente en am-
bos tipos de datos, es decir, cuando la sobre-exprdgp U) esh asociada con un aumento del
nimero de copias de DNAg&in G) y cuando la infra-expre@n genica flownD) esf asociada
con la ferdida (ossL) de alguna de las copias de DNA. Estas categofU-G y D-L) eshn mar-
cadas en rojo y verde respectivamente en la tabla de contingencia derde3figLEl algoritmo
buscaé aquellos genes que de manera recurrente se encuentran en egtakasaa la mayda
de las muestras. Es decir, se buaogratrones comunes de modudacde los genes mediante el
argalisis de todas las muestras.

La determinadn de los patrones recurrentes o comunes se realiza mediantalisisade las
distribuciones de frecuencias emgas para las categass U-G y D-L mencionadas anteriormente.
En estas distribuciones se identifican aquellos genes con una frecderadtaradn por encima
del cuantil 90 Cyp).

A partir de los genes identificados se establecen las regionésniErs recurrentemente alte-
radas de manera que cada una de estas regiones fstanda por los genes en localizaciones
cromo®micas contiguas con una frecuencia de altérati-G y D-L por encima del umbral es-
tablecido. Cuando existan dos de estas regiones recurrentes ssgasa8 o menos genes aer
combinadas en unanica regbn con los imites de comienzo y fin marcados por el inicio de la
primera regbn y el fin de la segunda respectivamente.

3.3.6 ldentificacion de regiones geamicas clave en la altera@n

El método desarrollado identifica por un lado regiones candidatas con urkbacon entre
CN y GE y por otro lado las regiones recurrentemente alteradas de formssstente entre las
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muestras testadas para ambos tipos de datos. Urda ggidbmica sea definida como clave en el
desarrollo y progreéin tumoral si y 6lo si cumple ambas condiciones. Es decir, la frecuencia de
alteracon de la redgin es elevada y aders la CNA determina la desregulaside los genes aso-
ciados a la misma. Estas regiones clave son regiones candidatas a clostgeaes conductores
causales asociados con la enfermedad o el tip@deer analizado.

3.4 Aplicacion a un conjunto de muestras de Glioblastoma Multifor-
me (GBM)

El método dis@ado ha sido aplicado a un conjunto de datos sobre muestras de Glioblastoma
Multiforme (GBM), que es el tumor &s conin y de peor probstico de los tumores del siste-

ma nervioso central con una mediana de supervivencia de aproximaegabdemesesHurnari

et al, 2007). Los datos para el aifisis con el algoritmo desarrollado han sido tomados del estudio
(Kotliarov et al, 2006 que consta de 64 muestras de tumores de pacientes de GBM de los que se
han hibridado tanto microarrays de DNA como microarrays de expreBn concreto, para DNA

se ha utilizado el modelG@enechip Human Mapping 100#e Affymetrixy para el aalisis de los
niveles de expreén ggnica elGenechip Human Genome U133 Plus. AQarte de las muestras
tumorales y para tener una referencia con la que poder comparar kibhdado tamkén arrays

de ambos tipos con 21 muestras no tumorales de cariotipo normal, tomadasatioress del
I6bulo temporal de paciences dticos.

3.4.1 Correlacion entre CN y GE en muestras de GBM
Aproximadamente el 55 % de los 21281 genes humanos mapeadosri{(\e&gidelGenome Refe-
rence ConsortiumGRC) en ambos tipos de datos&stelacionados con un coeficiente de corre-

lacion dePearsorr > 0.60, correspondiente con un p-valor ajustado conétbdo deBonferroni
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<0.005. El elevado porcentaje de genes correlacionados muestra ladidldel rumero de co-

pias de DNA sobre los valores de expoesde los genes. Siendoasiastringente en la selegoi

del umbral ninimo de correladn la cobertura se ve reducida al 26 % de los genes para un umbral
de correladn r> 0.70 y a un 6 % de los genes para un 0.80. La figura3.3muestra el tmero
deloci génicos para los diferentes valores de corréiacen la que se aprecia que la magqre-
senta correlaciones significativas entre los datos sCN y sGE. Se aamsidgiones con valores

de correladn significativa aquellas regiones formadas por al menodogénicos contiguos en

los que el coeficiente de correlanies mayor de 0.60 (¢ 0.60) correspondiente con un p-valor

< 0.005 (corregido mediante elatodo deBonferron).

3.4.2 Frecuencia combinada de altera@n de CN y GE en muestras de GBM

Partiendo de los datos emparejados de sCN y sGE se han estratificadudesgédas 9 categais
representadas en la tabla de contingeB&al a figura3.4 presenta las distribuciones déimero
de muestras en cada cateégqguara todos los genes.

Como cabia esperar, la categarde no cambio (N-N) es la&s frecuente. La mayiarde los genes

no presentan ninguna alteragini en el imero de copias de DNA ni en sus niveles de expresi
mientras que en catedas como D-G o U-L (correspondientes a tendencias opuestas entre GE
y CN) no existen apenas genes (td@os4) y adenas presentan esta tendencia en amero

muy pequéo de muestras (siempre en menos de 5 muestras). Por otro lado, en lagasitbg
interés, es decir, regiones donde se produce una sobre-éxpsdocalizada con una ganancia

de CN (U-G) o una infra-expresn colocalizada con unapdida de CN (D-L), se observa que un
niimero reducido de genes aparece alterado en ambos tipos de datosoecembaje elevado de

las muestras (a8 de 30 muestras de las 64 analizadas).

El aralisis de las distribuciones de frecuencias &ioas en estas categas permite establecer

un umbral correspondiente al cuantil del 10 % de frecuencias sogerica determinadn de los

loci mas frecuentemente asignados a estas categse corresponde con los genes que aparecen
alterados en el 20% y el 17 % de las muestras para las cetedtG y D-L, respectivamente.
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Figura 3.5: Frecuencias de alteradin de GE y CN para datos de GBM- Porcentaje de muestras al-
teradas en cada localizaoi geromica para cada cromosoma ordenados del 1 al 22, uno a cacifinu
de otro. En rojo y rosa el porcentaje de muestras con solpresbn y aumento CN respectivamente.
El porcentaje de muestras con infra-expbasesd marcado en verde y con una dismirfucdel rime-

ro de copias de DNA en verde claro superpuesto. inesk azules marcan una frecuencia de alt@naci
en el 25% de las muestras.
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Se establecen como regiones candidatas aquellas formadas por @stooirmontiguos con fre-
cuencias de alteramn por encima de los umbrales establecidos. Estas regiones candidaias se ¢
rresponden con regiones en los cromosomas 7, 19 y 20 para U-G ypesg@a los cromosomas
10, 13y 22 para D-L. En la representatiesqueratica de estas alteraciones en la figdiise ob-
servan como las mayores frecuencias se localizan en dichos cromo&ontagigura tamt#n se
puede ver que la mayiarde las CNAs y los cambios de exp@sse superponen en el genoma, lo
gue indica una fuerte asociaci entre ambos tipos de datos, reportada tambn Qrtiz-Estevez

et al, 201J). Existen sin embargo algunas regiones (como el brazo p del cromosorehdso-
mosoma 21) en las que se observa que la sobre-e&présilos genes situados en estms no se
corresponde con un aumento de CN. Se puede suponer que esteespaadencia debe obedecer
otros mecanismos de regulanitranscripcional distintos en los que no se produce esa asotiaci
entre CNy GE.

3.4.3 Identificacion de genes conductores en regiones candidatas para GBM

Como se ha descrito anteriormente, @tado desarrollado identifica como regiones candidatas
aguellas que presentan una alta corrélacntre los valores de CN y GE y que, adamesin
frecuentemente alteradas en el mismo sentido de manera consistente. 48 figauestra una
vision global de estas dos carat$ticas para cada rdégi en los 22 autosomas humanos. En ella
se representan el porcentaje de muestras con alteracioreagdelosa representa el porcentaje
de muestras U-G y direa verde el porcentaje de muestras D-L) y la corratai) entre los
valores de CN y GE (en azul correlaciones no significativas,.60, y en rojo correlaciones
significativas, r> 0.60) para las muestras de GBM.

Imponiendo esta doble conditi se obtienen las regiones alteradas de manera recurrente y consis-
tente que se corresponden con los cromosomas 7, 10, 13q, 14q, 80lya&2egiones candidatas
obtenidas son consistentes con las alteraciones previamente descrigjenio, en el trabajo

(de Tayrac et al.2009, donde se reportan ganancias en los cromosomas 7 (73%) y 20 (16 %) y
péerdidas en 10 (58 %), 13q (31 %) y 22q(21 %); y en el trabajoRimfo et a].2006 en el que
tambin se identifican como regiones clave los cromosomas 7, 10, 13y 20.

Los regiones ras significativas identificadas se muestran de manera detallada en la8 té3as

3.4.3 tanto para las regiones que muestran ganancia y sobre-@xpcesno para las regiones que
muestran prdida e infra-expreén, respectivamente. Estas tablas contienen infolmaacerca

del tamdio de la reghn (posiciones de comienzo y fin en Megabases (Mb)), frecuencia media
alteracon de la reghn (porcentaje de muestras) y valor medio de la corr@feg@) entre los valores

de sCN y sGE. Las correlaciones calculadas con los valores de iéxpsas segmentar para los
genes con valores de expi@simuy diferentes del resto de su segmento aparecen marcadas con
*. Ademas se indica el iimero de genes totales que comprende labregise sBalan los genes
previamente asociados con @aigtipo de @ncer (segn el censo de genes dancer del Sanger
Center:Cancer Gene Census Ljistttp://www.sanger.ac.uk/genetics/CGP).

Las alteraciones &s importantes y frecuentes en Glioblastoma son la amplificatz2| cromoso-
ma 7 y la delecén del cromosoma 1@hgaki et al, 2004, hecho que corrobora las frecuencias
de alteraddn encontradas en los datos analizados. Los resultados para estosamas obtenidos
con el netodo propuesto han sido ampliados en la fiiiiia Las alteraciones abarcanaptica-
mente los cromosomas completos emsrdel 50 % de las muestras, aunque té&mbe observa que
existen pequgas regiones en las que la influencia de las alteraciones é@melra de copias no se
corresponde con la desregulatide la expresin ¢genica (son pequias zonas con correlaciones
no significativas indicadas como puntos azules).
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Figura 3.6: Esquema de las regiones candidatas en GBMGrafico de los 22 autosomas. El eje X
representa las localizaciones garicas en cada cromosoma. Los puntos azules y rojos difareias
correlaciones no significativas € 0.60) y significativas (-~ 0.60). Lasareas rosa y verde fsalan el
porcentaje de muestras en las categpol)-G y D-L respectivamente.
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Start End Frequency Correlation Number Cancer
Chr Cytobands (Mb) (Mb)  U-G (%) (averager) ofgenes genes
7 p22.3-p21.3 14 12407 54 0.75 70 CARD11, PMS2
7 p21.2,p21.1 13981 18582 48 0.83 15 ETV1
7 p21.1 20736 20825 50 0.81 2
7 p15.3,p15.2 22277 26373 50 0.85 21 HNRNPA2B1
7 p15.2 26682 27830 50 0.68 15 HOXA11, HOXA13, HO-
XA9
7 pl4.3 29901 33407 50 0.78 25
7 pl4.3,p14.2 34693 36658 48 0.72 8
7 pl4.1-p12.1 37857 50759 50 0.72 63 IKZF1
7 pl1.2 54820 54827 59 0.77 * 1 SEC61G
7 pll.2 55087 55275 61 0.77* 1 EGFR
7 pl1.2 55572 56044 59 0.70 5 (VOPP1)
7 pl1.2-q11.21 57270 66582 57 0.66 18 SBDS
7  qll22-gq21.2 69661 91852 58 0.68 104 ELN, HIP1, AKAP9
7 g21.2,q21.3 92738 97976 57 0.72 32
7 g22.1-934 98456 141707 56 0.71 278 MET, SMO, BRAF,
CREB3L2, PIK3CG
7 g34-936.3 141955 158879 56 0.75 121 EZH2, MLL3, PIP
20 p13-q13.33 73 62897 26 0.83 464
Tabla 3.1: Regiones candidatas sobre-expresadas y ganadas (U-G).
Start End Frequency Correlation Number
Chr  Cytobands (Mb) (Mb)  D-L (%) (averager) ofgenes Genes
10 pl13-pl12.2 16746 24410 60 0.64 28 MLLT10
10 p12.1-p11.22 25190 47922 60 0.63 79 KIF5B, RET
10 pl1.2 38239 38265 61 0.60 * 1 ZNF25
10  @11.22,g11.23 49204 53405 63 0.68 42 NCOA4
10 021.1-g23.1 59989 82352 64 0.65 130 CCDCE6, FAM22B,
MYST4, PRF1
10 g23.1, 84191 87743 66 0.66 7
10 023.31-g23.33 91498 97024 67 0.62 36 LGI1
10 q24.1 97391 97763 66 0.62 4
10 024.1-926.3 98081 134474 69 0.67 196 FGFR2, NFKB2, SUFU,
TCF7L2, TLX1, MXI1,
VTI1A
13 ql2.13,gq12.2 27693 28017 28 0.60 5
13 ql2.2,g12.3 28367 30382 30 0.61 12 CDX2, FLT3
13 ql13.3-g21.2 35882 61059 35 0.73 103 FOXO1, LCP1, LHFP,
RB1
13 g22.2-g31.1 76452 80913 37 0.63 13
13 g32.1-q33.2 95813 106131 33 0.64 34
13 g33.3 108171 108931 28 0.95 4
13 q34 110423 111549 23 0.89 8
14 gqll.2-g24.2 19686 70583 18 0.75 315 BCL2L2,  CCNBLIP1,
NIN, NKX2-1
14 g24.2,q24.3 73223 76275 17 0.69 44
14 024.3,31.1 77826 80673 17 0.75 9
22 q11.1-913.33 16158 51225 25 0.73 398 BCR, CHECK2, CLTCL1,

EWSR1, MN1, MYH9,
NF2, PDGFB, SMARCB1

Tabla 3.2: Regiones candidatas infra-expresadas y perdidas (D-L).
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Figura 3.7: Esquema de las alteraciones de los cromosomas 4§ en GBM - Vista detallada de
los cromosomas 7 y 10. El eje X representa las localizacigeesmicas en cada cromosoma. Los
puntos azul y rojo representan las correlaciones no sigtiifacs (r< 0.60) y significativas (r> 0.60),
respectivamente. Lageas rosay verdefalan el porcentaje de muestras en las catagds-G y D-L.

La alteracbn de estos dos cromosomasaestndamentalmente asociada con la sobre-expresi
del gen EGFR vy la infra-exprdsi del gen PTEN, respectivamente. El gen EGFR se encuentra
sobre-expresado y dacuscon un incremento en elimero de copias de DNA enas del 60 %

de las muestras analizadas y constituye la altéragfs frecuente en GBM. Esta alter@tide
EGFR se asocia con genes legi cercanos que regulan su fuani Ad por ejemplo, VOPP1
(conocido como ECOPHGFR coamplified and overexpresed projeiparece tambn alterado
muy significativamente y esten la reghin adyacente a EGFR (ver tat#at.3, aunque no es un
gen anotado en el censo de genes @ecer (por ello se incluye entre patesis). La alteragn

de PTEN en GBM es a5 discutida. Revisiones com@difenberger and Collin2004) seialan

gue la alteradin de este gen aparece en aproximadamente la mitad de losdeBivo pero

en $lo un 10% de los GBM desarrollados a partir de gliomas de menor gradarladbiidad

en las frecuencias de alterasipublicadas para PTEN en diferentes subtipos de GBM concuerda
con la variabilidad en perfiles de expi@siy de rumero de copias observados para PTEN en las
muestras de GBM analizadas. Adasnel nivel de expre@n de este gen no se ve afectado en gran
medida por las CNAs en dacus la correlacbn observada entre GE y CN es téosde r= 0.38.
Estos hechos #alan que PTEN quis no sea el mejor macador @emico que caracteriza GBMy
tambien por ello no lo detecten nuestrosaisis de modo consistente. Por otro lado, la altémaci

de este gen ha sido asociada tagnba la @rdida de genes supresores tumorales adicionales en
el cromosoma 10, como LGILhernova et al.1998 y MXI1 (Wechsler et a).1997), que si se
observan alterados y @stincluidos en la tabla.

3.5 Discusbn

La integracbn de datos géymicos de amero de copias de DNA junto con datos transériitos

de expredin ¢énica facilita la identificaéin de genes conductores implicados en el desarrollo de
enfermedades complejas en las que la inestabilidadngier juega un papel fundamental, como
es el caso delancer. En este céplo se ha presentado unétedo para la identificagh de al-
teraciones en CN asociadas a cambios diferenciales en GE comunes andiémap desarrollo

de un estado patbyjico. El metodo se propone tanén como herramientatil para la lisqueda

de genes conductores causales de un proceso tumoral bajétesiépde que los cambios de ex-
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Analisis combinado de perfiles de expfesgenica y de imero de copias de DNA

presbn asociados a un determinado tipo decer son inducidos frecuentemente por alteraciones
gerbmicas.

La utilizacion de algoritmos de segmentacisobre lo datos de exprésireduce los efectos sobre
los niveles de expresin genica no relacionados con sus localizaciones cromasas. Mediante
la segmentadin las s@ales de sobre-exprési o infra-expregin de genes eloci muy cercanos se
suavizan y por ello si los efectos de la reguteicho esin vinculados a las posiciones gemicas
tienden a cancelarse. La relagientre CN y GE que se mantiene tras la segmeimasga por
tanto aquella principalmente asociada a la localtragierdomica. Tras estos afisis, las discre-
pancias que puedan seguir existiendo entre los cambios en CN y los cam@é&sstéin debidas
a otros tipos de regulam, como: regulaéin epigeitica, metiladdn de DNA o metiladin, aceti-
lacion y fosforilacbn de histonasWilson et al, 2006 Jones and Baylir2007), etc. El arlisis de
las regiones donde existen estas discrepancias constituye un puntdidiz pera descubrir otro
tipo de regulaciones, abriendo la puerta a la inte@rapor ejemplo de datos epigitos como
la realizada enStransky et a).2006. En todo caso, el aatisis previo de CN y GE utilizando
segmentacin tiene la ventaja de reducir los efectos de regatacio asociados a la localizaci
gerbmica.

Otra ventaja del ietodo desarrollado derivada de la utiliZatide algoritmos de segmentacies
la posibilidad de integrar datos provenientes de arrays de diferenteqiéscsin tener que recurrir
al mapeo de sondas de un array a otro y al promediado de sondas cmsiguente prdida de
informacibn y cobertura.

El método de integradin de datos y aisis ha sido aplicado a datos dmcer GBM identifi@ndo-

se regiones con alteraciones recurrentes de CN en las que se engarearcuya alteram es
clave en el desarrollo de la enfermedad. Los resultados obtenidosrssigtentes con alteraciones
previamente publicadas en otros trabajbs Tayrac et al2009 Ruano et a].2006. La presencia
de oncogenes y genes supresores tumorales previamente cono@doiyas con la aparim y
progresbn de GBM en los resultados obtenidos avala elado desarrollado. El resto de regiones
candidatas y genes identificados pueden constituir un punto de partda palidacbn de nuevos
genes conductores de GBM y estudios posteriores de la progmsila enfermedad.

Aunque la utilizaddn de datos de GE reduce el tding el timero de regiones candidatas respecto

a las que se obteridn Gnicamente utilizando datos de CN, en muchas de las regiones resultantes
en el adlisis de GBM la mayda de los genes ven alterada su exgmesi no es difcil elegir

de entre ellos un gen conductor concreto. Por un lado, es posible @seregiones contengan
varios de genes conductores, cada uno de ellos contribuyendoterdpamnanera individual al
desarrollo tumoral, pero que en conjunto tengan un efecto @énéogaditivo. Por otro lado, tam-

bién es posible que algunos de los genes con cambios significativos eerfiles ple expreén

sean simplemente genes pasajeros cuya sobre-eéxpesifra-expre€in no confiera una ventaja
para el origen del tumor. La discriminaai o determinaéin de genes conductores frente a genes
pasajerosinicamente podia hacerse mediante estudios funcionales examinando los efectos de la
combinacdn de alteraciones entre ellos.
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Algoritmo de analisis biologico
funcional: GeneTerm Linker

4.1 Introduccion: Analisis biologico funcional

El presente cdfulo esh centrado en laltsqueda y el alisis de las funciones y procesos en los
gue esan implicados conjuntos de genes derivados generalmente de experinematts rendi-
miento a gran escala. Cuando se estudian las caistttas de una enfermedad o las consecuencias
de la aplicadin de un es$tmulo sobre unaé&lula u organismo, este estudio no concluye general-
mente con una lista de los genes diferencialmente expresados o alterad@®jusus p-valores.

A menudo los investigadores recorren esa lista escogiendo manualmeellesaganes que les
resultan mas interesantes para el proceso estudiado y dirigen la interreteilos resultados
hacia procesos conocidos. Para evitar el sesgo y proporcionapomémacbn mas exhaustiva

y dirigida por los datos es necesario uraligis de lopathways funciones Khatri et al, 2012.

Este adlisis se denomina atisis de enriquecimiento funciondFinctional Enrichment Analy-
sig). Sin embargo, muchas veces este tipo daisis no es aplicado debido a que los resultados
obtenidos con la mayt de las herramientas disponibles son inclugs whificiles de interpretar

y resumir que la lista de genes inicial. Es donque tras realizar un alisis de enriguecimiento
funcional sobre una lista de varios cientos de genes se obtenganligaiagon cientos de fun-
ciones enriquecidas, tras lo cual el investigador termine eligiendo de deezsas listas aquellas
funciones que le resultanas interesantes.

En este cajpulo se hace una breve introdugoide conceptos necesarios para entenderatisan
de enriquecimiento funcional planteando sus principales desventajassidedes de mejora. Se
describe a continua@n el método desarrollado para la simplificanide los resultados obtenidos
con las herramientas de enriquecimiento funcio@aneTerm Linkerque facilita la interpreta-
cion de las funciones bidgicas sobre-representadas. Se muestran é&mibs resultados de la
validacbn del meétodo con conjuntos de genes seleccionadbsa@so su aplicadin a datos de
experimentales.
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4.1.1 Principales espacios de anotaon biolégica

El analisis de enriquecimiento funcional adtasado en la utiliza@n de bases de datos de anota-
ciones biobgicas que incluyen grupos de genes asociados a funcionégibas espéficas como
vias de shalizacbn celular, ¥as metablicas, procesos celulares, etc. Esta inforaatarac-
teristica de los genes es necesario que pueda ser consultada de unaseaciieay autoratica.
Entre las bases de datogsutilizadas en este tipo deddisis se encuentra@ene OntologyGO),
Kyoto Encyclopedia of Genes and GenoftesGG) y UniProt.

4.1.1.1 Ontologia de genesGene OntologyGO)

Gene Ontology GO (Ashburner et a).200Q Consortium 2010 es un repositorio de atributos
de genes y sus productos con un vocabulario controlado que conglibyypor hoy, una de las
principales bases de datos de conocimientaigicb.

Debido a que una parte importante de los genes que especifican las &slsiobgicas lasicas
estin compartidos por todos los organismos eucariotas, el conocimientgpétbdeauna protea

en un organismo puede ser extrapolado a otros organismdmdize en esta premisa, el trabajo
del GO Consortiuntonsistd en producir un vocabulario controlado y estructurado que des@ibies
el papel de los genes y sus productos dentro de cualquier organianaoel® se crearon tres
ontologas independientes:

(i) Procesos bidlgicos Biological ProcessGO-BP), se refiere a un objetivo bagiico en el
gue contribuye el gen. Un proceso&sbmpuesto por un conjunto de funciones molecu-
lares que, a menudo, implican una transformaajuimica o fisica. Ejemplos de proceso
biolégico se consideran ‘crecimiento celular y mantenimiento’ o ‘transdnabé s@ales’.

(i) Funciones molecularesMplecular FunctionsGO-MF), se define como una actividad bio-
guimica de un productoé&nico. Describe la actividad realizada, pero wode ni c@ndo
sucede. Ejemplos de funciones moleculares pueden ser ‘enzima’ cakinas

(i) Componentes celulare€gllular ComponentsGO-CC), se refiere al lugar de lalala don-
de esé activo un determinado productérgco. Ejemplos pueden ser ‘ratlo endophsmi-
€O’ 0 ‘nucleosoma’.

Las relaciones entre los genes o productsgps con losgrminos de la ontoldg no son uivocas
sino de tipo uno a muchos, permanecienddiaka la realidad bidigica en la que un mismo gen o
protdna puede verse involucrado esde un proceso simatieamente. Un ejemplo derminos

y relaciones en las tres ontolag puede verse en la figutal

La ventaja de usar ontol@ap es la capacidad de representar @lo &s entidades, sino tandn

las relaciones existentes entre ellas. El desarrollo y uso de un vodaliitddgico controlado y
estructurado en GO representa el conocimientdhiob actual y a la vez permite organizar los
nuevos conocimientos que sedradidos con posterioridad. Adés permite el acceso de forma
mas sencilla a la informagn, tanto para las personas como para las herramientas computacionales
construidas para su manejo.

4.1.1.2 Vias metalblicas y de s@alizacion: Kyoto Encyclopedia of Genes and Genon{EEGG)

La enciclopedia KEGGKyoto Encyclopedia of Genes and Genomasduna base de datos que
contiene informadin de las funciones a alto nivel de un sistemadgao como la €lula, el orga-
nismo y el ecosistema, integrando inforn@acigue va desde un nivel molecular hastadgeico
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Figura 4.1: Ontologias genicas(GO)- Ejemplo de representdiri de los 3 espacios de cateigsr
ontologicas que incluy&ene OntologyGO).

(Kanehisa and Got@®000. La parte nas completa de KEGG corresponde a lasw rutas me-
tabdlicas y de salizacbn (pathway$. Esta es la parte que se utiliaaen el presente ciplo
como espacio de anotaaci.

El disdio global actual de KEGG es modular, integra hasta 16 bases de datestgiéeque se
incluyen dentro de 3 catedgas nas generaleK@nehisa et al2010 (Kanehisa et al2012):

() Informacibn gerdmica Genomic Informatiojy que consiste en bloques de constranci
moleculares formados por genes y pross.

(i) Informacién gumica (Chemical Informatioly que incluye biomdculas pequtas (meta-
bolitos y productos/sustratos celulares), reacciones entre ellas y stnasteras gimicas
derivadas de estas reacciones.

(iii) Informacion de sistemasSystems Informatignque integra los blogues de informawcian-
teriores en diagramas de interacciones moleculares, reacciones yeladasales. Incluye
los mapas defias y rutas moleculares, jeraiga funcionales, enfermedades (entendidas
como alteraciones de las rutas) y drogas (entendidos como alteradtassutas).

Como se puede ver, la mayor parte de la inforaaontenida en KEGG es modular y gradual,
esto es, unos paguetes de informdacson construidos a partir de otros hasta llegar a contener
informacbn de las funciones simicas de la&ula o el organismo. Todo el conocimiento ex-
perimental de esas funciones &isicas esi@adido y organizado de tres formas diferentes: como
un mapa de las rutas meftdizcas y de salizacbn (Pathway majp como listas de componentes
biomolecularesSimple lisj, 0 como datos estructurados de una maneéageica Hierarchical

list). Un ejemplo asociado a la leucemia mieloidénica puede verse en la figuda2 tomada de

(Kanehisa et al2010.
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Figura 4.2: Tipos de representadn de informacion en KEGG - El ejemplo muestra (a) el pathway para leucemia mieloideica (hsa05220), (b) los elementos
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4.1.1.3 Estructura y funci6n de proteinas: Integrated repository of protein families, domains
and functional siteg(InterPro)

La funcion de cada profea esh intlinsecamente ligada a su estructura. La secuencia primaria
de amin@cidos que la integra, los plegamientos secundario, terciario y cuatersGomo su
interaccon con otras proteas y otras biomélculas para formar macroestructuragsreomplejas
(complejos proteicos) definen sus cardst@as y funciones. En este sentido es importante encon-
trar patrones en su estructura puesto que pueden estar ligados a delesmiomportamientos o
funciones celulares. Una fuente de inforn@ecpara obtener este tipo de datos es InterRum{er
etal, 2012. InterPro (www.ebi.ac.uk/interpro/) es una base de datos de familiagtipis esta-
blecidas en base a modelos y patrones que integran inf@medeialineamientos de secuencias e
identificacbn de dominios y de sitios funcionales. &estructurado tambéin de manera jarquica,
como se puede apreciar en la figdraen la que se muestra la estructura de la familia de prate
tirosina quinasa.
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Figura 4.3: Estructura de una familia de proteinas en InterPro - El ejemplo muestra la estructura
jerarquica de la familia de prdteas tirosina quinasa en InterPro. (Fuente: www.ebi.diciagkpro).

InterPro esi formado por un consorcio de bases de datos independientes qBRSIBIETE Hulo
et al, 2008, PRINTS Attwood et al, 2003, Pfam Einn et al, 2010, ProDom Bru et al, 2005,
SMART (Letunic et al, 2012, TIGRFAMs Haft et al, 2003, PIRSF (ikolskaya et al.2006),
SUPERFAMILY (Wilson et al, 2009, PANTHER (Mi et al., 2010 y Gene3D [Lees et al.2012,.
Cada una de estas bases de datos utiliza metddslg@lgoritmos diferentes,iamo diferentes
tipos de informadn biologica de protmas para inferir patrones. Todas estas bases de datos tienen
un tamdio similar, sin embargo difieren en contenido y pueden considerarse coemntégias. La
integracon de estas bases de datos se realiza de forma manual por expertatoaliplicidades
y redundancias. Asesta integraéin y unificacon proporciona una mayor cobertura adesnde
unos resultados as fiables y permite, en algunos casos, buscar las relacionégibad existentes
entre los diferentes patrones constituyentes.
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4.2 Motivacion: Problemas del aralisis biologico funcional

El analisis de enriguecimiento funcional, normalmente citado cBomctional Enrichment Analy-
sis(EA) (Huang et al.20093, facilita la tarea de inferir implicaciones funcionales en conjuntos
de genes o conjuntos de pristas que cooperan. El problema de ksnicas de enriguecimiento
subyace en la redundancia de sus resultados, incluyendo, en madwoss informadin trivial

gue puede contribuir a enmascarar otras realidadeddidals nas relevantes presentes en el estu-
dio realizado. El aalisis de enriquecimiento funcionaladico no se centra en la solaoide los
problemas derivados de la repetitividad y el solapamiento de los difeesgasios de anotai.

Asi por ejemplo podemos encontrar frecuentemente problemas como:

(i) Redundancia Existen numeroso£tminos redundantes, repetidos en los diferentes espa-
cios de anotaéin (por ejemplo GO:0007042ell cycley KEGG hsa04110cell cyclg o
términos equivalentes con el mismo significado dgito (por ejemplo GO:0007048ell
cycley GO:0022402cell cycle process

(i) Imprecision: Sesgo causado por la anotatidemasiado frecuente derminos gearicos,
inespedicos, poco precisos en los espacios de anotegor ejemplo GO:005078@rotein
bindingque incluye alrededor del 40 % de los genesldeno Sapienanotados en GO-MF).

(i) Falta de anotacbn: Carencias en la anotéti de genes ampliamente conocidos, como
es el caso de NRAS, que no &stnotado al&rmino GO:0043410positive regulation of
MAPKKK cascadgy, sin embargo, es paliogo al gen HRAS que cumple un papel impor-
tante en la ia de s@alizacbn de MAPK kinasas.

En este marco, se plantea la necesidad de solventar los problemas dgstraeglificultades que
surgen a la hora de interpretar los resultados derivadosaisiarbiobgicos funcionales comple-

jos. Lograr una simplificadn de estos resultados es fundamental, pero para ello es necesario
realizar un aalisis exhaustivo de los espacios de an@maci

De este modo, como paso previo antes de acometer los problemas detectadosyofa de las
herramientas de enriquecimiento, se han analizado y comparado las distrézude frecuencias
de los €rminos biobgicos en las dos bases de dat@snatilizadas para anotéci: GO en sus tres
espacios de anotdri y KEGG (ambas comentadas previamentd.éri). En estas bases de datos
las funciones eéh anotadas cogtminos espéficos que describen los roles kigiicos utilizando
vocabularios controlados y estructurados. Estos vocabularios ms&tioos en el tiempo sino que
evolucionan de forma natural modulando su significado, tal y como lo héeegeiaje cotidiano.
Un ejemplo de esta modulaci puede ser lagrdida de significado que experimentan algunos
terminos al convertirse egitminos populares utilizados en gran variedad de contextos.

El analisis del imero de genes asignados a cadetno revela que las distribuciones no son ho-
mogeneas. La figurd.4 presenta las distribuciones de densidad dehero de genes pogtmino.

En el caso de GO &s del 50% de losetminos tienen asignados menos de 4 genes, algo que
no sucede en KEGG, con una distridutimas homognea semejante a una campand>aeiss
Centrando la atengn en la diferencia de longitudes de las colas de las distribuciones seabser
la presencia deetminos con miles de genes anotados en GO que aparecen&omots aipicos

o outliersde las distribuciones (representados cofincubos en los boxplots de la figu#ab.

En la tabla4.2 se resumen los tregérminos con un mayorimero de genes para GO-BP, GO-MF,
GO-CC junto con el amero de genes anotados pbi@mo sapiengn cada uno. EErmino nas
utilizado en GO-BP eétasociado con aproximadamente el 6 % de los genes humanwsn(
G0:0007165Signal transduction1872 genes asignados). Estésntinos, como es el caso de
G0:0005515:Protein binding son los elementos igicos en la distribuéin, que estn sobre-
representados y pueden ser considerados cémmoirtos promiscuos y poco informativos, de-
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masiado generales para proporcionar inforiaciara yatil por ellos mismos en unos resultados
de ardlisis funcional.

Categoria Términos # Genes
GO-BP

GO0:0007165 Signal transduction 1872
GO0:0006355 Regulation of transcription, DNA dep. 1063
G0:0045449 Regulationof transcription 987
GO-MF

GO0:0005515 Protein binding 6618
GO0:0046872 Metal ion binding 2759
GO0:0008270  Zinc ion binding 1956
GO-CC

GO:0005634 Nucleus 4877
GO:0005737 Cytoplasm 4457
GO0:0016021 Integral to membrane 4109

Tabla 4.1: Terminos sobre-representados en los tres espacios deianailadGO.

4.3 Desarrollo metodobgico del algoritmo

De forma general, los &todos de enriquecimiento funcional buscan patrones frecuentesaiie-as
cion entre los genes y las descripciones o funciones anotadas en éakdegbidbgicas. Estos
patrones pueden ser analizados como conjuntos de elemigenosgty frequentes. Una definian
formal de un conjunto de elementos frecuentegjuent itemsepodia ser:

Dado un conjunto deemsI = {iq, ..., i, } Y una base de datos de transaccidfies {t¢1, ..., ¢, }
donde cada transaéti es un subconjunto d& F C I es un conjunto déems frecuente si
est incluido en un imero de transacciones mayor que un umbral dado,

En el contexto bidigico de enriquecimiento funcional se pueden establecer equivalendias-
tificar los €rminos en los espacios de anob@ccomoitems y los genes como las transacciones
gue los soportan. De esta manera los resultados de las herramientagukecémiento funcional,
entendidos comérequent itemsetgueden simplificarse como un conjunto @entinos asociados

a un conjunto de genes con sooreo un p-valor que es derivado del&disis de enriquecimiento

e indica la fortaleza de la asociéni

Formalmente definimos cada uno de estos conjuntos gérmagibs adGeneTerm setsomo una tu-
pla: E; =< G;, A;, p; > dondekE; es elGeneTerm satésimo de los resultado§; es un conjunto
degenesgi, g2, -.,9n}, A; €S UN conjunto de&tminos o anotaciones bagicas{ai, as, . .., an }
y p; es el p-valor.

En trminos de enriquecimiento se puede decir4ues el conjunto deerminos sobre-representados
en una lista de genes(; es el conjunto de genes que soporta esa sobre-representad un
p-valorp;.

La mayofia de las herramientas deadisis de enriquecimiento funcional, bien de tipo GSEA,
Gene Set Enrichment Analys{Subramanian et al2005 o aralisis de enriquecimiento tradicio-
nales, proporcionan largas de listasGkneTerm setderivadas del alisis de diferentes espacios

de anotadn. Estas listas contiene@riminos y funciones redundantes y muchas veces demasiado
gerericas que enmascaran parte de las funcioriesanpéddficas y no permiten extraer conclusio-
nes biobgicas significativas de una manera sencilla.
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Captulo 4

En este contexto proponemos ugtado basado en laibqueda y construdm de “metagrupos”
de genes yarminos. Estos “metagrupos” estarcompuestos pd@eneTerm setseleccionados y
relacionados, minimizando la influencia @erhinos y anotaciones redundantes y poco informati-
vas, y de optimizando la significaei biolbgica de los resultados de enriquecimiento.

En los siguientes apartados se describen los cincos pasos secualiiategue consta el&odo
propuesto.

4.3.1 Paso 1: Filtrado de &rminos poco informativos

Tal y como se muestra en la samti4.2, aquellos érminos con un imero de genes asociado
mucho mayor que el que caaresperar en un determinado espacio de ar@taccorporan infor-
macbn pocoltil por § solos, mientras que pueden estar enmascarando otros patronesiméres
menos frecuentes, peraraas significativos.

Una vez analizado cada espacio de anétadisponible para cada organismo e identificados los
términos poco informativos, el primer paso consiste en eliminar aquebogterm setque in-
cluyentnicamente estog€tminos poco informativos. Es decir, dado un elemdjtdel conjunto

de resultados de enriquecimiento&eliminado siy 8lo si el conjunto de@rminosA; es& com-
puestainicamente por los denominadoériininos poco informativos”.

SeaR = {ay,...,a,} el conjunto de&rminos poco informativody; =< G;, A;, p; > sea filtra-

De este modo, si €eneterm satontiene una combinami de este tipo dé&tminos junto con otros
gue no pertenecen a esta catégoo sea eliminado puesto que lo8rminos poco informativos
pueden resultafitiles para matizar la informamn proporcionada. En este paso se produce una
reduccon considerable en elimero deGeneterm setguesto que filtra elementos no descriptivos
por g solos aunque los mantiene siempre y cuando maticen la infobmda figurad.6 contiene

una representain esquer@tica del proceso para dasminos poco informativos, C y K.

Genes Terms P-value Genes Terms P-value

genl, gen2, gen3, gend A 0.001 genl, gen2, gen3, gend A 0.001
gensg, gen7 M, L 0.003 gens, gen7 M, L 0.003
geni, gen2 A B, C 0.007 genl, gen2 A B, C 0.007

| geni, gen3 K 0.002 |_>
gens, gen9 J K L 0.005 gens, gen9 Juk It 0.005
genl, gen2, gen3 A C 0.025 genl, gen2, gen3 A, C 0.025

[ gens, gens K, C 0.035 =

Figura 4.6: Esquema del filtrado de €rminos poco informativos- Los trminos C y K han sido
identificados como poco informativos en sus respectivoaasp de anotacn y por ello losGeneTerm
setsen los que aparecen solos son eliminados.
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Algoritmo de alisis biobgico funcional:GeneTerm Linker

4.3.2 Paso 2: Generadn de modulos funcionales

El segundo paso del &odo se centra en la agrupatide Geneterm setsimilares para formar
modulos funcionales que faciliten la interpretatide los resultados de enriquecimiento.

Es posible encontraricsters coherentes dtemsetgelacionados de manera que el conjunto total
sea nas facilmente entendiblelpivonen et al.1999. Por un lado se han desarrollado algoritmos
basados en el agrupamientoittams Lent et al, 1997 Liu et al, 1999. Sin embargo, la aplican

del coeficiente de similitud déaccardutilizado para medir la distancias entre los conjuntos de
transacciones que soportan ltmmsetobtiene mejores resultados que las medidas de similitud
calculadas en base a lisms Gupta et al.1999.

Apoyados en estos estudios, para el agrupamieritertisetdrecuentes en este paso del algoritmo
se utilizan las medidas de similitud basadas en transacciones (es deciregezientexto de
Geneterm sejs Estas medidas capturan mejor las interacciones entre los conjuniiesndey
son robustas e independientes del thmee los datos. Adeas en el algoritmo desarrollado se
ha tenido en cuenta el p-valor, la fortaleza de la ascmieentre las transacciones y kbasms (es
decir, entre los genes y lo8rminos).

Para ello, para cadaeneterm sef; se crea un vectar; como sigue:

vi = (6(g91,G),6(92,Gi), - ., 6(gnr, Gi), M X p;)

donde:

1 € G
3(gr G) :{ 0 o ‘e (4.1)

y M es el umero total de genes en el conjunto@eneterm sets

De esta manera el vectarcontiene 1 en la posign k-esima si el gek est incluido en el conjunto
de genes ddbeneterm sek; y 0 en caso contrario. Aders se Bade el p-valor ponderado por el
nimero total de gene¥l en la coordenada/ + 1 del vector.

Las distancias entre cada par de vectareson calculadas usando la distancia Coseno, genera-
lizacion para vectores no binarios derivada de la distancidadeardempleada enGupta et al.
1999 y (Plasse et a12007):

Ui'Uj

D(E;, Ej) =1 — cos(vj,0j) =1 — ————
v v [[vill[[o5]]

(4.2)

Una vez que las distancias han sido calculadas para cada@anedéerm setg); y E; es necesario
utilizar un algoritmo de agrupamiento que nos permita definir metagrupos prelmirtse ha
utilizado el metodoWard (Ward, 1963 de agrupamiento jarquico puesto que el conjunto de
Geneterm setes homog@neo, sin valores extremos que puedan alterar el agrupamiento. Como se
desprende de los resultados obtenidos en la compardei diferentes Btodos de aglomerativos
realizada enFlasse et 12007, los grupos obtenidos con elatodoWard son equilibrados con

un mMimero de elementos muy similar. La figyr& muestra losarboles jearquicos obtenidos con
diferentes algoritmos de agrupamiento. Cada uno de los extremos u hdialsalale corresponde

con unGeneterm seten los diferente@rboles se observa un agrupamiento similar, sin embargo
el métodoWard proprorciona grupos &s compactos y definidos.

A la hora de definir los grupos se considera un punto de cortédtiearbasado en la profundidad
del arbol. Inicialmente se establece como umbral el 20% de la alturardel generado, pero
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Ward Method
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Figura 4.7: Resultado de 6 nétodos de agrupamiento jearquico no supervisado- Visualizacbn
del agrupamiento déeneterm setson seis rdtodos de agrupamiento no supervisado.
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Algoritmo de alisis biobgico funcional:GeneTerm Linker

si éste no es suficiente para lograr al menos una divide los datos, se incrementa el umbral
un 10% en la altura iterativamente hasta lograr la agrépade al menos Zeneterm seten el
cluster. De este modo, no se fuerza el establecimiento déimeno de grupos predefinido, sino
gue se agrupan solamente aquet@neterm setgue representen informaci verdaderamente re-
lacionada, radulos funcionales de genesérminos. Conviene notar que el modelo implementado
se basa en la utilizain agrupamiento ja@rquico no supervisado con ebtodo deWard, sin em-
bargo es independiente del algoritmo concreto utilizadogndtise implementar otras versiones
cambiando el ratodo de agrupamiento.

Genes Terms P-value
I genl, gen2, gen3, gen4 A 0.001 Gene'T?rm sets ggrupados:
gens, gen? M. L 0.003 Maédulo funcional
| gent, gen2 A, B,C 0.007 — Genes Terms  P-value
genl, gen2, gen3, gend A 0.001
gen8, gen9 J K, L 0.005 —p genl, genz, A,B,C  0.007
I genl, gen2, gen3 A C 0.025 I—l—> genl, gen2, gen3 A C 0.025

Figura 4.8: Agrupamiento de Gene-Term seten modulos funcionales Representadn esqueratica
del proceso del algoritmo en el que se logra el agrupamien@etieterm setsn nbdulos funcionales
0 metagrupos preliminares.

El proceso correspondiente a este paso del algoritndgoreptesentado esquéatitamente en la
figura4.8.

4.3.3 Paso 3: Convergencia dedrminos

Todo el proceso de agrupamientoéesirigido por las transacciones, es decir, los genes de los
Geneterm setsAsi cada nddulo funcional contiene anotaciones Bigicas con informaéin de

los procesos en los que participan los genes que lo forman. Sin embaifgecuente encontrar
diferentes grupos de genes implicados en los mismos procesogibas o funciones. Uno de los
objetivos del netodo propuesto es establecer una correspondengpaaeg entre los genes y los
términos biobgicos, por o que es necesario tener en cuenta &andichosé&rminos a la hora de
definir mbdulos funcionales &s generales.

Para ello, una vez realizado el agrupamiento preliminar basado en los gén&todo combi-

na los clisters que e&ah involucrados en funciones similares agrupando recursivamentedos q
comparten los mismog&itminos biobgicos. Se construyeniasbtdulos funcionales donde la con-
vergencia de genes griminos est maximizada. El proceso se representa esgtieamente en la
figura4.9.

4.3.4 Paso 4: Eliminacibn de redundancias
Una vez generados losadulos funcionales es todiaposible compactar y reducira®s su tamiao
sin disminuir la informadin proporcionada eliminando aquell&eneterm seteedundantes en

cada uno.
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Modulo funcional 1

Genes Terms P-value
genl, gen2, gen3, gend A 0.001 Nuevo moédulo funcional
genl, gen2, AB,C 0.007 ) Genes Terms P-value
genl, gen2, gen3, gen4 A 0.001
Maodulo funcional 2 > genl, gen2, A,B.C  0.007
Genes Terms  P-value gens, gen7, gen9 C.B 0.003
gen5, gen7, gen9 C,B 0.003 p gen7, gen9 A C 0.006
gen7, gen 9 A C 0.006

Figura 4.9: Convergencia de nddulos funcionales en base a lo®tminos - Representadin es-
guendtica de la convergencia debdulos funcionales (i.e. los metagrupos preliminaresvddas del
agrupamiento) que se realiza teniendo en cuenta&tasos biobgicos que los componen.

Toivonen y colaboradore3divonen et al.1995 proponen el concepto a®verde un conjunto de

reglas de asociamh como el imimo subconjunto que contiene todas las relaciones presentes en el
conjunto original. Es posible extender este concepto aaauio funcional dé&seneterm setson

la idea de mantener la completitud de los datos eliminando redundancias sinipfnaeacbn.

En este contexto nad es necesario mantener las anotaciones o combinaciones de anotaciones
enriquecidas, sino tamim conservar todos los genes que soportan dicho enriquecimiento.

Cada nodulo funcional contiene un conjunto Geneterm seigjue a su vez esh formados por
un conjunto deé&rminos y un conjunto de genes. De esta manera podemos decir qoeudbm
gueda definido por la uah de los genes yetminos de losGeneterm setgue lo constituyen.
Sin embargo, no todos I@&eneterm setaiaden informadin. Aquellos cuyo conjunto de genesy
anotaciones eatincluido en otro§&eneterm setdel mismo nddulo resultan redundantes.deiver
de un nddulo sed entonces un subconjunto de $ksneterm setque garantice su completitud,
es decir, que mantenga la descriptidel nodulo intacta. Formalmente, dado urddulo’ =
{E1, E>...E,}yunsubconjunta\ C I', decimos que:

Aescoverdd <= (| J v(E) = |J v@NAC aE) = | a(BEr) (43

ExeA Epel ExeA Erel

donde:'y(Ei) = G; Yy Oé(Ei) =A;

En la lisqueda detoveres importante tener en cuenta la signifiéaad fortaleza de la asoci@ci
entre los genes y logtminos. Para ello lo&eneterm setdel metagrupo son ordenados por su
p-valor eliminando consistentemente aquellos con peor p-valor y quéadea ningn gen o
término nuevo al radulo. La figurad.10muestra esqueaticamente este proceso, al final del cual
se consiguen los adulos funcionales finales o metagrupos.

4.3.5 Paso 5: Significadbn y coherencia de los metagrupos finales

Una vez obtenidos los @alulos funcionales o metagrupos finales y establecidogeres posible
estimar su relevancia, calidad y coherencia. Para conocer la relegesigiaificacon estagstica
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Algoritmo de alisis biobgico funcional:GeneTerm Linker

Genes Terms P-value Genes Terms P-value
geni, gen2, gen3, gend A 0.001 genl, genz, gen3, gend A 0.001
gen1, gen2, A B.C 0.007 genl, gen2, A, B, C 0.007

I genl, gen2, gen3 A, C 0.025 I——>

Figura 4.10: Eliminacion de Geneterm setsedundantes- Representabn esqueratica del proce-
so del algoritmo en el que se eliminan I@&neterm setsedundantes en cada uno de loédulos
funcionales construidos en el paso anterior.

de los metagrupos finales se aplica un test hipergéieo en el que se tienen en cuenta los genes
gue los caracterizan y los genes anotados a cada uno Getaterm setgue lo forman.

A la hora de estimar la calidad de los metagrupos funcionales es importanter svatttampac-
tacion, es decir, la homogeneidad dentro del grupo y la proximidad o sépaide los diferentes
grupos entreis El coeficiente SiluetaSjlhouette coefficiehies una medida de valida@ci de re-
sultados de agrupamiento que tiene en cuenta ambamptos. Este coeficiente {@aentre -1y

1 de manera que valores cercanos a 1 nos indican quadzllmesh bien definido, es homégeo

0 compacto y eétsuficientemente diferenciado del resto. De la misma manera un valor de Silueta
negativo o cercano a 0 indid¢arque el nddulo es difuso y algunos de sGeneterm setpodiian

estar agrupados igualmente en otraduos.

Una vez obtenidas estas medidas definimos formalmente metagrupo como ldiupta G;, T;, p;, s; >
dondeG; es la unbn de todos los genes de I@eneterm setgiue forman el radulo G; =
{91,92,...,9m},T; eslaundn de losérminos de lo&eneterm setdel moduldl; = {t1,¢2,...,t,},

p; €s el p-valor obtenido con el test hipergearito, ys; el coeficiente Silueta para dichdwtulo.

Adicionalmente se han calculado otras medidas de caracténzdel metagrupo como elaine-
tro, distancia raxima entre losseneterm setdel mbdulo, o el coeficiente de similitud, que es la
media de las similitudes entre cada paGhneterm sets

4.4 Aplicacion y validacion del algoritmo GeneTerm Linker

En este apartado se presentan los resultados de validadel nétodo descrito que hemos deno-
minado:GeneTerm Linker Para validar la capacidad dektodo propuesto para encontrar meta-
grupos de genes y anotaciones funcionalmente relacionados se hadatitzeos conjuntos de
datos.

En primer lugar, se ha utilizado un conjunto de 59 dras nucleares de levadufaccharomyces
cerevisia@ que constituyen 5 complejos bien definidos mostrados en la4abl&stos 5 grupos
de genes/proteas han sido bien caracterizados medianétoaos experimentales de detéxci
de interacciones prdtea-proténa y constituyen un conjunto que ha sido taembiisado para en-
contrar regiones densamente conectadas en redes de iriardegirotenas Bader and Hogue
2003. La figura4.11 muestra la red de interaéei de proténas generada para este conjunto de
datos, construida utilizando la base de datos APID y la herramienta APIDZRiieto and De
Las Rivas2006 y (Hernandez-Toro et aR007) respectivamente. APID se utiizomo fuente de
informacibn sobre los datos experimentales conocidos para las interaccione®2MET como
herramienta bioinfor@tica de visualizadin integrada e€ytoscapéwww.cytoscape.org).
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Complex Number of
(Member proteins) proteins
a. mMRNA cleavage and polyadenylation specificity factor coplex 13
(CFT1, CFT2, FIP1, GLC7, MPEL1, PAP1, PFS2, PTAL, PTI1, REHRA14, YSH1, YTH1)
b. anaphase-promoting complex 11
(APC1, APC2, APC4, APC5, APC9, APC11, CDC16, CDC23, CDCZBC27, DOC1)
C. proteasome, 19/22S regulator complex 12

(RPN1, RPN2, RPN3, RPN5, RPN6, RPN8, RPN10, RPN11, RPNIB1RRPT3, RPT6)

d. U6 snRNP complex 11
(DCP1, KEM1, LSM1, LSM2, LSM3, LSM4, LSM5, LSM6, LSM7, LSM®AT1)

e. SAGA complex 12
(ADA2, GCNS5, HFI1, NGG1, SGF11, SGF29, SGF73, SPT3, SPTT8SBPT20 TRA1)

Tabla 4.2: Proténas de levadura seleccionadas que constituyen 5 complejosiefinidos
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Figura 4.11: Red de 59 proténas de levadura obtenida mediante datos experimentales dieter-
accion - Los nodos representan las 59 piogs y los enlaces se corresponden con las interacciones
experimentales obtenidas de APID. En cada nodanestarcados con diferentes colores srtinos
biolégicos asignados en GO-BP e InterPro a cada jimate
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Algoritmo de alisis biobgico funcional:GeneTerm Linker

Bajo la premisa de que las pratas de un complejo delian estar anotadas a las mismas fun-
ciones biobgicas, el rdtodo de aalisis reéproco de genes yetminos desarrolladd&GeneTerm
Linker, debeta ser capaz de reconstruir Sdulos utilizandoinicamente anotaciones sobre la
estructura y funciones de los 59 genes individualmente.

Para probar esta hipesis se realiz un ardlisis de enriguecimiento funcional de los 59 genes
utilizando GeneCodigNogales-Cadenas et @2009 donde se seleccionaron las bases de datos
de anotadn Gene Ontology(Biological Process, Molecular Function y Celular Component
InterPro y KEGG, con un soporteimimo de 4 genes y utilizando un test hipergé&brco con
correccon por FDR para calcular el enriquecimiento. Los resultados de Geigefledon 127
Geneterm setgle los cuales 31 contiamnicamente anotaciones poco informativas descritas en
la seccdbn4.3.1

La aplicacon de GeneTerm Linkersimplificd y organid los resultados en 5 metagrupos con
un total de 49Geneterm setd_os resultados obtenidos pueden verse en detalle en el material
suplementario déontanillo et al(2011).

El resumen del alisis de enriquecimiento funcional en 5 metagrupos facilita la visuafinacsu
interpretaddn. La tablad.4muestra los genes que forman cada metagrupo, sus p-valores, los valo-
res Silueta y los&rminos o0 anotaciones asociados a cada uno de ellos. Los p-valomgisobtmon

el test hipergeogtrico son muy significativos y los valores de Silueta alte$)(5) reflejando que

los metagrupos encontrados son compactos y constituyen unidadesciédess. Como se puede
observar en esta tabla los metagrupos se corresponden con los corap@jpados e incluyen

de modo casi exacto los genes descritos para cada und.fyeras principales funciones y roles
biolégicos de cada complejo astrepresentadas en el conjunto de anotaciones respectivo, donde
algunos de losérminos son sidnimos como en el metagrupoG0:0000502:Proteasome com-
plexy KEGG:03050:Proteasomg otros complementarios cont®0:0046540:U4/U6 tri-snRNP
complexe IPR:001163:Like-Sm ribonucleoprotein (LSM) domain
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Met. Genes a(t) G(u) P-valor Silueta Teérminos

1 GLC7, REF2, YTH1, FIP1, PAP1, 13(59) 15(7103) 2.26E-26 0.529 mRNA cleavage and polyadényl specificity factor complex (CC), mRNA polyadeny-
PFS2, CFT1, RNA14, PTI1, PTAL, lation (BP), mRNA cleavage (BP), RNA 3’-end processing (BRjnscription termina-
MPE1, CFT2, YSH1 tion (BP), MRNA cleavage factor complex (CC), metal ion bindikt), termination of

RNA polymerase Il transcription, poly(A)-coupled (BP),ténation of RNA polymerase
Il transcription, poly(A)-independent (BP)

2 CDC23, APC5, CDC16, APC2, 11(59) 11(7103) 4.85E-24 0.823 Cell cycle-yeast (KEGG), modification-dependent proteirtabalic process (BP),
APC1, DOC1, APC9, APC11, ubiquitin-protein ligase activity (MF), sister chromatielggegation (BP), protein ubiquiti-
APC4, CDC27, CDC26, GLC7, nation (BP), spindle elongation (BP), anaphase-promotimgptex (CC), cyclin catabolic
TRA1 process (BP), anaphase-promoting complex-dependent (BR)phase/anaphase transi-

tion (BP), Ubiquitin mediated proteolysis (KEGG)

3 RPN13, RPN8, RPN1, RPT1, 14(59) 90(7103) 8.11E-15 0.609 Ubiquitin-dependent pnotatabolic process (BP), proteasome complex (CC), Protea-
RPN3, RPN10, RPN11, RPNZ2, some (KEGG), proteasome storage granule (CC), proteasomat@ygparticle, lid sub-
RPN5, RPT3, RPT6, RPN6, APC2, complex (CC), proteasome regulatory particle, base subcar(plé), endopeptidase ac-
DOC1 tivity (MF), enzyme regulator activity (MF)

4 LSM5, DCP1, PAP1, LSM3, 14(59) 93(7103) 1.31E-14 0.750 RNA degradation (KEGG), tRNA processing (BP), U4/U6 x U5smRNP complex
LSM8, LSM6, LSM1, LSM4, (CC), ribonucleoprotein complex (CC), nuclear mRNA splicif®P), Like-Sm ribo-
LSM7, LSM2, PTA1l, KEML1, nucleoprotein (LSM) domain (IPR), Like-Sm ribonucleopint@d SM)-related domain
PAT1, YSH1 (IPR), nuclear-transcribed mRNA catabolic process (BP)shBNP (CC), Spliceosome

(KEGG), small nucleolar ribonucleoprotein complex (CC), R{#licing (BP), cytoplas-
mic mRNA processing body (CC), RNA catabolic process (BP)

5 NGG1, HFI1, TRA1l, SPT20, 14(59) 142(7103) 5.26E-12 0.570 SAGA complex (CC), chromatindification (BP), histone acetylation (BP), SLIK

SGF29, SPT7, SGF73, SPTS,
SGF11, GCN5, SPT3, ADA2,
RPNG6, CFT2

(SAGA-like) complex (CC), RNA polymerase |l transcriptiorctar activity (MF), trans-

cription cofactor activity (MF), positive regulation ofamscription (BP), histone acetyl-
transferase activity (MF), Ada2/Gcn5/Ada3 transcriptaativator complex (CC), trans-
cription factor TFIID complex (CC), DNA-directed RNA polynase |l (CC), transcrip-
tion coactivator activity (MF), ER-nuclear signaling patty (BP), transcription from
RNA polymerase |l promoter (BP)

Tabla 4.3: Resultado del alisis independiente cdBeneTerm Linkede 59 proténas nucleares de levadura
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Algoritmo de alisis biobgico funcional:GeneTerm Linker

De forma nés visual la figural.12 muestra una red funcional que ha sido construida utilizando
solo los resultados déeneTerm Linker En esta red funcional los nodos corresponden a los genes
y los enlaces representan que dos geneémemt el mismdseneterm sefenlace negro) o en el
mismo metagrupo pero no en el mis@eneterm sefenlace gris). En esta figura se aprecia mejor
cada uno de los metagrupos obtenidos por el algoritmo, y las relaciomésrfales entre los genes
que los constituyen.
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Figura 4.12: Red funcional derivada de datos d&eneTerm Linkerpara 59 proteinas de levadura

- La figura muestra la red funcional obtenida a partir de losgreipos encontrados p8eneTerm Lin-
ker a partir de 59 profeas de levadura. Los metagrupos odulos funcionales quedan bien definidos
y se descubren 7 prdteas que hacen de puente entre varios de loduios.

4.4.1 Comparacion del método con otras aproximaciones de anotagh funcional

Existen numerosas aproximaciones bioinfatitzas y nétodos para el aisis de enriquecimiento
funcional Huang et al.20093, (Khatri et al, 2012, sin embargo la iisqueda de fdulos fun-
cionales derivados de alisis de enriquecimiento ha sido poco explorada. La herramieaga m
utilizada para este tipo de alisis modular eg-unctional Annotation Clusteringque pertenece
a la plataforma bioinfori@tica DAVID (DAVID Bioinformatics Resourcg$Huang et al.2009h),
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denominada DAVID FAC en adelante. Esta herramienta realiza el agrugardeskas anotaciones
enriquecidas en una lista de genesama®se en el grado de co-asodiscentre los genes de la
lista inicial de partida.

Hemos comparado el @odoGeneTerm Linkerdesarrollado en este trabajo con la herramienta
DAVID FAC utilizando el mismo conjunto de 59 pri@s que constituyen los 5 complejos de
levadura analizados en el apartatld. Con ambas herramientas se seleccionaron los mismos
espacios de anotdxri: KEGG, los tres espacios de GO e InterPro; con sopdrignmo de 4 genes.

El resto de paametros en la herramienta de DAVID FAC se mantuvieron con sus valores por
defecto en una de las pruebas y en otra ejécuse ajustaron hasta obtener 6dulos. Aunque
estalltima opcbn no se corresponde con unadisis eshndar puesto que se conocen a priori el
numero de rdulos a definir, su realizam se considéroportuna para obtener una compabaci

en el mejor de los supuestos posibles para DAVID FAC.

Para comparar los resultados obtenidos con ambas herramientas seybomsér matriz de co-
ocurrencias de los genes/prioias como se describe andlkidi et al, 2001). De esta manera para
cada par de genefl y g2 existen cuatro posibilidades:

(@) Sigly g2pertenecen al mismo complejo y son asociados en el mismo metagrufeutom
obtenido se consideran verdaderos positiioB)Y

(b) Sigly g2 pertenecen al mismo complejo y no son incluidos en el mismo metagrupo o
modulo obtenido se consideran falsos negatiod |

(c) Sigly g2 no pertenecen al mismo complejo y son incluidos en el mismo metagrupo o
modulo obtenido se consideran falsos positivB$]

(d) Sigly g2no pertenecen al mismo complejo ni@sen el mismo metagrupo: se consideran
verdaderos negativog'(V)

A partir de estos conceptosisicos que definen el grado de acuerdo entre lo esperado y lo obser-
vado, podemos definir los siguientesgraetros estdsticos para evaluar losétodos:

Exactitud o estadticoRand

Rand = (TP +TN)/(TP + TN + FP + FN) (4.4)

Coeficiente d&daccard
J=TP/(TP+ FP+ FN) (4.5)

En la tabla4.4.1se muestran los resultados de loslais realizados coGeneTerm Linkery
DAVID FAC. Como se puede observ@eneTerm Linkerecupera mejor los 6dulos buscados
consiguiendo medidas de exactitud y coeficientdatecard mejores que DAVID FAC. Incluso
ajustando los valores de los patetros en DAVID FAC para obtener dimero de grupos deseado
se obtienen mendBP y masF P.

4.4.2 Validacion con conjuntos de datos ras amplios y evaluadn de la tolerancia
al ruido

Las €cnicasdmicas de alto rendimiento generan gran cantidad de datos que permitétisséan
de estadios bidlgicos en situaciones experimentales eHjpas. Estasécnicas permiten la apro-
ximacion al problema analizado desde un punto de \ist&co o global, sin embargo sacrifican a
cambio parte de su predisi. Debido a esto, las listas de genes obtenidas tras estiissaa gran
escala incluyen genes falsos positivos que aparentemente no guaedeeiacdn funcional con
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GeneTerm Lin- DAVID FAC DAVID FAC (5
ker (por defecto) grupos)
Grupos buscados 5 5 5
Grupos encontrados 5 15 5
Combinaciones de genes 1711 1711 1711
TP 320 320 254
FN 82 1179 132
FP 0 0 66
TN 1309 212 1259
Coeficiente deJaccard 0.769 0.213 0.562
Exactitud Rand 0.952 0.311 0.884

Tabla 4.4: Analisis comparativo de resultados obtenidos con DAVID FAGaneTerm Linkeutilizan-
do el set de datos de 59 protas de levadura correspondientes a 5 complejos.

el resto. La existencia de estos falsos positivos ha motivado la evaludeiGeneTerm Linker
para enfrentarse a estas situaciones de ruido.

Para demostrar estas capacidades hemos validadetetdmfrente a tres series de datos biomo-
leculares sobre genes/printas que se han recolectado procedentes de 3 repositorios de diferente
naturaleza bidlgica. Adenas estas series contienen datos de varias especies:

(a) Complejos CORUM: Complejos de profeas identificados en mafaros tomados de la ba-
se de datos CORUM (http://mips.helmholtz-muenchen.de/genre/proj/coruapp et al.
2010).

(b) Vias SGD\Vias de sBalizacbn y vias metablicas de levadura tomadas de la base de datos
sobre rutas biomoleculares incluida en SGD (http://www.yeastgenomekmggl(et al.
2010.

(c) Enfermedades OMIM: Genes implicados en enfermedades humanas tomados de la base
de datos de OMIM (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/ominbi@dmosh et aJ.2005.

De estas bases de datos se seleccionaron complaeg/sivfermedades con al menos 8 genes ano-
tados tomando de entre ellos 10 grupos aleatorios de cada repositoreggiesid total de 30
conjuntos de referencia.

Cada conjunto seleccionado fue analizado utilizaBéoeTerm Linkerevaluando cantos de los
genes asociados a cada compldmkenfermedad esh incluidos en el metagrupcas significativo
recuperado. Para evaluar la tolerancia al ruido cada conjunto esaalwatia 1o con los genes que

lo componen sinofgadiendo genes seleccionados al azar entre el conjunto total depadaario.

De esta manera se han introducido dos niveles de ruido: 20 %y 60 %; @éeaae si por ejemplo

un complejo analizado ésformado por 10 genes, a la hora de introducir un 20 % de ruido se
afladen otros 2 genesamtomados al azar de la base de datos de todos los complejos.

Los resultados utilizand@eneTerm Linkersobre los conjuntos de referencia se muestran en la
tabla4.4.2 que presenta en cada fila los datos del metagrup® significativo encontrado por

el algoritmo aderas de su coincidencia con el correspondiente conjunto de refer&uiao
ejemplo, en el caso del primer complej@ tomplex spliceosorhesta compuesto por 80 genes

a los que se hafmdido un 20 % de ruido extra conteniendo en total 96 para ser analizgldos
metagrupo ras significativo encontrado por GeneTerm Linker contiene 68 genles daales los

68 pertenecen al complejo (es decir son verdaderos positivos, TP).

Siguiendo los mismos pasos se calcularon los resultados para los 30 cecjemeserencia. Co-
mo los genes que pertenecen a cada conjunto de referencia son osrexigbsible calcular los
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indices de precién y exhaustividadprecision and reca)l del método. En un escenario de re-
cuperaddn de informadn se define preci8h como el imero de elementos relevantes obtenido
respecto al total de resultados recuperados; es una medida de la dxafidialidad. Por otro lado,
elindice de exhaustividadgcall) se define como elinmero de elementos relevantes recuperados
respecto al total de elementos relevantes (los que @ebkaber sido recuperados); es por tanto
un indicador de la completitud. Una medid@asngeneral se puede obtener combinando las dos
anteriores con una media abmica de ambas que se denomina medida-méasure F score).
Estadsticamente estos anetros esin relacionados con los errores de tipo | y tipo 1l y se definen
del siguiente modo:

Precision =TP/(TP + FP) (4.6)
Recall=TP/(TP + FN) 4.7)
Fiscore = 2 x (Precision x* Recall)/Precision + Recall) (4.8)

Los resultados del @fisis, mostrados en la tabdad.2 indican que la precién media tanto para
complejos como \as pathway$ o enfermedades con un nivel de ruido del 20% es cercana al
100 % (100 %, 97.80 %, 99.74 % respectivamente). &lato es por tanto preciso y robusto frente
a las perturbaciones, recuperando en cada metagrupo laimdgda sBal funcional incluida en

los conjuntos originales probados. Se observa tambn esta tabla que eimero de genes de los
conjuntos de referencia no afecta a las tasas de error&tetimya que la precisn y elrecall no

se ven asociados con dicho tédina

100

80
60 W F-score 20%
F-score 60%

40

20

0

Complejos (CORUM) Pathways (SGD)  Enfermedades (OMIM)

Figura 4.13: Comparacibn de Flscores Flscore medios para los 10 conjuntos analizados en las
bases de datos CORUM, OMIM y SGD introduciendo un 20 % y un 6@%uitlo

En la figurad.13se muestra el score medio para los 10 conjuntos de cada repositorio introdu-
ciendo porcentajes de ruido del 20 y 60 %. Como se puede obserkiaghel de dadir genes no
relacionados con cada conjunto en ehléis no tiene una especial influencia a la hora de recu-
perar los grupos funcionales. Sin embardaue se observan diferencias entre las bases de datos
utilizadas pasando de valoresmeall medio por encima del 90 % para los complejos (CORUM)

a valores entorno al 65 % en el caso de las enfermedades (OMIMplEstavadn es coherente

con las expectativas, ya que desde el punto de vistadiam molecular se ha de esperar un des-
censo de la coherencia y compacbacfuncional de las unidades cuando pasamos de CORUM
a SGD y a OMIM. Resulta claro que la cohsiy la similitud funcional de genes asociados en
un complejo multiprotia con relaciones estructurales y funcionales de tipo molecular es mucho
mayor que la que calar esperar en undametalblica en la que existe asociacifuncional y no
estructural. Yesta a su vez esia mayor que la cohe&sn funcional de los genes de una enfermedad
donde la asociabh entre los genes es muchas vecesibtca, observacional o fenomengica

y no realmente asociada a una causa molecular conocida.
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Genes  Genes Genes TP Precision Recall Flscore

iniciales analizados metagrupo (%) (%) (%)
Complejos (CORUM)
C complex spliceosome 80 96 68 68 100.00 85.00 91.89
Mediator (transcriptional coactivator) 32 39 28 28 100.00 87.50 93.33
Proteasome (20S/26S) 22 27 22 22 100.00 100.00 100.00
RNA polymerase Il (RNAPII) 26 32 24 24 100.00 92.31 96.00
F1FO-ATP synthase, mitochondrial 16 20 14 14 100.00 87.50 93.33
DAB, transcription preinitiation complex 16 20 16 16 100.00 100.00 100.00
Exosome 11 14 11 11 100.00 100.00 100.00
elF3 complex 13 16 11 11 100.00 84.62 91.67
Nup 107-160 nuclear pore subcomplex 9 11 9 9 100.00 100.00 100.00
CENP-A NAC-CAD kinetochore complex 13 16 13 13 100.00 100.00 100.00
Vias/Pathways (SGD)
Gluconeogenesis 22 27 22 22 100.00 100.00 100.00
TCA cycle, aerobic respiration 22 27 23 22 95.65 100.00 97.78
Sphingolipid metabolism 19 23 16 16 100.00 84.21 91.43
Biosynthesis of purine nucleotides 35 42 21 21 100.00 60.00 75.00
Lipid-linked oligosaccharide biosynthesi: 12 15 12 12 100.00 100.00 100.00
Ergosterol biosynthesis 11 14 11 11 100.00 100.00 100.00
Superpathway of glucose fermentation 14 17 13 13 100.00 92.86 96.30
Fatty acid biosynthesis, initial steps 17 21 13 12 9231 70.59 80.00
Inositol phosphate biosynthesis 19 23 11 11 100.00 57.89 73.33
Folate biosynthesis 18 22 10 9 90.00 50.00 64.29
Enfermedades (OMIM)
Retinitis pigmentosa 51 62 39 38 97.44 7451 84.44
Deafness 84 101 31 31 100.00 36.90 53.91
Cardiomyopathy 44 53 19 19 100.00 43.18 60.32
Epidermolysis bullosa 11 14 11 11 100.00 100.00 100.00
Congenital disorder of glycosylation 23 28 11 11 100.00 47.83 64.71
Muscular dystrophy 25 30 11 11 100.00 44.00 61.11
Glycogen storage disease 19 23 9 9 100.00 47.37 64.29
Leigh syndrome 8 10 7 7 100.00 87.50 93.33
Acute Leukemia 37 45 9 9 100.00 24.32 39.13
Diabetes mellitus 13 16 5 5 100.00 38.46 55.56

Tabla 4.5: Efectos de la introduccion del 20 % de ruido sobre la precigiel recall
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4.4.3 Aplicacion del método a conjuntos de datos experimentales

La validacbn de GeneTerm Linkeren las secciones previas se ha realizado con conjuntos de
datos seleccionados con resultados conocidpsori que permiten evaluar el@wodo y estimar
errores y precigin. Sin embargo, para aceptar la utilidad maacpca y general es necesaria
su validacbn en escenario$picos de aalisis de enriqguecimiento como pueden sealasis de
genes diferencialmente expresados@liais de listas de genes derivadas de otros tiposatedas
gerbmicas. Para demostrar la utilidad dettwdo en ejemplos de datos experimentales reales se
han seleccionado las firmas moleculares obtenidas en dos estudios eetdifeturaleza:

1. Estudio de Alzheimer. Analisis del desarrollo de ovillos neurofibrilares marcadores prima-
rios de la enfermedad de Alzheimé&uynckley et al. 200§. En este estudio se identifican
225 Affymetrix probesetsomo posibles genes implicados en el desarrollo neurofibrilar.

2. Estudio de Cancer. Progresbn del @ncer de mama a tras del aalisis de los genes que
correlacionan con los diferentes estapatobgicos de la enfermedat¥ié et al, 2003. En
este estudio se identifican 174 genes marcadores para éstimnde la enfermedad.

Estas dos firmas moleculares fueron analizadas con GeneTerm Lim&esrmantrar Ios procesos
biolégicos subyacentes en cada estudio. Los resultados se muestran elasdls4a3y 4.4.3para

los datos de Alzheimer yancer de mama respectivamente. En el caso del estudio de Alzheimer
las funciones que aparecerasclaramente emt relacionadas con el transporte de iones de sodio
y potasio, las ias de sRalizacbn de calcio, actividad post-giptica, enfermedad de alzheimer y
vias de shalizacbn de Wnt y GnRH. Las funcionesas sobre-representadas en la firma mole-
cular de la progreén del édncer de mama son la ubiquitinaoiy degradaéin de protenas en el
proteasoma, reguld@m de apoptosis, mitosis y meiosis con presencia de genes en losiinicrot
los y cinetocoro y ias de skalizacbn de EGF. Ambas firmas funcionales son coherentes con las
caracteisticas patdigicas de cada enfermedad, es decir, con los procesos neuredgiyes o

con los procesos tumorales, demostrando @aaeTerm Linkeres capaz de encontrar genes y
funciones asociados de modo relevante y preciso.
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Genes Silueta P-valor Términos

CACNA1C, CACNA1D, HCN1, HCN3, KCNB1, KCNJ9, KCN- 0.55 4.50E-10 lon transport (IPR), voltage-gated ion channel activity=)iMsodium ion transport (BP), potas-

MA1, KCNV1, KCTD2, SCN2A, SCN3A, SCN3B sium ion transport (BP), voltage-gated potassium charcteligy (MF), voltage-gated potassium
channel complex (CC)

ADD3, ATP2B1, CACNALC, CACNA1D, CALM3, CAMK2D, 0.42 1.01E-07  Calmodulin binding (MF), Calcium signalingpeay (KEGG), calcium ion transport (BP)

CHRM1, GAP43, P2RX5, PLCB1, SLC3A2, SNTA1

ANO3, CHRM1, GABBR2, GABRB3, GRIA3, MCHR1, P2RX5 0.41 1.55E-03 Postsynaptic membrane (CC), Neuroactive ligand-recepteraation KEGG), ion channel acti-

TSPO vity (MF)

APOE, CACNALC, CACNA1D, CALM3, CAMK2D, FZD3, KCN- 0.30 4.33E-07  Calcium signaling pathway (KEGG), Long-teotentiation (KEGG), GnRH signaling pathway

MA1, MAPKS8, MAPT, PLCB1, PPP1R14A, PRKG1, SORT1 (KEGG), Alzheimer’s disease (KEGG), Vascular smooth muscigraeation (KEGG), Melanoge-
nesis (KEGG), Neurotrophin signaling pathway (KEGG), Wghsiling pathway (KEGG)

CACNA1C, CHRM1, GABBR2, GABRB3, GAP43, GRIA3, HO- 0.26 2.34E-10 Postsynaptic membrane (CC), postsynaptic density (CC),psgnéCC), synaptic transmission

MER1, KCNMAL, LZTS1, NRXN3, SEPT3, SNTAL, SYNGR1 (BP)

ACTN1, APOE, CACNA1C, CACNA1D, CALM3, CHRM1, -0.05 3.61E-20  Cell adhesion molecules (KEGG), integrinlinig (MF), response to calcium ion (BP), cell projec-

CNTN4, CNTNAP1, CUX2, CXCL12, DDN, ECHDC1, FATS3,
GAP43, HCN1, HHIP, ICAM2, KCNMA1, LRRFIP1, LZTS1,
MAPKS8, MAPT, MTSS1, MYO9A, NLGN4X, NPTXR, NRCAM,
NRXN3, NTNG1, PAK7, PDCD6, PLCB1, PRKCI, RASGRP1, RO-
BO2, RUNX1T1, S100A16, SCN2A, SCN3A, SELPLG, SLC3A2,
SORT1, STRC, SYNGAPL1, THY1, TRPS1, VWF, WASF2

tion (CC), cell surface (CC), Concanavalin A-like lectilganase, subgroup (IPR), Concanavalin
A-like lectin/glucanase (IPR), apical plasma membrane (C&greal side of plasma membra-
ne (CC), IQ calmodulin-binding region (IPR), MAPK signalipgthway (KEGG), SH3 domain
binding (MF), enzyme binding (MF), dendrite (CC), axon (C€3talytic activity (MF), Axon gui-
dance (KEGG), Focal adhesion (KEGG), transcription regmeactivity (MF), Regulation of actin
cytoskeleton (KEGG)

Tabla 4.6: Resultados del aatisis conGeneTerm Linkedel set de datos experimental de Alzheimer
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Genes Silueta P-valor Términos

PLK1, PSMA7, PSMB2, PSMB3, PSMD12, UBE2C 0.73 2.04E-06 Regulation of ubiquitin-protein ligase activity during wiic cell cycle (BP), anaphase-promoting
complex-dependent proteasomal ubiquitin-dependent protgabolic process (BP), proteasome
complex (CC), Proteasome (KEGG)

IL2RA, ING4, IP6K2, MCM6, POLL, RRM2, TOP2A 0.60 4.81E-04 BNeplication (BP), positive regulation of apoptosis (BP)

AURKA, BUBL, KIF11, PBK, PLK1, SCYL2, UBE2C 0.52 7.75E-06 Mitosis (BP), protein kinase activity (MF)

BIRC5, CDCAS8, CENPA, ESPL1, HJURP, NDC80, SKA2, SMC1A, 0.32 1.80E-08 Chromosome segregation (BP), chromosome, gertooregion (CC), chromosome (CC)

TOP2A

ANLN, AURKA, BIRC5, CDC25B, CDCAS8, CEP55, ESPL1, GA 0.32 9.49E-12 Spindle microtubule (CC), mitosis (BP), cytokinesis (BP)ngfe (CC), microtubule binding (MF)

BARAP, KIF11, NUSAP1, RACGAP1, SKA2

AURKA, BUB1, ESPL1, HIURP, NDC80, NUSAP1, PGR, PLK1, 0.25 1.52E-10 Oocyte meiosis (KEGG), condensed chromosonatokimore (CC), mitotic sister chromatid se-

SMC1A gregation (BP), kinetochore (CC), Cell cycle (KEGG)

BUB1, CCNA2, CDC25B, ESPL1, MCM6, PGR, PLK1, SMC1/ 0.22 5.79E-08 Mitosis (BP), Cell cycle (KEGG), Progesterone-mediatedyt®maturation (KEGG)

UBE2C

ANLN, AURKA, BIRC5, BUB1, CCNA2, CDC25B, CDCA3, 0.08 2.15E-13  Mitosis (BP), spindle organization (BP), giftwinositide-mediated signaling (BP)

CEP55, CKS2, KIF11, NDC80, PBK, PLK1, SKA2, TOP2A, UBE2C

BRE, CBX7, CENPA, DNALI1, HDAC7, ING4, KIF11, KIF5C, -0.02 1.52E-09 DNA repair (BP), chromatin binding (MF), chromatin modificati(BP), microtubule motor acti-

L3MBTL, RAD51, RAG2, SATB1, SFPQ, SMC1A, TOP2A, WDR: vity (MF)

ANLN, ARPC1A, B3GNT3, BCL2, CDKN3, CHST10, EFEMP2, -0.03 1.97E-12  Calcium ion binding (MF), EGF-like calciunmdting (IPR), EGF-like calcium-binding (IPR),

ESPL1, FBLN2, FOXO4, FZD5, GABARAP, ING4, LRRC59,
LTBP3, MARCKS, MASP2, NDFIP2, NUDT21, PLAGL1, PLK1,
SLC27A1, SLC35B1, SPCS3, ZMPSTE24

EGF-type aspartate/asparagine hydroxylation site (IEBJ; calcium-binding (IPR), microsome
(CC), cell cycle arrest (BP), actin cytoskeleton (CC), cestme (CC), Golgi membrane (CC)

Tabla 4.7: Resultados del aatisis conGeneTerm Linkedel set de datos experimental decer de mama
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El hecho de simplificar y agrupar los genes y ksrtinos en metagrupos facilita en gran manera
la interpretaddn de los resultados. En la tablad.3 que resume los resultados de estasliais,

se puede observabmo el imero deGeneterm setsbtenidos con la herramienta de enrique-
cimiento antes de aplic&#eneTerm Linkeres demasiado alto para una interpréinégnmediata

de los resultados. El uso dg&eneTerm Linkerreduce significativamente (de 101 a 59 y de 103
a 68) el imero deGeneterm sefgnanteniendo todas las funciones encontradas inicialmente y
estableciendo asociaciones entre &siinos que, de otra manera, quédarocultas.

Alzheimer Cancer de mama

Dunckley et al. (2006) Ma et al. (2003)
Firma génica (publicada) 225 Affymetrix probesets 200 genes
Genes identificados 176 genes 174 genes
Grupos DAVID FAC 58 68
Metagrupos GeneTerm Linker 6 10
GeneTerm setmiciales 101 103
GeneTerm seteedundantes 42 35
GeneTerm setfinales 59 68

Tabla 4.8: Resumen de los resultados@eneTerm Linkepara dos conjuntos de datos experimentales

4.5 Implementacion de GeneTerm Linkeren un servidor web

GeneTerm Linkerest diponible como herramienta web que permite a cualquier usuario acceder al
método Yy utilizarlo de modo sencillo con sus listados de genes dipastproblema. La aplicam
bioinformética esk disponible emnttp://gtlinker.cnb.csic.esy http://cicblade.dep.usal.es:8000

En la figurad4.14 se presenta una captura de pantalla dedlgima de entrada a la herramienta.
Internamente la aplica@n esé implementada en los lenguajes de prograémaBi (http://www.r-
project.org) y Ruby (http://ruby-lang.org) y @sasociada a la aplicaxi de aalisis de enrique-
cimiento funcionalGeneCodighttp://genecodis.cnb.csic.es) a #awe suMeb ServiceLa aso-
ciacibn deGeneTerm Linkea una herramienta de enriquecimiento previa es necesaria porque,
como se ha explicado en el desarrollo, étado realiza un dlisis post-enriguecimiento de las
relaciones genegitminos encontradas. En este sen@meTerm Linkepodiia acoplarse a cual-
quier salida de una herramienta délisis de enriquecimiento. La asociasiconGeneCodise
ha implementado para facilitar la utilizéci practica deGeneTerm Linkey para permitir que los
investigadores usuarios puedan partir de la lista cruda inicial de gestesips problema sin ne-
cesidad de pasar por el paso intermedio de enriquecimiento. Finalmentey igd&en el sitio
webde GeneTerm Linkese incluye una ayuda para su uso con detalles respectétatmy el
modo de ver e interpretar los resultados.

4.6 Discusbn

La anotaddbn funcional se ha considerado el cuello de botella de los estudio®tions desde
la aparicon de lasécnicas masivas de produacide datos biomoleculareSl€drano-Soto et gl.
2008 Llewellyn and Eisenber@008. Para muchos de los genes estudiados mediante estés t
cas no se conocen o no se han anotado funcionesiispey otros han sido anotadasicamente
en base a homoldg, asignando funciones conocidas a secuencias similares. Esta fattacde ¢
cimiento preciso, los errores introducidos muchas veces en las anotap@nkomologa y la
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Home | Help

heTerm Linker

functional association by non-redundant reciprocal linkage
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6. Email address (optional):

Submit analysis || Reset |

If your find GTLinker useful, please include the following cite in your references:

Fontanillo C, Nogales-Cadenas R, Pascual-Montano A, De Las Rivas J (2011) Functional Analysis beyond Enrichment: Non-Redundant Reciprocal Linkage of
Genes and Biological Terms. PLoS ONE 6(9): e24289. doi: 10. 1371/ journal.pone.0024289
[Medline] [Online version]

Figura 4.14: Aplicacion web del nmetodo GeneTerm Linker- Captura de pantalla de léagina de
inicio de GeneTerm Linkeen la que se introducen los datdssitos esenciales: listado de genes, lista
de referencia (opcional), organismo, espacios de argotagie se quieren utilizar y soporténimo
para construir lo&eneterm sets
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Algoritmo de alisis biobgico funcional:GeneTerm Linker

utilizacion frecuente deerminos “de moda” poco informativos son dificultad@sdidas a las que
las herramientas de enriquecimiento deben enfrentarse.

En este cagulo se ha propuesto un nuev@tndo bioinfornatico de aalisis funcional denomina-
do GeneTerm Linkerque pretende solventar o minimizar los efectos descritos gfbao ha sido
desarrollado especialmente para la combiracie niltiples espacios de anotaai con el obje-
tivo de eliminar redundancias y reducir la complejidad de los resultadosadacém funcional
automatica.

La caracteriza@n funcional de listas de genes/pfiotes derivadas détnicamicas debéa pro-
porcionar idealmente menos conjuntos de genesipamenotados que elimero de elementos
gue contiene la lista iniciaMerico et al, 2010. Sin embargo, las herramientas actuales no pro-
porcionan resultados sencillos &icilmente interpretables. El&todo propuesto en este tiabo
intenta minimizar este problema proporcionando un resultado simplificado @relonde los
genes yé&rminos estn agrupados en metagrupos evaluados por su significaamherencia fun-
cional y similitud.

Ademas la herramienta puede facilitar la inferencia de relaciones funciondtesgemes que no
han sido anotadas espgzamente en ninguna base de datos, pero que, sin embargo, aparecen
implicitas cuando se analizan los genes que pertenecen a un mismo metagrupo.

En la figura4.15 se muestra un esquema con los fundamentos que guiaron el desarrollo de la
herramienta. La potencia delétodo radica en su capacidad para combinaitipies fuentes de
anotacbn sin depender de su estructura interna a la hora de proporciontiades simplifica-

dos. Las aproximaciones de la simplifigatide los resultados de enriquecimiento mediante la
blusqueda de asociaciones basadas en la estructargyea de las bases de datos de anotaci
(sobre todo aplicadas gaene Ontologyconsiguen una mejora de los resultados, sin embargo
no son extrapolables a otros espacios de artiamn diferente estructura y organizatiGene-

Term Linker hace posible la integraim de nultiples espacios incluyendo tanto GO como KEGG,
InterPro, etc.

Una contribudbn complementaria de este estudio es déliais comparativo de los espacios de
anotaobn utilizados. En la seoon 4.2 se muestra que KEGG esasiestable y contiene menos
términos dipicos. Estas diferencias son debidas fundamentalmente al “recurduhistivo por
expertos de KEGG y al hecho de gue GO muchas veces @mnotmbs muy generales para su apli-
cacbn en organismos muy diversos. Esta falta de especificidad y la utilizatasiva deérminos
gque se hacen demasiado populares (c8igaal transductio Regulation of transcriptioninflu-

ye en gran medida en la calidad de los resultados de enriquecimiento.

Como conclugin, es posible afirmar que se ha construido una herramienta innovagoraator
radica en proporcionar una solé@nicoherente y simplificada al problema de la anétagiincio-
nal, pero que al mismo tiempo permite ahondar en la naturaleza de los respkaaaescubrir
nuevas relaciones. Para lograr esto la herramienta construida vaamasadejos que las he-
rramientas de enriguecimiento actuales permitiendo la intégrdmases de datos heteemgas
y eliminando los problemas derivados de la utilibecde €rminos redundantes o poco infor-
mativos. Para i@s informaddn se puede consultar el @tilo publicado sobre GeneTerm Linker
titulado: "Functional analysis beyond enrichment: non-redundant reciprtickhge of genes and
biological term$, que se adjunta en esta memoti@tanillo et al. 2011).
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Captulo 4

General approach of the Enrichment Analysis (EA) tools: SEA, MEA, GSEA

gene list
g1, 92, g3, g4, g5, g6, g7, g8, g9 ... gN

INPUT: one query list with all
significant genes selected

(one-dimension, simple) EA
genes term or terms  adj_p-value
g1,93,95 —paA 0.000001
g1,03,9597 ——»aA,aG 0.000006
92,04,96,08,09 —» aB 0.000014 |
g2,94,98 — »aBaF 0.000029 |

02,04,08,09 ——» aB,aE,aF,aC 0.000231
03,05,07,9 —»aD,aJ,aK  0.000582

annotation-space 1: GO-BP 1

| annotation-space 2: GO-MF

| annotation-space 3: GO-CC||||L

| annotation-space 4: KEGG

| annotation-space 5: InterPro

| annotation-space 6: BioCarta

| == annotation-space 7: UniProt kw

OUTPUT: many lists of genes/annotations
highly redundant (enriched gene-sets)

(multiple-dimensions, complex) pOStEA

GeneTerm Linker
Approach beyond EA: reciprocal linkage of genes & terms to find functional association

genes (metagroups) terms (co-annotations) main score parameters

Metagroup 1 (6g) -€——p» Concurrent annotations (6a) For each metagroup:

g1 ,93,95,97 I aA,aG 0.000006 Hypergeometric adj_p-value

93,05,07,d9 — | aD,ad,aK o.000s82 (group significance)
Silhouette Width

g1 595’96 I aG,aV ooo7564 (intragroup & intergroups

Metagroup 2 (5§) <¢——> Concurrent annotations (7a) distance)

02,04,96,98,d9 ——— A aB o.000014

02,04,08,09 ——— | aB,aE,aF,aC o.000231

g2,04 ——— VaB,aX,aY,aZ o.008051

Metagroup 1 = includes GeneTerm-sets with 6 genes & 6 annotations
Metagroup 2 = includes GeneTerm-sets with 5 genes & 7 annotations

all the annotation spaces combined in a single result with score parameters

OUTPUT: one list of metagroups built using significant coherent
gene-term linkage and removing redundant non-informative sets
(one-dimension, simple)

Figura 4.15: Esquema descriptivo del natodo de GeneTerm Linker- Esquema que describe el
problema y el objetivo del &todo de GeneTerm Linker iludimdolo como herramienta de post-
enriquecimiento e indicando los j@anetros en los que se apoya para construir los metagrupesds g
y co-anotaciones de fitiples €rminos biobgicos.
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Conclusiones generales

El objetivo fundamental de la gémica funcional es entendeémo funciona el genoma en su
conjunto mediante el dtisis de la expreéin de todos y cada uno de sus genes y de loki-m
ples factores que regulan o influyen la expbasile los mismos. La recoleéri sistenatica de
informacbn y datos procedentes de tecndémygedmicas experimentales globales a gran escala
proporciona un punto de partida para desvelar la actividad del geneht@gportamiento de los
sistemas vivos asociado a su genoma. Se trata de expandir el alcanaesdstigacdbn biologica
desde el estudio de genes individuales al estudio de todos los genes @dula en un momento
determinado. Desde esta perspectiva en la presente memoria de TesrsiBedian abordado el
desarrollo de distintos @todos y algoritmos bioinforaticos y su aplicaéin a series de datos de
estudios en&ncer obtenidos por divers@&chicas gebmicas. A continuadin se hace un resumen
de las cuatro partes del trabajo desarrollado y se proponen una sionekl finales a modo de
sumario.

En el capitulo 1 se han utilizado perfiles de exprasiderivados de datos de microarrays que
permiten diferenciar tipos o subtipos de enfermedadesamso identificar una firma molecular
propia de cada uno de los estados. Se ha desarrollado el alggettedClassifieque, mediante el
analisis de estos perfiles de expi@sj proporciona un &todo de clasificabin multiclase robusto,
evaluado mediante validasi cruzada anidada y centrado en el acceso transparente a lasesntidad
biolégicas. Este clasificador realiza una asigbagrobabiistica de nuevas muestras a cada uno
de los estados, de manera que permite reducitigleno de falsos positivos y lograr una mayor
semejanza con el proceso de ddmisque llevata a cabo un experto. Adérs de identificar los
genes marcadores para cada enfermedad, el algoritmo analiza lasnedagidre dichos genes
de manera que se facilita la cre@tide redes de genes asociados a cada subtip@gamly la
identificacbn de los procesos bingicos desregulados en cada estado en los que cooperan dichos
genes marcadores.

Los procesos tumorales astdirigidos habitualmente por la acumutatide alteraciones en el
DNA, normalmente con incrementos y disminuciones en(shero de copias de DNA. En el
capitulo 2 se ha implementado un flujo de trabajo completo para@isis de estas alteraciones.
Los algoritmos diséados se basan en la discretibacde los valores cuantitativos continuos del
nimero de copias de DNA obtenidos mediante arrays de SNPs en 3 estagificacion (o
ganancia), deledin (o perdida) y no cambio. A partir de esta discretibecse han desarrollado
dos algoritmos que buscan alteraciones recurrentes propias de detiErsnadologas. El primer
algoritmo identifica regiones imimas con alteraciones comunes en un conjunto de muestras, que
se correspondén con las alteraciones germinales asnmportantes implicadas en el desarrollo
de las patoloms, normalmente procesos tumorales. El segundo algoritmo identifica lase®gio
con puntos de ruptura, es decir, en las se producen frecuentementeribms en el estado de
numero de copias, normalmente asociadas con el desarrollo tumoral. Utilieatadoalgoritmos
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Conclusiones generales

se han identificado regiones alteradas candidatas a marcadores metedel@&ncer colorectal
metasatico. Adenas se ha descubierto un punto de ruptura en el cromosoma 17p11.2rvadiacio
con la supervivencia de los pacientes con este tipo de tumor iitast

El aralisis de las alteraciones gamicas del amero de copias de DNA proporciona una informa-
cion valiosa para comprender el origen y desarrollo tumoral, sin embargodas las alteraciones
definidas producen los mismos efectos sobre la exmrggnica. La integraéin de estos datos jun-

to con los perfiles de exprési ¢gnica facilita la identificaéin de genes conductores claves en el
desarrollo y progreéin tumoral. En etapitulo 3 se ha presentado uratodo para la identificagn

de alteraciones en elimero de copias de DNA asociados a cambios en la expregnica. El
método propuesto permite la integracide datos procedentes de microarrays de RNA y de DNA
gue tienen diferente resolaei y reduce, gracias a la segmenbagilos efectos de regulari no
asociados a la localizam gerdmica. De este modo, se consiguen identificar genes conductores
en regiones gémicas candidatas que refinan los resultados obtenidos analizandpacadse
ambas capas de informaai.

Por tltimo, en elcapitulo 4 se ha propuesto uné&todo bioinfornatico de aalisis de enriqueci-
miento funcional que permite la combinacide niltiples espacios de anotéaicon el objetivo de
eliminar redundancias y reducir la complejidad de los resultados de anofaocional autorati-

ca. Se ha desarrollado una herramienta web coréebao propuesto que facilita la interpretaci
de los resultados de enriquecimiento mediante el filtrad@dwrihos generales identificados en
el ardlisis de diferentes espacios de andiag posibilita la inferencia de relaciones funcionales
entre genes pobremente anotados.

De modo global, el trabajo descrito en esta memaria proporciona un congi@rcamientas y
algoritmos que permiten estudiar la asodacéntre genotipo y fenotipos pabgicos. Estudiando

las alteraciones gémicas y los cambios en la expr@sigenica es posible comprender mejor las
funciones y procesos que astteniendo lugar en lagkulas y que, de alguna maneraagsimpul-
sando el desarrollo tumoral o paigico. El arlisis de datos procedentes éericas gedbmicas
como los microarrays de expréaiy de SNPs permite identificar genes marcadores o causales y
ahondar en los mecanismos que rodean la aparigila progre$in de enfermedades complejas
como el @ncer. La profundizadn en el conocimiento de las enfermedades puede traducirse en
tratamientos mejor dirigidos y a&s espéeificos, ag§ como en un diagbstico precoz que posibilite

una mejor calidad de vida y una mejora de la supervivencia de los paci€otaes.aporte adicio-

nal las herramientas y algoritmos desarrollados en este trabajo son ididgpes de la tecnoldg
utilizada para la cuantifica@n de las s&ales @nicas y geamicasy, por ello, pueden sé&dimen-

te adaptables a otrasanicas experimentales en auge como las nuéeascs de secuenciaai
masiva simplemente adaptando el preprocesamiento de los datos.

Finalmente, com&@ONCLUSIONES FINALES resumidas del trabajo se puede decir:

1. La aplicacbn de neétodos de aprendizaje autatitco (machine learninyjtransparentes ba-
sados en datos de expi@sigenica global permite construir sistemas expertos (i.e. clasifi-
cadores) capaces de diferenciar subtipos de enfermedades e idelatifientidades biomo-
leculares que los definen. Adés) el aalisis de los paametros internos de estos sistemas
expertos permite derivar nuevas cardstiras de las entidades biomoleculares, como es el
poder discriminante de los genes.

2. La hisqueda sisteatica a nivel geamico de alteraciones recurrentes enighero de co-
pias de DNA en muestras de pacientes con tiposatear espéficos permite identificar
regiones del genoma que incluyen genes cuya alteras clave para el desarrollo de esos
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procesos tumorales. Esta estrategia se ha demostrado eficaz un estidioateolorectal
metasasico.

. El desarrollo de @todos bioinforraticos integrativos de varios tipos ddiakes geamicas,
como son los cambios de expr@sigenica y la alteraéin del numero de copias, se ha de-
mostrado eficaz cuando se siguen estrategias coherentes y parafgiesedado de ambos
tipos datos basadas en la co-localibacjerdmica de las Seales.

. La anotadn biolbgica y amlisis de enriquecimiento funcional de listas de genes marca-
dores derivadas de datos @emicos se ve optimizada cuando se exploran siénelamente
multiples espacios de anotaai, se evitan redundancias y se filtramtinos poco informati-
vos. Adenas, estas estrategias facilitan encontraduios funcionales con grupos de genes
y términos asociados.
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Abstract

Background: For years, the genetics of metastatic colorectal cancer (CRC) have been studied using a variety of techniques.
However, most of the approaches employed so far have a relatively limited resolution which hampers detailed
characterization of the common recurrent chromosomal breakpoints as well as the identification of small regions carrying
genetic changes and the genes involved in them.

Methodology/Principal Findings: Here we applied 500K SNP arrays to map the most common chromosomal lesions
present at diagnosis in a series of 23 primary tumours from sporadic CRC patients who had developed liver metastasis.
Overall our results confirm that the genetic profile of metastatic CRC is defined by imbalanced gains of chromosomes 7, 8q,
11q, 13q, 20g and X together with losses of the 1p, 8p, 17p and 18q chromosome regions. In addition, SNP-array studies
allowed the identification of small (<1.3 Mb) and extensive/large (>1.5 Mb) altered DNA sequences, many of which contain
cancer genes known to be involved in CRC and the metastatic process. Detailed characterization of the breakpoint regions
for the altered chromosomes showed four recurrent breakpoints at chromosomes 1p12, 8p12, 17p11.2 and 20p12.1;
interestingly, the most frequently observed recurrent chromosomal breakpoint was localized at 17p11.2 and systematically
targeted the FAM27L gene, whose role in CRC deserves further investigations.

Conclusions/Significance: In summary, in the present study we provide a detailed map of the genetic abnormalities of
primary tumours from metastatic CRC patients, which confirm and extend on previous observations as regards the
identification of genes potentially involved in development of CRC and the metastatic process.
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Introduction

The development and progression of CRC is a multistep process
leading to the accumulation of genomic alterations that occur at
the single cell level over the lifetime of a tumour, from benign to
invasive and metastatic states leading to patient death [1,2]. For
many years, the genetics of metastatic CRC have been studied
with an increasingly high variety of techniques from conventional
cytogenetics [3] and fluorescence m situ hybridization (FISH) [4] to
comparative genomic hybridization (CGH) [5] and array CGH
(aCGH) [6]. Based on these techniques, many different recurrent

@ PLoS ONE | www.plosone.org

genetic abnormalities have been identified in metastatic CRC
which frequently include gains of chromosomes 8q, 13q and 20q
[7,8] together with losses of the 1p, 8p, 17p and 18q chromosomal
regions [9]. By contrast, detailed characterization of the common
breakpoint regions as well as the identification of the specific genes
targeted by such abnormalities has proven difficult with these
approaches. This is partially due to the fact that these techniques
have a relatively limited resolution which hampers identification of
the specific cancer-associated genes recurrently targeted in such
alterations. In fact, the highest resolution approaches applied so far
to the study of CRC are based on aCGH (i.e. Camps et al who
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applied a 185K oligonucleotide array with an estimated resolution
of 16 kb, to the analysis of 32 primary CRC tumours) [10].

In recent years, the availability of high-density single nucleotide
polymorphism (SNP) arrays has allowed identification of small
regions of chromosomal gains and losses with a much higher
resolution, down to 2.5 kb [11]. Thus, based on genome wide SNP
arrays, fine mapping of chromosomal breakpoints and subsequent
identification of the specific genes recurrently altered (deleted,
gained or amplified) is achieved for individual samples. This allows
for a more precise and detailed comparison of the breakpoint
regions found in different tumours and their correlation with the
clinical features of the disease.

In the present study we used 500K SNP mapping arrays with a
mean distance between interrogated SNPs of 5.8 kb (median
intermarker distance of 2.5 kb) to map genetic lesions present at
diagnosis in primary tumours from a group of 23 sporadic CRC
patients who developed liver metastasis. Our major goal was to
define the most frequent recurrent breakpoint regions in
metastatic CRC and the commonly gained and/or deleted genes
in the altered chromosomes. In order to evaluate the reproduc-
ibility of the SNP-array results we performed parallel interphase
FISH (FISH) analyses of the same tumour samples using 24
probes directed against an identical number of regions from 20
different human chromosomes frequently altered in sporadic
CRC.

Materials and Methods

Patients and samples

Tissue specimens were obtained from primary tumours from 23
patients (15 males and 8 females; median age of 68 years, ranging
from 48 to 80 years) suffering from metastatic sporadic CRC. The
study was approved by the local ethics committee of the University
Hospital of Salamanca (Salamanca, Spain) and prior to entering to
the study, informed consent was given by each individual.

In each case, the diagnosis and the classification of the tumours
were performed according to the WHO criteria [12]. According to
tumour grade, 13 cases corresponded to well-differentiated CRC,
8 to moderately- and 2 to poorly-differentiated tumours.
Histopathological grade was confirmed in all cases in a second
independent evaluation by an experienced pathologist.

From the 23 primary tumors, 16 were localized at the right
(caecum, ascending or trasverse) or the left (descending and
sigmoid) colon and 7 in the rectum. Mean size of primary tumors
was of 5.2+ 1.8 cm with the following distribution according to the
TNM stage [13]: TSNOMI, 3 cases; T3NIMI1, 9; T3N2M1, 3;
T4ANOMI, 5; T4N1IM1, 1 and; T4N2M1, 2 patients. In all cases
paired liver metastases were identified either at the time of
colorectal surgery (n=14) or during the first year after initial
diagnosis (n=9); the mean size of the largest liver metastases/
patient was of 5.32.8 cm (range: 2 to 10 cm).

After histopathological diagnosis was established, samples from
representative areas of the primary tumours showing macrosco-
pical infiltration, were used to prepare single cell suspensions to be
stored (—20°C) in methanol/acetic (3/1; vol/vol) for further
iFISH analyses [14]. The remaining tissue was either fixed in
formalin and embedded in paraffin or frozen in liquid nitrogen,
and stored at room temperature (RT) and at —80°C, respectively.
From the paraffin-embedded tissue samples, sections were cut
from three different areas representative of the tumoural tissue
used to prepare single cell suspensions and placed over poly L-
lysine coated slides. All tissues were evaluated after hematoxylin-
eosin staining to confirm the presence of tumour cells and evaluate
their quantity in samples to be studied by both iFISH and SNP-
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arrays. For SNP-array studies, tumour DNA was extracted from
freshly-frozen tumour tissues mirror cut to those used for iFISH
analyses which contained =65% epithelial tumour cells. In turn,
normal DNA was extracted from matched peripheral blood (PB)
leucocytes from the same patient. For both types of samples
(tumour tissue and PB leucocytes), DNA was extracted using the
QJAamp DNA mini kit (Qiagen, Hilden, Germany) following the
manufacturer’s instructions.

Analysis of single nucleotide polymorphism (SNP) arrays

Paired samples of purified tumoural DNA and normal PB DNA
from individual patients were hybridized to two 250K Affymetrix
SNP Mapping arrays (Nspl and Syl SNP arrays, Affymetrix, Santa
Clara, CA) using a total of 250 ng of DNA per array, according to
the instructions of the manufacturer. Fluorescence signals were
detected using the GeneChip Scanner 3000 (Affymetrix). Average
genotyping call rates of 94.4% and 97.3% were obtained for
tumoral and paired normal PB DNA samples, respectively. Only
those SNPs with a call rate =92.3% were used for further analyses.

In order to calculate genome-wide copy number (CN) changes
in tumoural vs. normal samples, the aroma.affymetrix algorithm was
used, following the CRMA v2 method, as described elsewhere (R-
software package, Berkeley, CA) [15]. The following sequential
steps were used for this purpose: 1) calibration for crosstalks
between pairs of allele probes; i) normalization for probe
nucleotide-sequence effects, and; iii) normalization for PCR
fragment length- and probe localization-dependent effects. Then,
data derived from both the 250K Syl and the 250K Nspl arrays
was integrated into a single database and raw CN values
calculated as transformed log2 values of the tumoural/normal
ratio obtained for paired SNP fluorescence signals.

Log? ratio values were then used to identify DNA regions which
showed similar CN values, using the Circular Binary Segmenta-
tion (CBS) algorithm [16]. For the identification of altered (gained
or lost) DNA regions, a threshold was established based on the
changes observed in the log2 CN values (fluorescence intensity
ratio) of sequential tumour DNA segments found for each
individual. Therefore, log2 ratio >0.09 and <—0.09 were used
as cut-off thresholds to define the presence of increased and
decreased CN values, respectively. High-level gains (amplifica-
tions) were defined as regions with a mean log2 CN ratio =0.22
for =3 contiguous SNPs. The specific frequencies of both CN
gains and losses per SNP were established and plotted along
individual chromosomes for each individual case analyzed.
Minimal common regions (MCR) of gain and loss were defined
as the smallest group of contiguous SNPs (=3) with a high
frequency of gains and losses (Z-score threshold =2.1) according to
the overall distribution of CN values found in the entire tumour
cell genome, respectively. Common recurrent breakpoint regions
were defined as those chromosomal regions which recurrently
showed transition from one CN state (gain, loss or no-change) to
another for the whole set of individual samples analyzed, at a
frequency of =35% of the cases (n =8/23 samples).

Interphase fluorescence in situ hybridization (iFISH)
studies

In all cases, iIFISH studies were performed on an aliquot of the
single cell suspension prepared from the tumour sample. A set of
24 locus-specific FISH probes directed against DNA sequences
localized in 20 different human chromosomes, specific for those
chromosomal regions more frequently gained or deleted in
sporadic CRC [4,6,8,17,18] were systematically used to validate
the results obtained with the SNP arrays (Table 1).
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The methods and procedures used for the iFISH studies have
been previously described in detail [19]. Briefly, dried slides
containing both the tumour cells’ and the probes” DNA were
denatured (I min at 75°C) and hybridized overnight (37°C) in a
Hybrite termocycler (Vysis Inc, Downers Grove, 1L, USA). After
this incubation, slides were sequentially washed (5 min at 46°C) in
50% formamide in a 2 x saline sodium citrate buffer (SSC) and in
2XSSC. Finally, nuclei were counterstained with 35 pL of a
mounting medium containing 75 ng/ml of 4,6-diamidino 2-
phenylindole (DAPI; Sigma, St Louis, MO, USA); Vectashield
(Vector Laboratories Inc, Burlingame, CA, USA) was used as
antifading agent.

A BX60 fluorescence microscope (Olympus, Hamburg, Ger-
many) equipped with a 100X oil objective was used to count the
number of hybridization spots/nuclei for =200 cells/sample. Only
those spots with a similar size, intensity and shape were counted in
areas with <1% unhybridized cells; doublet signals were
considered as single spots. A tumour was considered to carry a
numerical abnormality for a given chromosomal region when the
proportion of cells displaying an abnormal number of hybridiza-
tion spots for the corresponding probe was at a percentage higher
or lower than the mean value plus two standard deviations (SD) of
the mean percentage obtained with the same probe in control
samples (n=10).

@ PLoS ONE | www.plosone.org 3

Table 1. A panel of 24 locus-specific FISH probes directed against 24 different regions localized in 20 different human
chromosomes were used to validate the results obtained with the SNP arrays.

iFISH probe chromosome N. of SNPs inside the region identified by the iFISH
localization iFISH probe length (kb) Target gene probe
1p36 110 P58 120
1925 620 ABL2 68
2p24 200 NMYC 38
3926 839 HTERC 52
5p15.2 450 D55721 118
6923 740 MYB 88
7931 200 D75486 33
8p22 170 LPL 39
8q24 600 cmycC 159
9p21 190 P16 37
9q34 270 ABL1 33
10923 370 PTEN 49
11922 184 ATM 69
12p13 350 TEL 98
13q14 220 RB1 14
13q34 550 LAMP1 92
14932 1500 IGH 82
15922 540 DAPK2 38
17p13 145 TP53 12
18921 750 BCL2 153
19913 340 CcD37 21
20q13.2 320 ZNF217 53
21922 500 AMLT 111
22q11.2 300 BCR 36

All probes were purchased from Vysis Inc (Chicago, IL, USA), except for the 3926, 15p22 and 19q13 probes, which were obtained from QBIOgene Inc (Amsterdam, The
Netherlands).

doi:10.1371/journal.pone.0013752.t001

Quantitative Real-Time PCR

In order to validate the results obtained in the SNP-array
studies, quantitative real-time polymerase chain reaction (RQ-
PCR) was performed using the Step One Plus Real-Time PCR
System (Applied Biosystems, Foster City, CA) in matched normal
and tumoural samples in 18/23 cases. Expression of the MAP2K4,
MYC and BIRC7 genes was analyzed. We employed TagMan®
Gene Expression Assays designed by Applied Biosystems (Applied
Biosystems, Foster City, CA) according to the manufacturers
instructions, and the assays ID for the genes studied were as
follows: Hs_00387426-m1 (MAP2K4), Hs_00153408-m1 (MYC)
and Hs_00223384-m1 (BIRC?).

Each PCR was carried out in duplicate in a 10 ul. volume
using the TaqMan® Fast Universal Mastermix (Applied Biosys-
tems) and the following cycling parameters: incubation at 95°C
(20 sec), followed by 50 cycles at 95°C (1 sec) and an incubation
at 60°C (20 sec). Analysis was made using StepOne software v2.0.
The obtained data were normalized by using the internal
housekeeping gene, GAPDH. Relative quantification was calcu-
lated using the equation 272 = Grgene-Crreappy. The final
mRNA expression index in each sample was calculated as follows
(arbitrary units; AU): mRNA expression index = M1C or
MAP2K4 or BIRC7 mRNA value/ GAPDH mRNA value X
10,000 AU.
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Figure 1. Metastatic colorectal cancer genome for the 23 CRC patients studied. In panel A an overall view of both the gained (blue areas)
and lost (red areas) chromosome regions across the genome are shown for the 23 patients genotyped on the Affymetrix 500k SNP array platform. In
panel B a summary plot showing the frequency of CN gains (plotted above zero values in the x-axis) and losses (plotted below zero values the x-axis)
detected for each individual chromosome, is displayed. Those chromosome regions most frequently showing recurrent losses and gains by SNP
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arrays were localized in chromosomes 1p, 8p, 17p and 18, and involved the whole chromosome 7 and the 8q, 13q and 20q chromosome regions,

respectively.
doi:10.1371/journal.pone.0013752.g001

Statistical methods

For all continuous variables, mean values (and SD) and range
were calculated using the SPSS software package (SPSS 12.0 Inc,
Chicago, IL USA); for dichotomic variables, frequencies were
reported. In order to evaluate the statistical significance of
differences observed between groups, the Mann-Whitney U and
X? tests were used for continuous and categorical variables,
respectively (SPSS).

A multivariate stepwise regression analysis (regression, SPSS)
was performed to determine the correlation between the structural
and/or numerical abnormalities found for both iFISH, SNP-array
techniques and their relationship with the expression of those
genes analyzed by RQ-PCR. Only those iFISH probes with =12
SNPs localized in the iFISH mapped region (Table 1) were used
for correlation studies with the CN status identified by the SNP
array (gain vs. loss vs. no change) for those SNPs localized at each
iFISH region. P-values <.01 were considered to be associated with
statistical significance.

Results

Map of CN changes by SNP arrays
Opverall CN changes for at least one chromosomal region were
detected in all 23 tumors studied. The highest frequency of CN

13

19

losses detected corresponded to chromosomes 1p (n=17; 74%), 8p
(n=18; 78%), 14q (n=15; 65%), 17p (n=19; 83%), 18 (n=21;
91%) and 22q (n=17; 74%); in turn, CN gains more frequently
mvolved chromosomes 1q m= 10; 43%), 7 n=20; 87%), 8q
(n=17; 74%), 13q (n = 18; 78%), 20q (n = 20; 87%) and X (n=13;
57%) (Figure 1); these (gained) chromosomes/chromosomal
regions also revealed the highest level of genomic amplification
(Table S1). In addition, gains and losses of many other
chromosomal regions were identified at lower frequencies
(Figure 1). An illustrating map of the most frequently gained/lost
chromosome regions according to SNP-array studies, is shown in
figure 2.

Of note, SNP arrays allowed the identification of 43 small DNA
sequences (arbitrarily defined as regions of <1300 kb) which
displayed recurrent CN changes (gains and losses). Interestingly,
most of those regions which showed recurrent CN changes
(n=28/43) contained at least one known well-characterized gene,
five contained known cancer-associated genes and one region held
a microRNA gene (MIR1208), localized at chromosome 8q24.21
(Table 2). The exact number of small regions characterized by CN
changes, as well as the relative proportion of CN gains vs. losses
varied widely among the different chromosomes. The 43 small
regions containing CN gains and losses were coded in those
chromosomes more frequently affected by CN changes and their

Gain: A
Loss: ¥
8 9 10 11 12
‘ é %
20 21 12l X

Figure 2. Representative karyotype of a primary metastatic colorectal tumor as determined by the Affymetrix 500K SNP array
genotyping platform, showing summary results for those chromosome gains/losses more frequently detected in the colorectal

tumor samples analyzed (n=23).
doi:10.1371/journal.pone.0013752.g002
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Table 2. Most frequently detected small regions (<1300 kb) of gain and loss in primary sporadic colorectal tumors genotyped on
the Affymetrix 500K SNP array platform (n=23).

Minimal common altered Region length Chromosome % of altered

regions (bp) (bp) N. of SNPs band Event cases Gene list

Chr 1: 26,131,131-26,191,419 60,288 16 1p36.11 Deletion 74 PAFAH2

Chr 7: 8,255,230-8,280,496 25,266 10 7p21.3 Gain 74 ICAT

Chr 7: 10,461,770-10,486,412 24,642 8 7p21.3 Gain 74 =

Chr 7: 12,514,442-12,576,898 62,456 9 7p21.3 Gain 74 SCIN

Chr 8: 32,105,734-32,675,812 570,078 196 8p12 Deletion 70 =

Chr 8: 198,834-392,556 193,722 46 8p23.3 Deletion 70 FAM87A, FBXO25

Chr 8: 400,640-539,716 139,076 29 8p23.3 Deletion 70 C8orf42

Chr 8: 23,264,737-23,277,681 12,944 8 8p21.3 Deletion 70 =

Chr 8: 86,214,670-86,946,337 731,667 52 8g21.2 Gain 65 LRRCC1, E2F5, CA13, CAT, CA3, CA2
Chr 8: 87,377,186-87,789,535 412,349 65 8g21.3 Gain 65 WWP1, FAM82B, CPNE3, CNGB3
Chr 8: 88,872,540-89,066,702 194,162 24 8021.3 Gain 65 WDR21C

Chr 8: 91,462,487-91,474,759 12,272 2 8q21.3 Gain 65 -

Chr 8: 91,686,333-91,735,940 49,607 10 8g21.3 Gain 65 TMEM64

Chr 8: 94,759,374-95,077,320 317,946 44 8q22.1 Gain 65 RBM12B, C8orf39, TMEM67, PPM2C
Chr 8: 95,294,349-95,435,061 140,712 28 8q22.1 Gain 65 GEM

Chr 8: 95,593,385-95,776,644 183,259 36 8q22.1 Gain 65 KIAA1429, RBM35A

Chr 8: 128,638,191-128,724,583 86,392 25 8024.21 Gain 65 =

Chr 8: 129,180,096-129,268,067 87,971 43 8024.21 Gain 65 MIR1208

Chr 8: 130,906,244-131,222,249 316,005 35 8024.21 Gain 65 FAM498B

Chr 8: 133,845,345-133,868,639 23,294 9 8q24.22 Gain 65 PHF20L1

Chr 8: 133,882,656-133,900,665 18,009 6 8q24.22 Gain 65 =

Chr 8: 135,527,585-135,836,235 308,650 97 8q24.22 Gain 65 ZFAT

Chr 8: 136,498,075-136,866,133 368,058 74 8qg24.23 Gain 65 KHDRBS3

Chr 8: 137,055,200-137,091,177 35,977 12 8qg24.23 Gain 65 -

Chr 13: 73,603,130-73,627,939 24,809 10 13922.1 Gain 78 KLF12

Chr 13: 74,972,248-75,117,835 145,587 26 13922.2 Gain 78 COMMD6, UCHL3, LMO7
Chr 13: 75,689,304-75,689,865 561 2 13922.2 Gain 78 =

Chr 13: 76,352,482-76,366,765 14,283 I 139223 Gain 78 KCTD12

Chr 13: 78,098,212-78,143,588 45,376 7 13g31.1 Gain 78 C13orf7

Chr 13: 78,805,700-79,077,299 271,599 46 13g31.1 Gain 78 RBM26, NDFIP2

Chr 13: 79,621,013-79,845,948 224,935 40 13g31.1 Gain 78 SPRY2

Chr 17: 10,693,238-11,021,844 328,606 89 17p13.1 Deletion 78 -

Chr 17: 14,234,746-14,967,525 732,779 214 17p12 Deletion 78 =

Chr 17: 14,984,724-15,082,587 97,863 18 17p12 Deletion 78 PMP22

Chr 18: 41,130,655-41,494,986 364,331 134 18q12.3 Deletion 91 SLC14A2

Chr 18: 45,410,728-45,497,910 87,182 29 18921.11 Deletion 91 -

Chr 18: 45,654,114-46,036,475 382,361 144 18921.11 Deletion 91 MYO5B, CCDCT1

Chr 18: 46,252,199-46,288,353 36,154 12 18921.11 Deletion 91 -

Chr 20: 37,766,095-38,339,016 572,921 131 20q12 Gain 83 HSPEP1

Chr 20: 51,012,908-51,013,194 286 2 20q13.2 Gain 83 -

Chr 20: 52,991,500-54,234,439 1,242,939 325 20q913.2 Gain 83 CBLN4

Chr X: 134,159,698-134,160,254 556 2 Xq26.3 Gain 57 -

Chr X: 151,650,011-151,652,710 2699 2 Xq28 Gain 57 =

Genes which have been associated with cancer are shown in bold.

doi:10.1371/journal.pone.0013752.t002

distribution was as follows: chromosomes 1p, 1 region; 7p, 3; 8p, 4; and losses (arbitrarily defined as regions of >1500 kb) were
8q, 16; 13q, 7; 17p, 3; 18q, 4; 20q, 3, and; Xq, 2 region. In identified at the 8q21.13, 17pl12, 17pl1.2, 22q13 and Xq25
addition, other regions carrying recurrent large-scale CN gains chromosome segments (one in each chromosome). Interestingly,
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each of these larger regions has been previously associated with
malignancy and contained genes 1) relevant to the metastatic
process (ie.. TPD52, [FABP5, MAP2K4, LLGLI, TOP34,
ALDH3A2, UPK3A, FBLNI1, TYMP), ii) associated with intracellu-
lar signaling processes (ie.: PAGI, FLAC2, RASDI and
TNFRSFI3B) and iii) genes involved in the regulation of the cell
cycle (i.e.: FLGN, PEMT and XIAP); in turn, three of these large
CN regions showing CN losses and one with CN gains contained a
total of 8 known microRNAs (Table 3).

Chromosomal regions showing high-level CN gains

The highest levels of genetic amplification were detected for the
7p15.2, 8q24.21, 13q12.13 and 20p12.3 chromosome bands with
maximum fluorescence intensity logy ratios of 0.99 (0.23%0.11),
1.45 (0.35%0.15), 1.47 (0.31%0.22) and 0.96 (0.28=0.11), respec-
tively (Table 4). Several genes which are potentially involved in the
pathogenesis of CRC are localized in these four chromosomal
regions. Among others, these include the C1CS and UPPI genes on
chromosome 7p, the MYC gene at chromosome 8q24.21, the
HSPHI and CDXZ2 genes at chromosome 13q and the CDC25B,
PLCB4, TNFRSF6B, OGFR, NTSR1, CDH4, CYP24A1 and RGSI19
genes in chromosome 20. The most commonly amplified single
region (18/23 cases; 78%) corresponded to a region localized at
chromosome 20q11.22 identified by the SNP_A-2220183 and the
SNP_A-2039695 at the 33,776,127 bp and 33,954,944 bp posi-
tions, respectively (Table S1).

Interestingly, we recorded a statistically significant association
between tumour grade and presence of gains/amplifications at the
20p13 chromosomal region localized between the 2,574,587 and
2,993,797 bp positions and assessed by 66 SNPs with a greater
frequency of well- vs moderately-differentiated tumours- (11/13
(85%) vs 2/8 (25%); p=0.005) among cases with this chromo-
somal alteration.

Genetics of Colorectal Cancer

Recurrent chromosomal breakpoints identified by SNP-

arrays

Based on the analysis of the distribution of chromosomal
breakpoints defined by the SNP-arrays, four recurrent chromo-
somal breakpoints (arbitrarily defined as DNA segments showing
CN changes in more than one third of the cases) were identified at
chromosomes 1pl2, 8pl2, 17p11.2 and 20pl2.1 (Figure SI).
Chromosomes 1, 8 and 20 showed a high number (>145) of
different breakpoint regions with a variable and heterogeneous
distribution; in contrast, a highly prevalent breakpoint region was
identified in the centromeric portion of chromosome 17p, between
the genome coordinates 20,156,497 bp and 22,975,771 bp (15/19
patients with abnormalities for this chromosome), and a minimum
size of 28.2 Mb for the recurrent breakpoint. In these 15 cases, the
first gene affected on the retained telomeric side of the breakpoint
region was the C1TSB gene and the first constantly deleted gene
on the centromeric side was the FAM27L gene. Interestingly, in 13
of these 15 patients a preferential breakpoint occurred at the
21,769,828-22,975,771 genome coordinate where the FAM27L
gene is coded.

Correlation between the chromosomal changes detected
by SNP-arrays and both iFISH and RQ-PCR studies

In order to evaluate the consistency of the chromosomal
changes identified by the SNP-arrays, iFISH analysis were
performed in parallel for a total of 24 chromosome regions from
20 different chromosomes. Overall our results showed a high
degree of correlation (mean r* of 0.73=02; range: 0.65 to 0.91)
between both methods, including when such analysis was
restricted to the most frequently altered regions (r*=0.67)
(Table 5).

In order to assess the impact of the information generated by
SNP arrays, the expression of three genes (MAP2K4, M1C and

Table 3. Most frequently detected extensively altered chromosome regions with CN changes (>1500 kb) in primary sporadic
colorectal tumors genotyped on the Affymetrix 500K SNP array platform (n=23).

Chromosome
band

Extensively altered
regions (bp)

Region length
(bp)

Event

% of altered

cases Gene list

Chr 8: 80,831,670-82,390,493
Chr 17: 11,135,229-14,009,355

1,558,823
2,874,126

8q21.13 Gain
17p12

Chr 17: 16,270,540-19,616,367 3,345,827 17p11.2

Chr 22: 43,616,234-49,576,671 5,960,437 22913

Chr X: 120,721,375-126,726,076 6,004,701 Xq25 Gain

Deletion

Deletion

Deletion

65 HEY1, MRPS28, TPD52, ZBTB10, ZNF704, PAG1, FABP5

78 DNAH9, ZNF18, MAP2K4, MIR744, MYOCD, ELAC2,
HS3ST3A1, MIR548H3, COX10

78 TRPV2, C170rf45, C170rf76, ZNF287, ZNF624,
CCDC144A, TNFRSF13B, C170rf84, FLCN, COPS3, NT5M,
MEDSY, RASD1, PEMT, RAI1, SREBF1, MIR33B, TOM1L2,
LRRC48, ATPAF2, C170rf39, DRG2, MYO15A, ALKBHS,
LLGL]1, FLIl, SMCR7, TOP3A, SMCR8, SHMT1, NOS2B,
TBC1D28, TRIM16L, FBXW10, FAM18B, PRPSAP2, SLC5A10,
FAMB83G, GRAP, EPN2, B9D1, MIR1180, MAPK7, MFAP4,
ZNF179, SLC47A1, ALDH3A2, SLC47A2, ALDH3A1, ULK2

57 ARHGAPS, PHF21B, NUP50, C220rf9, MIR1249, UPK3A,
FAM118A, SMC1B, RIBC2, FBLN1, ATXN10, WNT7B,
C220rf26, MIRLET7A3, MIRLET7B, PPARA, PKDREJ, GTSE1,
TRMU, CELSR1, GRAMDA4, CERK, TBC1D22A, FAM19A5,
C220rf34, BRD1, ZBED4, ALG12, CRELD2, PIM3, IL17REL,
TTLL8, MLC1, MOV10L1, PANX2, TRABD, TUBGCP6,
HDAC10, MAPK12, MAPK11, PLXNB2, FAM116B, SAPS2,
SBF1, ADM2, MIOX, TMEM112B, NCAPH2, SCO2, TYMP,
KLHDC7B, CPT1B, CHKB, MAPK8IP2, ARSA,SHANK3, ACR,
RABL2B

57 GRIA3, THOC2, MIR220A, XIAP, STAG2, SH2D1A, ODZ1,
WDR40C, WDR40B, CXorf64

Genes which have been associated with cancer are shown in bold.
doi:10.1371/journal.pone.0013752.t003
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BIRC7) was further analyzed in detail using RQ-PCR. As expected
from the SNP-array data, the MYC and BIRC7 relative transcript
levels were up-regulated in 15/18 (83%) and 14/18 (78%) tumours
analyzed, respectively. Conversely, the MAP2K4 gene was down-
regulated in 16/18 (89%) tumours (Figure 3). Upon comparing the
results obtained with the two methods, a significant (p<<0.001)
correlation was observed between the microarray data and the
expression of the three genes evaluated by RQ-PCR techniques
with correlation coefficients (r?) of 0.88, 0.66 and 0.64 for
MAP2K4, MYC and BIRC7 genes, respectively.

Discussion

In this study we describe a comprehensive map of the genetic
abnormalities present in primary tumors from metastatic CRC
through the usage of high-resolution 500K SNP arrays. To our
knowledge this is the most extensive study using high-resolution
SNP-arrays to define the genetic alterations in this subgroup of
CRC patients. Overall, our results confirm previous analyses using
chromosome banding techniques [20], CGH [5], SKY [21],
aCGH [6,10] and low-resolution 50k SNP-arrays [22].

Previous reports in which similar SNP-array tools have been
applied to investigate the genetic profile of non-metastatic CRC
[23] have shown in a subset of patients with advanced carcinomas
in the absence of liver metastases (n=18), a relatively low

@ PLoS ONE | www.plosone.org 8

Table 4. Most frequently detected high-level amplified chromosome regions (average log, copy number ratio =0.22) containing

genes commonly associated with cancer in primary sporadic colorectal tumors genotyped on the Affymetrix 500K SNP array

platform (n=23).

Chromosome Mean Log, Maximum Log, % of altered

Amplified chromosome regions (bp) band Ratio Ratio cases Cancer associated genes

Chr 7: 21,060,948-21,773,238 7p15.3 0.22 0.51 57 SP4

Chr 7: 25,072,457-29,780,614 7p15.2 0.23 0.99 52 CYCS, CHN2, JAZF1, HOXA1,
HOXA4, HOXA5, HOXA7, HOXAS9,
HOXA10, HOXA11, HNRPA2B1

Chr 7: 30,433,934-47,043,330 7p15.1 0.24 0.69 52 SFRP4, AMPH, RALA, INHBA,
PPIA, IGFBP3

Chr 7: 47,249,414-48,538,115 7p12.3 0.23 0.51 57 UPPT

Chr 7: 50,305,027-50,512,587 7p12.2 0.24 0.51 61 DDC, IKZF1

Chr 8: 128,130,968-129,218,353 8qg24.21 0.35 1.45 61 myc

Chr 13: 22,371,210-23,251,245 13g12.12 0.29 0.81 57 SACS

Chr 13: 23,722,973-24,224,179 13g12.12 0.30 0.90 57 ATP12A, PARP4

Chr 13: 25,516,360-33,070,797 13912.13 0.31 1.47 61 BRCA2, RXFP2, HMGB1, HSPH1,
SLC7A1, FLT1, FLT3, CDX2, PDX1,
GTF3A

Chr 20: 3,590,646-3,775,309 20p13 0.28 0.62 52 CDC25B, SIGLECT1, GFRA4

Chr 20: 6,077,268-10,228,083 20p12.3 0.28 0.96 52 PLCB4, PLCB1

Chr 20: 33,776,127-33,954,944 20g11.22 0.27 0.51 78 RBM39, PHF20

Chr 20: 47,898,202-49,082,996 20q13.13 0.27 0.55 74 ADNP, BCAS4, PTPN1, CEBPB,
SNAIT

Chr 20: 52,203,846-52,261,791 20q13.2 0.27 0.55 74 CYP24A1

Chr 20: 59,237,873-59,740,719 20q13.33 0.27 0.59 74 CDH4

Chr 20: 59,926,031-62,297,793 20g13.33 0.28 0.82 74 TAF4, SS18L1, LAMAS, GATAS,
SLCO4A1, NTSR1, OGFR, TCFL5,
DIDO1, BIRC7, EEF1A2, PTK6,
STMN3, NFRSF6B, TPD52L2,
SOX18, RGS19, OPRLI,

Genes which have been commonly associated with colorectal cancer are shown in bold.

Only those regions with recurrently amplified DNA copy-number found in at least half of the cases, are listed.

doi:10.1371/journal.pone.0013752.t004

frequency of 1lp, 8p, 9q, 14 and 17p losses and unique
amplifications at chromosome 20q. Interestingly, among our series
of metastatic CRC patients the frequency of losses at the same
chromosomal regions was strikingly higher: 1p, 74% vs 11%; 8p,
78% vs 33%; 9q, 35% vs 6%; 14, 65% vs 39%; and; 17p, 83% vs
33%. In turn, we also detected additional amplifications at 7p, 8q
and 13q, as well as at the 20q chromosomal region. In line with
our observations, Al-Mulla et al [24] also found that, once
compared to patients without metastatic disease (n=30) CRC
patients with liver metastases (n=26) more frequently displayed
losses of chromosomes 1p, 4, 5q, 8p, 9p, and 14q. Altogether,
those results indicate that the genetic profile of metastatic CRC is
defined by imbalanced gains/amplifications of chromosomes 7p,
8q, 13q and 20q together with losses of the 1p, 8p, 9p, 14q and
17p chromosomal regions [5,20,25-27]. In addition, here we
describe new recurrently altered regions that contain cancer genes,
many of which have been previously involved in the pathogenesis
of CRC, at the same time, we provide detailed characterization of
recurrent chromosomal breakpoints most frequently occurring in
primary tumours from CRC patients who had developed liver
metastases.

Interestingly, a relatively high degree of correlation was found
between the cytogenetic alterations detected by SNP-arrays and
iFISH studies. Despite this, slight differences were noted between
both techniques. On one hand, these were due to the lower
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Table 5. Primary colorectal cancer with liver metastasis
(n=23): correlation between the numerical changes detected
by each individual iFISH probe used and the CN changes
identified for the corresponding single nucleotide
polymorphisms (SNPs) through SNP array studies.
Chromosomal region identified by the

iFISH probe R?/Pvalue
1p36 0.75/<0.001
1925 0.75/<0.001
2p24 0.65/0.001
3926 0.81/<0.001
5p15.2 0.65/0.001
6423 0.67/<0.001
7931 0.67/<0.001
8p22 0.81/<0.001
8q24 0.79/<0.001
9p21 0.91/<0.001
9g34 0.77/<0.001
10923 0.68/<0.001
11922 0.82/<0.001
12p13 0.76/<0.001
13q14 0.74/<0.001
13q34 0.78/<0.001
14932 0.82/<0.001
15922 0.72/<0.001
17p13 0.80/<0.001
18q21 0.75/<0.001
19913 0.65/<0.001
209132 0.80/<0.001
21922 0.74/<0.001
229112 0.83/<0.001

R?: Coefficient of correlation.
doi:10.1371/journal.pone.0013752.t005

sensitivity of the SNP-array vs. iFISH for the identification of
chromosomal abnormalities present in only a small proportion of
all cells in the sample (i.e. secondary genetic lesions absent in the
ancestral tumour cell clones) [28]. On the other hand, they were
attributable to the increased sensitivity of the SNP-array vs. iFISH
studies as regards identification of small interstitial changes [11].
In this regard, our results show occurrence of a high number of
CN changes involving minimal/small regions (<1.3 Mb) and to a
less extent, also extensive/large (>1.5 Mb) regions which
frequently went undetectable by iFISH. Interestingly, several of
these small and large altered regions contain cancer-associated
genes known to be involved in CRC and/or the metastatic
process: i.e. the TPD52 [29], FABP) [30], MAP2K4 [31], LLGLI
[32], FBLNI [33] and TYMP [34] genes.

Among all human chromosomes, chromosomes 17 and 18 were
those more frequently found to be altered in our series, their
abnormalities typically consisting on extensive deletions involving
the 7P53 and DCC genes, respectively, in addition to other tumor
suppressor genes, such as MAP2K4 at 17p12. A potential role for
chromosome 18q in the development of CRC with associated liver
metastases has been previously reported [35]; in this regard,
decreased expression of Smad4 in addition to DCC, has been
pointed out as a potential target protein coded in chromosome 18q
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since it is associated with both liver and lymph node metastases
[36]. In line with these findings we also identified loss of the
SMAD4 gene in the great majority (83%) of the metastatic cases
analyzed. By contrast, the most frequently (78% of cases) amplified
region was found in chromosome 20, at 20q11.22. This is a
relatively small region of 178,817 bp which harbors 8 known
genes, half of which have been associated with CRC: TNFRSF6B
[37], OGFR [38], NTSRI [39] and CDH4% [40]. Among these
genes, overexpression of TNFRSF6B -a gene that belongs to the
tumor necrosis factor receptor (TNFR) super-family- has been
reported in advanced stages of CRC [37] and other tumors of the
gastrointestinal tract [41], in association with an increased
resistance to adjuvant chemotherapy [42]; in turn, increased
NTSRI expression has been reported as an early event in colon
tumorigenesis that contributes to tumor progression and an
aggressive clinical behavior [39]. Similarly, we also identified
amplification and overexpression of the M1C gene at 8q24 in the
great majority of the primary tumors, which have both been
previously suggested to be involved in disease progression to a
metastatic tumour [28;43].

From the clinical point of view, gain/amplification of 20p13 was
associated with a higher frequency of well vs. moderately-
differentiated tumours. Noteworthy, this chromosomal region
contains genes which have been previously associated with disease
progression. Accordingly, Miyoshi N ¢/ al have recently suggested
that overexpression of the 7GM?2 gene in CRC patients is
assoclated with a shorter overall survival [44] and expression of the
PTPRA gene has been recurrently associated with progression of
gastric cancer, including lymphovascular invasion and liver/
peritoneal dissemination [45,46].

Apart from defining the most frequently altered genes in
metastatic CRC, this study was also aimed at detailed character-
ization of the most frequent recurrent breakpoint regions
associated with such genetic changes. The number of different
breakpoints detected within individual chromosomes is usually
considered as a surrogate marker for chromosomal instability in
cancer. In the present study, we found 245 different breakpoints
for chromosome 1. This frequency is significantly higher than that
reported by others using aCGH analyses of CRC without distant
metastases: 16 different chromosomes breakpoints found, in a
group of 32 patients [10]. These results suggest that advanced-
stage and metastatic CRC could be associated with a greater
number of breakpoints and higher chromosomal instability. In line
with this hypothesis, Knutsen et a/ [21] found 407 chromosomal
breakpoints in 15 CRC cell lines, using spectral karyotyping with a
high frequency of recurrent breakpoints in the centromeric (pl1 to
ql1) or pericentromeric (p11.2 and q11.2) regions of chromosomes
12, 13, 14, 15, 17 18 and 20. Interestingly, in this latter study
Knutsen et al [21] also found recurrent breakpoints at 17p11.2 in
6/15 cell lines.

In the present study, a high percentage of cases showed
recurrent breakpoints for chromosomes 1, 8, 17 and 20. Most
interestingly, breakpoints at chromosome 17p were preferentially
localized at the genome coordinate 20,156,497-22,975,771 bp at
17p12 (15/23 cases); in most of these cases (12/15 cases), the
breakpoint was restricted to the genome coordinate (21,769,828—
22,975,771 bp) which maps for the FAM27L gene, a gene whose
function remains to be elucidated. Whether, disruption of the
FAM?27L gene may also play a role in the malignant transforma-
tion and/or the metastatic process of CRC into the liver in
addition to, inactivation of 7P53 and inhibition of apoptosis
[47,48], remains to be elucidated. Nevertheless, it should be noted
that Camps et al [10] have shown a higher frequency of 17p11.2
breakpoints in CRC patients with positive (8/16) vs. negative (4/
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Figure 3. Expression levels of MYC, MAP4K and BIRC7 mRNA as assessed by RQ-PCR in metastatic CRC tumors and their
corresponding paired normal tissue (n=18). Note that MYC and BIRC7 mRNA levels from metastatic CRC tumours samples are significantly
higher than in their paired normal tissues (p<<0.0001). By contrast, MAP4K mRNA levels in metastatic CRC tumors are significantly lower than normal

(p<<0.0001).
doi:10.1371/journal.pone.0013752.g003

16) lymph nodes using aCGH. This breakpoint has been
previously associated with an homogeneous genetic profile defined
by a higher frequency of abnormalities of chromosomes 1p, 7, 8,
13q, 18q and 20q and an adverse clinical outcome [35,49-52].
Other recurrent chromosomal breakpoints found in our patients
were localized in the 1pl2, 8pl2 and 20pl12.1 chromosomal
regions. Previous studies suggest that genes typically deregulated
by these chromosome breaks included the REG4 [53] and
NOTCH? [54] genes at chromosome 1pl12, EIF{EBPI [55] and
FGFR [56] at chromosome 8pl2, and the FOXA2 [57] gene at
chromosome 20p12; all these genes have been associated with the
development and progression of CRC and the metastatic process
in a variety of human cancers, including the development of liver
metastases in CRC [53-57]. Additional GEP and functional
studies as well as direct comparison of paired primary and
metastatic tumours are required to validate our findings and to
gain further insight into their role in metastatic CRC patients.

Supporting Information

Figure S1 Primary colorectal cancer with paired liver metastasis
(n=23): Identification of recurrent chromosomal breakpoint
regions for the 1pl12, 8pl2, 17p11.2 and 20p12.1 chromosome
regions as defined by the Affymetrix 500K SNP array genotyping
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Unique genetic profile of sporadic colorectal
cancer liver metastasis versus primary tumors
as defined by high-density single-nucleotide
polymorphism arrays
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Most genetic studies in colorectal carcinomas have focused on those abnormalities that are acquired by
primary tumors, particularly in the transition from adenoma to carcinoma, whereas few studies have compared
the genetic abnormalities of primary versus paired metastatic samples. In this study, we used high-density 500K
single-nucleotide polymorphism arrays to map the overall genetic changes present in liver metastases (n=20)
from untreated colorectal carcinoma patients studied at diagnosis versus their paired primary tumors (n=20).
MLH1, MSH2 and MSH6 gene expression was measured in parallel by immunohistochemistry. Overall,
metastatic tumors systematically contained those genetic abnormalities observed in the primary tumor sample
from the same subject. However, liver metastases from many cases (up to 8 out of 20) showed acquisition of
genetic aberrations that were not found in their paired primary tumors. These new metastatic aberrations mainly
consisted of (1) an increased frequency of genetic lesions of chromosomes that have been associated with
metastatic colorectal carcinoma (1p, 7p, 8q, 13q, 17p, 18q, 20q) and, more interestingly, (2) acquisition of new
chromosomal abnormalities (eg, losses of chromosomes 4 and 10q and gains of chromosomes 5p and 6p).
These genetic changes acquired by metastatic tumors may be associated with either the metastatic process
and/or adaption of metastatic cells to the liver microenvironment. Further studies in larger series of patients are
necessary to dissect the specific role of each of the altered genes and chromosomal regions in the metastatic

spread of colorectal tumors.
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Occurrence of distant metastasis in sporadic colo-
rectal cancer (eg, liver metastasis) confers a poor
prognosis. In fact, metastatic disease is the main
cause of death in colorectal carcinoma patients, and
the liver is the most common site for metastatic
spread of colorectal carcinoma.’* Current knowl-
edge about the genetic pathways of clonal evolution
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in colorectal carcinoma suggest that development of
colorectal cancer could be triggered by the clonal
expansion of cells that carry mutations, which most
frequently involve the APC, RAS, TP53 and/or DCC
genes, and lead to a growth and/or survival
advantage of tumor cells.®> As metastatic cells derive
from primary tumor cells, specific genomic altera-
tions driving these ultimate steps of the metastatic
cascade are expected to be acquired over the
genomic profile of neoplastic cells from the primary
tumor.®* The genomic abnormalities, which are
potentially characteristic of such advanced stages
of the disease, are complex and so far, poorly
described and partially understood. This relates to
the fact that most genetic studies in colorectal
cancer have focused on those abnormalities that
are acquired in primary tumors, particularly, in the
transition from adenoma to carcinoma, and few
studies have compared these abnormalities with
those observed in paired metastatic samples.>™”
Despite this, multiple recurrent chromosomal ab-
normalities, which are found in primary tumors
have been associated with metastatic colorectal
carcinoma. Among others, these mainly include
numerical changes such as gains of chromosomes
8q, 13q and 20q, and losses of the 1p, 8p, 17p and
18q chromosomal regions.>'* However, the mole-
cular mechanisms underlying the association of
such genetic profiles with metastatic colorectal
carcinoma remain largely unknown.

Previous studies using conventional karyotyping,®
comparative genomic hybridization (CGH),>”"*
fluorescence in situ hybridization (FISH)*'' or
microsatellite markers to detect regions of loss of
heterozygosity (LOH),"* have largely failed in iden-
tifying recurrent chromosomal abnormalities ac-
quired in metastatic versus primary colorectal
tumors. This could be explained, at least in part,
because of the relatively limited resolution of these
techniques. More recently, the availability of high-
density single-nucleotide polymorphism (SNP) ar-
rays has facilitated the identification of small
regions of chromosomal gains and losses because
of its higher resolution (down to 2.5kb),"® and
provides new opportunities in the identification of
novel cancer genes involved in the metastatic
process of colorectal cancer. However, previous
reports in which high-density SNP arrays have been
used to investigate the genetic profiles of colorectal
carcinoma have specifically focused on primary
tumor samples,™ and to the best of our knowledge,
no study has been reported so far in which high-
density SNP arrays are employed to investigate the
potential genetic differences between paired pri-
mary and metastatic tumors from colorectal carci-
noma patients.

In the present study, we applied high-density
(500K) SNP mapping arrays—mean distance be-
tween the interrogated SNPs of 5.8kb (median
intermarker distance of 2.5 kb)—to map the overall
genetic changes present in liver metastases from 20

Genetic profiling of liver metastases from colorectal carcinomas
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untreated colorectal carcinoma patients studied at
diagnosis versus their paired primary tumors (n =40
samples). Our goal was to search for recurrent
genetic differences between paired primary versus
metastatic tumor samples that might contain candi-
date genes highly characteristic of metastatic liver
disease.

Patients and methods
Patients and Samples

Tissue specimens from 20 sporadic colorectal
adenocarcinomas and 20 paired liver metastases
(n =40 samples) were obtained from 20 patients (13
males and 7 females; median age of 70 years, ranging
from 49 to 80 years) after informed consent had been
given by each subject. It should be noted that only
patients with metastatic lesions able to be resected
were included in this cohort, which, therefore, is not
representative of the whole colorectal cancer patient
population. All patients underwent surgical resec-
tion of both tumor tissues at the Department of
Surgery of the University Hospital of Salamanca
(Salamanca, Spain). All tumors were diagnosed and
classified according to the WHO criteria,"'® and they
were all studied before any treatment was given.
According to the tumor grade, 11 cases were
classified as well-differentiated tumors, 8 as moder-
ately- and one as poorly differentiated carcinomas.
In all cases, histopathological grade was confirmed
in a second independent evaluation by an experi-
enced pathologist. Median follow-up at the moment
of closing the study was of 37 months (range: 36—96
months). The study was approved by the local ethics
committee of the University Hospital of Salamanca
(Salamanca, Spain).

Seven primary tumors were localized in the
rectum, and the other 13 were localized either in
the right (cecum, ascending or transverse) or the left
(descending and sigmoid) colon. The mean size of
the primary tumors was of 5.3+1.9cm with the
following distribution according to their TNM stage
at diagnosis:"® T3NOMO, two cases; T3N1M1, four
cases; T3N1MO, four cases; T3N2M1, four cases;
T4NOM1, one case; TANOMO, three cases; T4AN1M1,
one case and; T4N2M1, one case. Liver metastases
were identified either at the time of colorectal
surgery (n=11) or during the first year after initial
diagnosis (n=9); to date, patients have not shown
any other metastasis. The mean size of the liver
metastases was of 4.3+ 2.2cm.

After histopathological diagnosis was established,
part of the primary tumor and its paired liver
metastasis (both corresponding to a macroscopically
tumoral region) were used to prepare single-cell
suspensions. Once prepared, single-cell suspen-
sions were resuspended in methanol/acetic acid
(3/1; vol/vol) and stored at —20°C for further
interphase FISH analyses, as recently described."”
The remaining tissue was either fixed in formalin

591

MODERN PATHOLOGY (2012) 25, 590-601



Genetic profiling of liver metastases from colorectal carcinomas

592

L Mufioz-Bellvis et al

and embedded in paraffin, or frozen in liquid
nitrogen and stored at room temperature or at
—80 °C, respectively. All tissues were evaluated after
hematoxylin—eosin staining to confirm the presence
of tumor cells and to evaluate their quantity in each
individual sample. For SNP array studies, tumor
DNA was extracted from representative areas of
freshly frozen tumor tissues (primary tumors and
liver metastases), which contained >65% epithelial
tumor cells, localized mirror-cut to those used for
iFISH analyses. In turn, normal DNA was extracted
from peripheral blood leukocytes from the same
patient. For the three types of samples (primary
tumors, paired liver metastases and peripheral
blood leukocytes), DNA was extracted using the
QIAamp DNA mini kit (Qiagen, Hilden, Germany)
following the instructions of the manufacturer.

SNP Array Studies

Each DNA sample derived from primary tumors and
liver metastases and normal peripheral blood leu-
kocytes was hybridized to two different 250K
Affymetrix SNP Mapping arrays (Nspl and Styl
SNP arrays, Affymetrix, Santa Clara, CA, USA); for
this purpose, 250ng of DNA per array was used,
according to the instructions of the manufacturer.
Fluorescence signals were detected using the Affy-
metrix GeneChip Scanner 3000 (Affymetrix), and
average genotyping call rates of 94.4, 91.5 and
97.3% were obtained for primary tumors, liver
metastases and normal peripheral blood DNA
samples, respectively.

To identify copy number changes throughout the
whole tumor genome, the aroma.affymetrix algo-
rithm was used, following the CRMA v2 method
described elsewhere'® (R-software package, http://
www.aroma-project.org) and the following sequen-
tial steps: (i) calibration for crosstalks between pairs
of allele probes; (ii) normalization for probe nucleo-
tide-sequence effects; and (iii) normalization for
PCR fragment-length and probe localization effects.
Then, data from the 250K Styl and 250K Nspl arrays
was integrated into a single database, and raw copy
number values were calculated as transformed log,
values of the primary tumor/normal peripheral
blood, liver metastasis/normal peripheral blood,
liver metastases/primary tumor ratios calculated
for each individual patient.

To identify DNA regions with similar copy
number values, we used Circular Binary Segmenta-
tion as implemented in the DNAcopy Bioconductor
package' with the default parameters; a P-value
<0.01 for >5 markers per DNA segment was used to
define points with changes. We used the smoothed
value by assigning the median segment value to each
probe. For the identification of altered (gained or
lost) DNA regions, a threshold was established on
the basis of the changes observed in the fluorescence
intensity of sequential DNA segments for primary
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tumor versus peripheral blood, liver metastasis
versus peripheral blood, and for liver metastases
versus primary tumor samples, for each of the 20
patients studied. Log, ratio values >0.09 and
<—0.09 were used as cut-off thresholds to define
the presence of increased and decreased copy
number values, respectively. High-level gains
(DNA amplification) were defined as regions with
a mean log, copy number ratio >0.25. The specific
frequencies of both copy number gains and losses
per SNP were established and plotted along indivi-
dual chromosomes for each tumor sample analyzed,
for all individual cases studied. On the basis of the
empirical frequency distribution of gains and losses
among the 20 primary and the 20 metastatic tumor
samples, respectively, we took the common altered
regions grouping the contiguous SNPs with adjusted
P-values <0.01 (false discovery rate correction,
based on the Benjamini and Hochberg procedure).*°
Minimal common regions were defined as the
smallest subset of SNPs in the altered regions with
the highest frequency of gains and losses. At least
five contiguous SNPs were required to define a
region. Genes in these regions were identified using
Ensembl release 53 (http://www.ensembl.org). The
pattern of copy number changes of the primary
tumors analyzed here has been previously reported
in detail in a recent study.**

Interphase FISH Studies

To evaluate the reproducibility of the SNP array
results and to assess background noise impact of this
technique, interphase FISH analyses of the same
tumor samples was performed in parallel, using 24
probes directed against an identical number of
regions from 20 different human chromosomes,
which are frequently altered in sporadic colorectal
carcinomas. Overall, our results showed a high degree
of correlation between both methods; this also holds
true when such analysis was restricted to the most
frequently altered regions, as previously described.*!

Immunohistochemistry

One block of formalin-fixed paraffin wax-embedded
adenocarcinoma tissue was selected in each case. In
all cases, this block comprised an area of normal
colonic mucosa adjacent to the tumor. Sections
(4 um) were affixed to Superfrost-plus slides (CML,
Nemours, France) and dried overnight at 37 °C.
Paraffin was removed and the tissue rehydrated
using xylene and ethanol. Slides were subjected to
microwave antigen retrieval in 10 mM citrate buffer
(pH 6) at 85 °C for 35 min and cooled in phosphate-
buffered saline, pH 7.4 (Sigma). Endogenous perox-
idase activity was blocked with 2% hydrogen
peroxide in methanol, and slides were washed with
phosphate-buffered saline before overnight incuba-
tion with the appropriate antibody at a dilution of


http://www.aroma-project.org
http://www.aroma-project.org
http://www.ensembl.org

1:100. Commercially available monoclonal antibo-
dies against the nuclear proteins MLH1 (Clone
G168-15; BD Biosciences, San Jose, CA, USA),
MSH2 (Clone FE11; Biocare Medical, CA, USA)
and MSH6 (Clone BC/44; Biocare Medical) were
applied, followed by staining with Strept ABC
complex/HRP Duet kit (DAKO, Copenhagen, Den-
mark) in conjunction with diamino benzedene
180mg in 300ml phosphate-buffered saline with
300ml hydrogen peroxide. Sections were washed
under running tap water and then lightly counter-
stained in Mayer’s hematoxylin. Loss of expression
was recorded when nuclear staining was absent
from all malignant cells, but preserved in normal
epithelial and stroma cells. Two observers assessed
all cases independently.

Statistical Methods

For all continuous variables, mean values and their
s.d. and range were calculated using the SPSS
software package (SPSS 12.0. Chicago, IL USA); for
dichotomic variables, frequencies were reported. To
evaluate the statistical significance of differences
observed between groups, the Mann—-Whitney U-test
and the y*test were used for continuous and
categorical variables, respectively (SPSS).
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Results

Frequency and Chromosomal Localization of Copy
Number Changes in Liver Metastasis from Colorectal
Carcinoma

Overall, liver metastases from the 20 colorectal
cancer patients analyzed systematically contained
those chromosomal abnormalities that were identi-
fied in their paired primary colorectal carcinomas;
(please note that the later have been previously
described in detail for a larger series of patients).**
Despite this, some aberrations were either newly
acquired or more frequently found in liver metas-
tases than in their paired primary tumors, which
could reflect an increased genetic instability of
neoplastic cells from metastatic versus primary
tumor samples (Figure 1).

In detail, all liver metastases showed copy
number changes in at least one chromosomal region.
The highest frequency of copy number losses
detected corresponded to chromosomes 1p (n=16;
80%), 17p (n=18; 90%) and 18q (n=19; 95%); in
turn, copy number gains more frequently involved
chromosomes 7p (n=18; 90%), 8q (n=15; 75%),
13q (n=14; 70%) and 20q (n=15; 75%) (see
Supplementary Table S1). Interestingly, each of
these regions has been previously found to contain
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Figure 1 Metastatic colorectal cancer genome for the 20 colorectal carcinoma patients genotyped on the Affymetrix 500K SNP array

platform. A summary plot showing the frequency (a

(in the left)) and fluorescence intensity log, ratios (b (in the left)) of those copy

number gains (plotted in red above zero values in the x axis) and losses (plotted in green below zero values in the x axis) identified in
primary sporadic colorectal tumors (light colors), and their paired liver metastases (dark color) are displayed for the whole genome. The
panels in the right show abnormalities identified in primary sporadic colorectal tumors (light colors) and their paired liver metastases
(dark color) for individual chromosomes, which showed new abnormalities in metastatic versus primary tumor samples (c-h), or
displayed an increased frequency of abnormalities in metastatic samples, which were already detected in primary tumors (i—q). Arrows

point to regions of interest.
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genes, which are altered/involved in colorectal
cancer (eg, ANGPT2, UBR5, KLF10, EIF3H, NOV,
DCT, ABCC4, SLCi15A1, EFNB2, IRS2, ING1,
MAP2K4 (mitogen-activated protein kinase kinase-
4), ID1, BCL2L1, MYLK2, CBFA2T2 and E2F1) and/or
genes that are relevant to the metastatic process (eg,
ANGPT2, RRM2B, KLF10, RAD21, NOV, POU4F1,
SPRY2, DCT, CLDN10, EFNB2, IRS2, COL4A2, ING1,
MYHS8, MAP2K4, ID1, BCL2L1, TPX2, MYLK2 and
E2F1), in addition to genes associated with other
malignancies (ie, TRPS1, BTF3L1, DNAJC3, STK24,
TM9SF2, LIG4, ARHGEF7, SCO1, MYOCD, GALR1,
HCK and SMC1B; Table 1). From them, the ANGPT2,
MAP2K4, E2F1, ID1 and BCL2L1 genes have been
reported to be involved in mechanisms that lead to
increased cell proliferation and angiogenesis, and
they have been found to be altered in both colorectal
cancer and the metastatic events.

Frequency and Chromosomal Localization of High-
Level Copy Number Gains in Liver Metastases from
Colorectal Carcinomas

Chromosome 7 showed 17 regions, which displayed
high level genetic amplification (Table 2) with mean
log, ratio fluorescence intensities of 0.28 (range:
0.25-0.36). These 17 regions were distributed along
the whole chromosome 7 at the 7p22, 7p21, 7p15,
7p12, 7q22 and 7q36 chromosome bands, and they
were all found to be altered (amplified) in >14/20

cases studied (70%; see Supplementary Table S2).
These regions contain multiple genes, which have
been recurrently associated with the pathogenesis of
colorectal cancer and the metastatic process: FSCN1,
TWIST1, ITGB8, DFNA5, HOXA7, GRB10, EGFR,
AZGP1, MCM7, EPHB4 and MUC3A (Table 2). In
turn, for chromosome 8, only two regions of high-
level genetic amplification (mean fluorescence
intensities of 0.42 and 0.37, respectively) were
detected; both regions were localized at the 8q24
chromosome band, and they involved the MTSS1
and ASAP1 genes (Table 2). Additionally, chromo-
somes 13 and 20 also displayed three regions (two in
chromosome 13 and one in chromosome 20) with
high level genetic amplification (mean fluorescence
intensities of 0.45 and 0.43, respectively), contain-
ing genes potentially involved in the pathogenesis of
colorectal cancer and the metastatic process, the
KLF5 and IRS2 and the MMP9 genes coded in the
13g22.1, 13q34 and 20q13.12 chromosomal regions,
respectively (Table 2).

Acquired Chromosomal Abnormalities in Liver
Metastases

In individual patients, primary tumors and their
paired liver metastases frequently revealed the same
chromosomal changes at both sites (Figure 1).
However, liver metastases from 8 out of 20 cases
showed acquisition of new genetic abnormalities
that were not found in their paired primary tumors.

Table 1 Chromosomal regions, which most frequently displayed copy number alterations by SNP arrays, in colorectal liver metastases
and that contain genes commonly associated with colorectal cancer and the metastatic process (n=20)

Altered chromosomal Region length Number of Chromosome  Event Altered Cancer-associated genes
regions (bp) (bp) SNPs band cases (%)

Chr8: 6 3195646 393 980 74416 41 8p23.1 Deletion 70 ANGPT2*

Chr8: 102281574104 598 943 2317369 449 8q22.3 Gain 75 RRM2B, UBR5", KLF10,
Chr8: 116 722193-118 020419 1298 226 222 8q23.3 Gain 75 TRPS1, EIF3H*, RAD21
Chr8: 120491 103—-120508 049 16 946 <] 8q24.12 Gain 75 NOW™

Chr13: 75649 333-83 553 225 7903 892 1469 13q22.3 Gain 70 BTF3L1, POU4F1, SPRY2
Chr13: 93 770 996—94 062 605 291609 72 13q31.3 Gain 70 DCT*

Chr13: 94410370-94 792 167 381797 118 13q31.3 Gain 70 ABCC#*

Chr13: 94 803 129-95 581 085 777 956 80 13q31.3 Gain 70 CLDN10, DNAJC3

Chr13: 96 635 106—99 063 992 2428 886 530 13q32.1 Gain 70 STK24, SLC15A1*, TM9SF2
Chr13: 105576 623—106 900 640 1324017 327 13q33.2 Gain 70 EFNB2*

Chr13: 107631 285-107 678 245 46 960 15 13q33.3 Gain 70 LIG4

Chr13: 109092 251-110 808 910 1716659 406 13q34 Gain 70 IRS2, COL4A2, ING1*, ARHGEF7
Chr17: 10134 845-11 066 755 931910 178 17p13.1 Deletion 90 MYH8, SCO1

Chr17: 11124 244-12787 020 1662776 312 17p12 Deletion 90 MAP2K4*, MYOCD

Chr18: 71151 155-73 487 286 2336131 645 18q22.3 Deletion 95 GALR1

Chr20: 29 314 247-30 386 296 1072049 103 20q11.21 Gain 75 ID1, BCL2L1?, TPX2, HCK, MYLK2®
Chr20: 31377 143—-32 096 987 719844 81 20q11.21 Gain 75 CBFA2T2*, E2F1°

Chr22: 44114 817-44 172 947 58130 16 22q13.2 Deletion 70 SMC1B

#Genes that have been described to be involved/altered in colorectal cancer, and genes that have been commonly associated with the metastatic

process are shown in bold italics.
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Table 2 Chromosomal regions, which most frequently displayed high-level genetic amplification by SNP arrays, and which contained
genes commonly involved/altered in colorectal cancer and/or associated with the metastatic process (n=20)

Amplified chromosomal Chromosomal Mean log, Maximum Altered Cancer-associated genes
regions (bp)* band ratio log, ratio cases (%)
Chr7: 2888 108—2 965 622 7p22.2 0.26 1.40 80 CARD11
Chr7: 4624 574-5634 592 7p22.1 0.26 1.13 85 FSCN1®°
Chr7: 19099 597-19 164 657 7p21.1 0.29 1.33 80 TWIST1®
Chr7: 20315 252-20348 199 7p15.3 0.26 0.93 80 ITGB8"
Chr7: 24 288 850-24 294 445 7p15.3 0.28 1.68 80 NPY®
Chr7: 24 761 544—24 764 289 7p15.3 0.27 1.45 80 DFNA5®
Chr7: 27 110282-27 278 326 7p15.2 0.36 1.67 70 HOXAS5, HOXA7", HOXAS,
HOXA11, HOXA13
Chr7: 28169 667-28 211 202 7p15.2 0.28 1.19 70 JAZF1
Chr7: 50163 751-50 752 627 7p12.2 0.27 1.93 75 IKZF1, DDC
Chr7: 50797 965—-50 839403 7p12.2 0.32 1.41 75 SLC4A2, FASTK
Chr7: 50797 965—-50 839403 7p12.2 0.33 1.42 75 GRB10"
Chr7: 54 954 150-56 213 585 7p11.2 0.27 1.10 75 EGFR", PSPH
Chr7: 99301 754-101 811 250 7q22.1 0.25 0.70 70 AZGP1°, MCM?7", CUX1, EPHB4",
MUC3A®, MUC12"
Chr7: 105711183-105 715 751 7q22.2 0.25 0.88 70 PBEF1
Chr7: 154677 722—-155 005 086 7q36.3 0.27 0.91 70 EN2
Chr7: 156 357 544—156 630 253 7q36.3 0.28 0.63 70 MNX1, UBE3C
Chr7: 156 893 472—-158 147 850 7q36.3 0.29 1.34 70 PTPRN2
Chr8: 125800442125 834484 8q24.13 0.42 1.19 85 MTSS1
Chr8: 131064 043—-131191 826 8q24.21 0.37 0.98 70 ASAP1®
Chr13: 72497 695-72 659497 13q22.1 0.41 0.73 70 KLF5°
Chr13: 79810102-79 825947 13q31.1 0.46 1.39 70 SPRY?2
Chr13: 90792 026-90 811 945 13g31.3 0.47 1.50 70 MIRHG1
Chr13: 98007 816—98 035 844 13q32.2 0.43 1.49 70 STK24
Chr13: 109 205 907-109 255 030 13q34 0.44 1.20 70 IRS2°
Chr13: 109743 976—109 764 350 13q34 0.47 1.47 70 COL4A1, COL4A2
Chr13: 110549 062-110578 598 13q34 0.45 1.79 70 ARHGEF7
Chr20: 41247578-41278159 20q12 0.41 1.10 70 PTPRT
Chr20: 44 007 866—44 178 129 20q13.12 0.41 0.88 70 MMP9°
Chr20: 5924145459268 793 20q13.33 0.47 1.8 70 CDH4®

#0nly those regions, which were recurrently amplified in at least 14 out of 20 cases analyzed (>70%) are listed.

PGenes that have been described to be involved/altered colorectal cancer, and genes that have been commonly associated with metastatic

processes are shown in bold italics.

High-level genetic amplification was defined versus those with an average log, copy number ratio >0.25.

These new metastatic aberrations included copy
number gains at chromosomes 2p, 5p, 6p, 7q and
11p, together with copy number losses of chromo-
somes 4, 5q and 10q (Table 3). The specific
abnormalities, which were recurrently detected in
8 out of 20 colorectal carcinomas metastasis for
those chromosomal regions that showed a normal
diploid profile in their corresponding (paired)
primary tumors, are shown in Figure 2. As illu-
strated, these metastatic abnormalities involved
chromosomal regions which harbor i) tumor sup-
pressor genes that have a key role in the metastatic
process (eg, the ANXA5, CCNA2, IL2 and IL21 genes
at chromosome 4q27; the PLK4, IL15, GAB1, HHIP
and SMAD1 genes coded at the 4q28.1 chromosome
regions and the PTEN gene coded at the 10g23.33
chromosomal region) and; (ii) oncogenes (eg, the
PTGER4 and PRKAA1 genes coded at chromosome
5p13.1, and both the RIPK1 and NQO2 genes coded
at chromosome 6p25.2); copy number gains of the

former two oncogenes have been associated with
advanced colorectal carcinoma. Many other genetic
aberrations were present in liver metastases from
colorectal carcinoma analyzed, but at lower frequen-
cies (Figure 1).

Correlation Between the Chromosomal Changes
Detected by Interphase FISH and SNP Array Studies

Overall, the chromosomal abnormalities identified
by interphase FISH in liver metastases showed
profiles similar to those found by SNP array studies,
also when such analysis was restricted to the most
frequently altered regions. Thus, gains/amplifica-
tion at 7q were detected in 60% of the cases by
interphase FISH versus 70% by SNP array studies
(r*=0.67; P<0.001); similarly, gains/amplification
of chromosomes 8q (found in 70% of cases by
interphase FISH vs 75% by SNP array studies;
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Table 3 Metastatic colorectal cancer genome for the 20 colorectal cancer patients genotyped on the Affymetrix 500 K SNP array platform:
chromosomal abnormalities identified exclusively in liver metastases (and not in their paired primary tumors), which involved
chromosomal regions that contain genes commonly associated with cancer and/or the metastatic process

Altered chromosomal Chromosome Event Number of Mean log, ratio in Cancer-associated genes
regions (bp) band altered cases® liver metastases
Chr2: 11301 969-11420624 2p25.1 Gain 7 1.13 —
Chr4: 11217 752-12 280681 4p15.33 Deletion 7 —23.76 —
Chr4: 12402 361-14 483 843 4p15.33 Deletion 7 —53.43 —_
Chr4: 14537 247-16 743 438 4p15.33 Deletion 7 —48.17 BST1°, FGFBP1°, PROM1®
Chr4: 95174 065—-97 996 020 4q22.3 Deletion 7 —58.56 BMPR1B®
Chr4: 98021 823-101 566 164 4q22.3 Deletion 7 —55.19 EIF4E°, ADH5, MTTP®
Chré4: 122461059126 659 227 4q27 Deletion 8 —61.43 ANXA5", CCNA2", IL2", IL21°, NUDT6,
FAT4*
Chr4: 126 668 154—147 205 681 4q28.1 Deletion 8 —324.84 PLK4", SLC7A11, NARG1, SETD?, IL15,
INPP4B, GAB1°, SMARCAS5, HHIP",
SMAD1°
Chr4: 147 218 521-148 654 896 4q31.22 Deletion 7 —26.13 EDNRA, POU4F2, LSM6
Chr4: 148 658 165—150 007 154 4q31.23 Deletion 7 —24.35 EDNRA, ARHGAP10, NR3C2°
Chr4: 151081476-169411 644 4q31.3 Deletion 7 —-317.79 LRBA, MAB21L2*, FBXW7", SFRP2",
ANXA10°, LRAT, PDGFC", PPID", CPE®
Chr4: 171433 995-173 576 567 4q33 Deletion 7 —37.39 -
Chr4: 175432179-176 373 292 4q34.1 Deletion 8 —17.93 HPGD®
Chr4: 176 393 349-181 031 240 4q34.2 Deletion 7 —93.92 VEGFC®
Chr4: 181036 139-183 912 221 4q34.3 Deletion 8 —81.56 -
Chr4: 183917 599-185 620 740 4q35.1 Deletion 7 —28.21 IRF2°, DCTD", ING2®
Chr4: 188066 517—189969 188 4q35.2 Deletion 8 —31.94 ZFP42
Chr5: 31602 359-32 770165 5p13.1 Gain 7 17.03 NPR3, PDZD2
Chr5: 40710 736—40 901 620 5p13.1 Gain 8 1.55 PTGER4°, PRKAA1®
Chr5: 42953 413-43 243 995 5p12 Gain 7 3.87 —
Chr5: 43501 986—43 901 209 5p12 Gain 7 2.68 —
Chr5: 58935 951-59 201 448 5q12.1 Deletion 6 —6.29 —
Chr5: 141299822-141552 149 5q31.3 Gain 7 2.14 RNF14®
Chr6: 1310265-1 608 630 6p25.3 Gain 7 7.89 —
Chré: 2713 210-3 252 280 6p25.2 Gain 8 9.74 RIPK1°, NQO2", SERPINB1, SERPINB6",
SERPINB9
Chr6: 3391923-3411021 6p25.2 Gain 8 0.98 —
Chr6: 3663 243-3673 023 6p25.2 Gain 8 0.90 —
Chr6: 4026 261—4 342 058 6p25.2 Gain 7 5.45 —
Chr6: 4 840 846-5 220281 6p25.1 Gain 7 7.36 —
Chr6: 5493 557-5 966 877 6p25.1 Gain 7 7.00 —
Chr6: 6476 360—6 654 484 6p25.1 Gain 7 4.22 —
Chr6: 7647 6587 683 958 6p24.3 Gain 8 1.18 BMP6"
Chr6: 10495 977-10532 295 6p24.3 Gain 7 0.96 TFAP2A"
Chr6: 13593 062—13 758 950 6p23 Gain 7 2.08 —
Chr6: 13857 081-14 361 384 6p23 Gain 7 6.40 —
Chr6: 15143 396—15 884 421 6p23 Gain 7 8.47 CD83®
Chr6: 16 085 720—16 448 755 6p22.3 Gain 7 4.71 —
Chr6: 17210 737-18 442 309 6p22.3 Gain 7 12.44 NRN1, DEK, BPHL, RIPK1"
Chr7: 158430 322-158 640 662 7q36.3 Gain 7 3.79 —
Chr10: 71077 186-71425 507 10q13.2 Deletion 6 —10.26 —_
Chr10: 83 990 316—84 564 355 10923.1 Deletion 6 —9.53 —
Chr10: 89574 656—89 676 489 10923.2 Deletion 7 —-1.89 PTEN®
Chr10: 97 903 413—-100 323 090 10q23.33 Deletion 6 —21.38 BLNK, DNTT, FRAT1°, LOXL4", PGAM1",
SFRP5"
Chr11: 32104 370-34 401 072 11p13 Gain 6 17.60 LMO2, HIPK3, WT1°
Chr11: 43653493-45414 563 11p11.2 Gain 6 19.81 CD82", EXT2, ALKBH3

“Number of cases with chromosomal abnormalities identified exclusively in liver metastases and not in their paired primary tumors.

PGenes that have been described to be altered/involved in colorectal cancer, and genes that have been commonly associated with the metastatic

process are shown in bold italics.

r’=0.79; P<0.001), 13q (80 wvs 70%; r’*=0.78;
P<0.001) and 20q (80 vs 75%; r*=0.80; P<0.001),
as well as deletions of chromosomes 8p (65 vs 70%;
r=0.81; P<0.001), 17p (75 vs 90%; r’*=0.64;
p=0.02) and 18q (75 vs 95%; r*=0.63; p = 0.03) were
detected at similar frequencies with both methods.
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Microsatellite Status

All primary tumors examined (n=20) showed a
normal expression of the MLH1, MSH2 and MSH6
mismatch repair proteins in the nucleus and
adjacent non-neoplastic tissue elements.
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Figure 2 Metastatic colorectal cancer genome for the 20 colorectal carcinoma patients genotyped on the Affymetrix 500K SNP array
platform; copy number changes detected in liver metastases (n = 8/20 cases; red color) versus their paired primary tumors (blue color) for
the 4927, 4q28.1, 4q34.1, 5p13.1, 6p25.2 and 10q23.33 chromosomal regions (a). Genes contained in the newly altered chromosomal
regions are listed in italics capital letters. Log, ratios >0.09 and <—0.09 (shown as colored background) were used as cut-off thresholds
to define the presence of increased and decreased copy number values, respectively. All copy number changes detected between liver
metastases versus their paired primary tumors showed statistically significant differences (P<0.001). As an example, the 3p14, 12q12
and 19q13 chromosomal regions, which did not show any differences between paired primary and metastatic lesions, are also shown (b).

Discussion

This study focused on the genetic characterization
of liver metastases that occur in the context of
primary colorectal carcinoma. To the best of our
knowledge, this is the first study that compares the
genetic abnormalities found in liver metastases
versus paired primary colorectal tumors, in which
high-resolution 500 K SNP arrays have been system-
atically used. Overall, primary tumors and their
paired metastases from individual patients fre-
quently revealed many common chromosomal
changes at both sites; these findings support the
existence of a close genetic relationship between

primary colorectal tumors and their paired liver
metastases, as previously suggested.” Genetic
changes observed in common in both groups of
samples included gains of chromosomes 7, 8q, 13q
and 20 and losses of the 1p, 4, 8p, 17p, 18 and 22q
chromosomes with normal expression of the MLH1,
MSH2 and MSH6 mismatch repair proteins. In line
with other studies, all our metastatic tumors showed
a higher frequency of these chromosomal abnorm-
alities than primary colorectal tumors,”** and some
of these abnormalities, together with deletions on
chromosome 15q, have been associated with disease
progression.*® Previous studies in which the genetic
abnormalities of colorectal carcinoma have been
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investigated by conventional cytogenetics,** FISH,"”
CGH,*® array CGH*® and low-resolution 50K SNP
arrays®® have also found that most of these genetic
abnormalities are recurrently identified in primary
tumors from metastatic colorectal carcinoma. On the
basis of the high frequency of these chromosomal
abnormalities in both primary and metastatic sam-
ples, it could be hypothesized that they reflect a
metastatic genetic profile of colorectal carcinoma
that could be of great clinical utility for the
identification of colorectal carcinoma patients at
higher risk of developing liver metastases, already at
diagnosis.

Interestingly, high-level genetic amplification was
found at specific regions of chromosomes 7, 8, 13
and 20; overall, 43 genes commonly involved/
altered in colorectal cancer and/or associated with
the metastatic process are coded in these regions. Of
note, 17 of these 43 genes have been associated with
progression of hepatocellular carcinomas.*”~*° Alto-
gether, these findings could suggest that these
genetic abnormalities that are acquired by metastatic
colorectal carcinoma cells in the liver could be
associated with homing and/or adaptation to the
liver microenvironment. Among these genes, over-
expression of TWIST1 has been demonstrated to
induce angiogenesis; at the same time, it has been
associated with both the development of metastasis
in hepatocellular carcinomas®® and an unfavorable
outcome in colorectal carcinoma patients;®* in turn,
increased expression of IRS2—commonly found in
human hepatocellular carcinoma specimens and
hepatoma cell lines—** has been associated with
colon tumorigenesis, in which it contributes to
tumor progression and an aggressive clinical beha-
vior.*® In line with this hypothesis, preliminary
studies on genomic differences detected in primary
colorectal carcinomas versus paired brain metas-
tases have described a genetic profile consisting of
gains of 8q, 12p, 12q, 20p, and loss of 5q in brain
metastasis,** which is clearly different from that
observed in our liver metastases. The different
genetic signature associated with liver versus brain
metastases could mirror the unique adaptation
process of metastatic tumor cells to each specific
microenvironment. Despite these findings, those
three chromosomal regions, which showed the
highest levels of amplification, were 13q31.3,
13934 and 20q13.33, where four known cancer
genes (MIRHG1, COL4A1, COL4A2 and CDH4) are
coded. To the best of our knowledge, no specific
association between amplification of these genes
and colorectal carcinoma has been reported so far;
conversely, deregulation of these genes has been
associated with neuroblastoma,®® esophageal squa-
mous cell carcinoma®® and glioblastoma multi-
forme.?*”

In the present study, we also show the existence of
recurrent genetic changes between paired primary
and metastatic colorectal tumor cells. Such changes
mainly consist of (1) an increased frequency of
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genetic lesions of chromosomes that have been
associated with metastatic colorectal carcinoma
(1p, 7p, 8q, 13q, 17p, 18q, 20q) and, more interest-
ingly, (2) acquisition of new chromosomal abnorm-
alities (eg, losses of chromosomes 4 and 10q and
gains of chromosomes 5p and 6p). Interestingly, the
former abnormalities involved chromosomal regions
that encode for up to 11 genes, which have been
previously found to be involved in the metastatic
process of colorectal carcinoma. As an example, the
ANGPT2 gene (localized in chromosome 8 at
8p23.1) is known to be involved in angiogenic
processes and has been previously associated with
an invasive/malignant potential;*® in turn, the E2F1
gene (20g11.21) has been shown to have a crucial
role in the control of cell cycle through down-
regulation of tumor suppressor proteins.* Similarly,
the ID1 and BCL2L1 genes (both coded in the same
chromosomal region at 20q11.21) are also known to
have a role in cell growth, senescence and differ-
entiation, and the carcinogenesis of human color-
ectal carcinoma,*® whereas overexpression of the Id-
1 protein has been associated with tumor progres-
sion in colorectal carcinoma.*' In turn, Paredes
et al'' have recently described that losses of
chromosome 17p in metastatic colorectal cancer
samples cover larger regions than in primary tumors,
suggesting that additional unknown suppressor
genes could be present at 17p, in the newly deleted
sequences. In line with these findings, we have
recurrently identified loss of the MAP2K4 gene at
17p12 in the great majority of the metastatic samples
analyzed. The MAP2K4 gene is a member of the
stress-activated protein kinase signaling cascade
involved in the regulation of multiple cellular
processes, which among other associations, has
been recently suggested to have a functional role
as a metastasis-suppressor gene in several malignant
tumors, for example, human prostatic cancer,**
ovarian cancer,*® as well as breast and pancreatic
tumors.** Similarly, a potential role for 18q LOH in
the development of colorectal cancer with asso-
ciated liver metastases has been suggested,’® as well
as its potential independent prognostic value,*®
which may depend on the microsatellite instability
status.*® In this regard, chromosomal instability has
been associated in colorectal cancer with a worse
prognosis, and different groups of tumors have been
defined on the basis of the chromosomal instability
status.*” Herein, we identified loss of the 18q22—q23
chromosomal region in the great majority (95%) of
the metastatic samples analyzed; interestingly, no
clear association could be found between 18q LOH
and the microsatellite instability status, because of
normal expression of the MLH1, MSH2 and MSH6
mismatch repair genes, and potentially, also the
relatively limited number of cases studied. Simi-
larly, the sample size and the presence of multiple
structural and/or numerical chromosome changes in
all liver metastases analyzed precludes the study of
chromosomal instability subtypes.



Many patients also showed acquisition of new
genetic aberrations, which were not detected in their
paired primary tumors. These included gains of
chromosomes 2, 5p, 6p, 7q and 11p, and losses of
chromosomes 4 and 10q. These results suggest that
these chromosomal regions may also have a relevant
role in the metastatic process as supported by the
fact that some of them—for example, del(4p15.33),
del(4q22.3), del(4q27), del(4928.1), del(4q31),
del(4g35.1) and del(10q23)—are known to contain
multiple tumor suppressor genes (eg, PLK4 at
4q28.1, SFRP2 at 4q31.3, IRF2 at 4q35.1 and PTEN
at 10q23.2)**°" and genes that are involved in the
metastatic process.’*** In line with these findings,
previous studies in which primary colorectal carci-
nomas were compared with liver metastases also
reported a greater frequency of chromosome 4 losses
in late versus early stages of the disease.®*® How-
ever, due to the limited sensitivity of the SNP array
technique for the detection of small clones that
could already be present in primary tumors, further
studies in which such abnormalities are investigated
at the single-cell level are required to confirm our
findings.

In summary, here we show the existence of
relevant genetic differences between paired primary
and metastatic colorectal tumors, which mainly
consist of (1) an increased frequency of genetic
lesions of chromosomes that have been associated
with metastatic colorectal cancer (1p, 7p, 8q, 13q,
17p, 18q, 20q) and, more interestingly, (2) acquisi-
tion of new chromosomal abnormalities (eg, losses
of chromosomes 4 and 10q and gains of chromo-
somes 5p and 6p). These genetic changes acquired
by metastatic tumors may be associated with either
the metastatic process and/or adaption of metastatic
cells to the liver microenvironment. Further studies
in larger series of patients, in which cases with non-
resecable liver metastasis are also analyzed, are
necessary to dissect the specific role of each of the
altered genes and chromosomal regions in the
metastatic spread of colorectal tumors. Additional
gene expression profile studies are required to
validate the proteins associated with copy number
alterations in the metastasis versus the primary
tumor.
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Abstract

Background: Most sporadic colorectal cancer (sCRC) deaths are caused by metastatic dissemination of the primary tumor.
New advances in genetic profiling of sCRC suggest that the primary tumor may contain a cell population with metastatic
potential. Here we compare the cytogenetic profile of primary tumors from liver metastatic versus non-metastatic sCRC.

Methodology/Principal Findings: We prospectively analyzed the frequency of numerical/structural abnormalities of
chromosomes 1, 7, 8, 13, 14, 17, 18, 20, and 22 by iFISH in 58 sCRC patients: thirty-one non-metastatic (54%) vs. 27
metastatic (46%) disease. From a total of 18 probes, significant differences emerged only for the 17p11.2 and 22q11.2
chromosomal regions. Patients with liver metastatic sCRC showed an increased frequency of del(17p11.2) (10% vs.
67%;p<<.001) and del(22911.2) (0% vs. 22%;p =.02) versusnon-metastatic cases. Multivariate analysis of prognostic factors
for overall survival (OS) showed that the only clinical and cytogenetic parameters that had an independent adverse impact
on patient outcome were the presence of del(17p) with a 17p11.2 breakpoint and del(22q11.2). Based on these two
cytogenetic variables, patients were classified into three groups: low- (no adverse features), intermediate- (one adverse
feature) and high-risk (two adverse features)- with significantly different OS rates at 5-years (p<<.001): 92%, 53% and 0%,
respectively.

Conclusions/Significance: Our results unravel the potential implication of del(17p11.2) in sCRC patients with liver
metastasis as this cytogenetic alteration appears to be intrinsically related to an increased metastatic potential and a poor
outcome, providing additional prognostic information to that associated with other cytogenetic alterations such as
del(22q11.2). Additional prospective studies in larger series of patients would be required to confirm the clinical utility of the
new prognostic markers identified.
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lesions may derive from descendants of a tumor cell clone which is
already present in the primary tumor [2]. Advances in genetic
profiling of cancer also suggest that the metastatic potential of
human tumors is encoded in the bulk of a primary tumor, as
metastatic tumors systematically contain those genetic abnormal-
ities observed in the primary tumor sample from the same subject.
However, the precise molecular changes associated with the
development of sCRC with liver metastasis still remain to be

Introduction

Metastatic dissemination of the primary tumor is the major
cause of death of sporadic colorectal cancer (sCRC) patients [1].
Metastasis is a complex multi-step process which is driven by
sequential accumulation of multiple genetic and molecular
alterations and/or epigenetic changes involving one or multiple
tumor cell clones. In recent years, data accumulated about the

intratumoral pathways of clonal evolution of sSCRC associated with
chromosomal alterations/instability, indicates that liver metastatic
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identified [2]. Multiple recurrent chromosomal abnormalities that
are found in primary tumours have been associated with
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metastatic CRC, including gains of chromosomes 8q, 13q and 20q
and losses of the 1p, 8p, 17p, 18q and 22q chromosomal regions
[3-5].

In a recent study, we described a detailed map of the genetic
abnormalities of primary tumors from sCRC patients with liver
metastasis by high-resolution SNP arrays. In this study, we
reported the existence of a highly prevalent breakpoint region in
the great majority of primary sCRC patients who had synchronous
liver metastasis. Such breakpoint region is located in the
centromeric region of chromosome 17p, between the genome
coordinates 20,156,497 bp and 22,975,771 bp [6]. This break-
point region has been previously associated with 1) a homogeneous
genetic profile consisting of a higher frequency of abnormalities of
chromosomes 1p, 7, 8, 13q, 17p, 18q, 20q and 22q and ii) an
adverse clinical outcome [7]. However, delineation of the minimal
common breakpoint region at chromosome 17pll.2 and its
potential prognostic value in sCRC tumors, remain to be fully
defined.

In the present study we investigated the prognostic value of
structural/numerical abnormalities of the most frequently altered
chromosomes in liver metastatic colorectal carcinomas from 58
sCRC patients (27 liver metastatic »s. 31 non-metastatic tumors)
with a long median follow-up, as detected by interphase
fluorescence i situ hybridization (IFISH). Overall, our results
show that the occurrence of del(17p) involving the 17pll1.2
breakpoint region is an independent prognostic factor for overall
survival, as confirmed in a larger series of 119 patients from the
GEO public database. However, we have demonstrated that the
combined assessment of del(22q11) and del(17p11.2) increased the
predictive value for a liver metastatic tumor.

Materials and Methods

Patients and samples

In the present study, we prospectively analyzed surgical
specimens from 58 patients diagnosed with a sCRC between
1999 and 2010 (38 males and 20 females; median age of 69 years,
ranging from 38 to 83 years) after informed consent was given by
each subject. All patients underwent surgical resection of primary
tumor tissues at the Department of Surgery of the University
Hospital of Salamanca (Salamanca, Spain) and they were
diagnosed and classified according to the WHO criteria [8] prior
to any treatment was given. Fourteen primary tumors were
localized in the rectum and the other 44 were localized either in
the right (caecum, ascending or trasverse) or the left (descending
and sigmoid) colon, with an overall mean size of 5.3%*2 cm.
According to tumor grade, 39 cases were classified as well-
differentiated tumors, 15 as moderately- and four as poorly-
differentiated carcinomas. In all cases, histopathological grade was
confirmed in a second independent evaluation by an experienced
pathologist. Median follow-up at the moment of closing this study
was of 96 months (range: 12-124 months). The study was
approved by the local ethics committee of the University Hospital
of Salamanca (Salamanca, Spain) and informed consent was given
by each individual, prior to entering the study.

From the 58 cases analyzed, 27 (47%) tumors had liver
metastases (group 1; median follow-up of 37 months; pT3-4 pN1-
2 M1) identified either at time of colorectal surgery (n=16) or
during the first year after initial diagnosis (n=11); they all
underwent complete surgical resection of both their primary and
metastatic CRC. The other 31 (53%) patients corresponded to
non-metastatic SCRC: selected on the basis of a long follow-up in
the absence of liver metastasis (median follow-up of 99 months;
p12-4 pNO MO) to ensure their non-metastatic nature (group 2).
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After histopathological diagnosis was established, part of the
primary tumor was used to prepare single-cell suspensions. Once
prepared, single cell suspensions were resuspended in methanol/
acetic (3/1; vol/vol) and stored at —20°C for further iFISH
analyses, as described elsewhere [2]. The remaining tissue was
either fixed in formalin and embedded in paraffin, or frozen in
liquid nitrogen and stored at room temperature (RT) and at
—80°C, respectively. Each individual tissue sample was also
evaluated after haematoxylin-eosin staining, to confirm the
presence of tumor cells and to evaluate their quantity.

Interphase fluorescence in situ hybridization (iFISH)
studies

Mixed single-cell suspensions from different samples obtained
from each tumor were used for iIFISH studies, after fixation in 3/1
methanol/acetic (vol/vol). A set of 18 different probes (Vysis Inc,
Downers Grove, IL) specific for those chromosomes and
chromosomal regions most frequently gained/amplified and
deleted colorectal carcinomas with liver metastases [6], were
systematically used in double and triple staining with the Spectrum
Orange (SO), Spectrum Green (SG) and Spectrum Aqua (SA)
fluorochromes: for chromosome 1, the LSI p58 (1p36) (SO)/
TelVysion 1p (SG)/LSI 1q25 (SA) Multi-color probe was
employed; for chromosome 7, the LSI D75486 (7q31) (SO)/
CEP 7 (SG) Dual Color probe was used; for chromosome 8, the
LSI LPL (8p22) (SO)/CEP 8 (SA)/MYC (8q24) (SG) Multi-color
probe was employed; for chromosome 13, the LSI RB1 13ql14
(SO)/LSI 13q34 LAMP1 (SG) was used; for chromosome 14, the
LSI' IGH (14q32.33) Dual Color, Break Apart probe was selected;
for chromosome 17, the LSI TP53 (17pl3) (SO)/CEP 17 (SA)
probe combination was employed; for chromosome 18, the LSI
BCL2 (18921) (SO)/CEP 18 (SA) probe combination was used; for
chromosome 20, the LSI ZNF217 (20q13.2) (SO)/CEP 20 (SG)
probes were employed, and; for chromosome 22, the LSI BCR
(22q11.2) probe was used. We have previously found in primary
tumors [6] and their paired liver metastases [9] a high prevalence
of gains of chromosomes 7, 8q, 11q, 13q, 20q and X together with
losses of the 1p, 8p, 17p and 18q chromosomal regions; in this
series of cases, the breakpoints found at the centromeric region of
chromosome 17p were variable and were mapped between the
genomic coordinates 20,156,497 bp and 22,975,771 bp by SNP’s
arrays. Herein, we investigated the presence of breakpoints at
chromosome 17p11.2 using iFISH probes specifically designed
and manufactured for this purpose (Kreatech Diagnostics,
Amsterdam, The Netherlands), as schematically described in
Figure 1.

The specific methods and procedures used for the iFISH studies
have been previously described in detail [2] and for the
investigation of the relationships existing between those genes
coded at the 17p11.2, 17p13.1 and 22q11.2 chromosomal regions
and other genes, the Ingenuity Pathway Analysis software
(Ingenuit System®,www.ingenuity.com) was used.

External validation of the prognostic impact of del(17p)
and del(22q)

External validation of the prognostic impact of del(17p) and
del(22q) was performed in a previously reported group of sSCRC
patients from which aCGH files (MHP Human 1 Mb) and clinical
data were publicly available at the GEO database (accession
number GSE12520; genomic markers that predict survivorship in
colorectal cancer) [10]. From all cases available in the dataset, we
selected those studied with the MHP Human 1 Mb CGH array
platform for a total of 109 cases: 81 sCRC from Edinburgh

August 2012 | Volume 7 | Issue 8 | e42683



Prognostic Stratification of sCRC

Clone A Clone D
u— - cioneE
Clone B m ..-il F
one
TEL  CloneC T
]
17p112 ‘l ! 1?1:11.1 17q111 ! 17q11.2
" 1
20156497 22075771 25280000

B D175624 —

360 KB
[ RH105956— N
17p11.2 \
¥
L Gap: 380 KB I

SHGC-155162 ——

, '
i

W2092 = 410 KB

[S=N
~

Figure 1. Schematic representation of the chromosome 17p11.2 dual color Break Apart probe combination designed and used for
iFISH analysis of this chromosomal region in sCRC. Panel A describes the probe design for which three different clones (A, B and C) directly-
labelled with PlatinumBright495 (green signal) and that hybridize to the telomeric part of the 20,156,497 bp region were combined with another
three clones (clones D, E and F) directly labelled with PlatinumBright550 and that correspond to sequences harboured centromerically to
20,156,497 bp (red signal), and were produced. The 17p11.2 Break Apart DNA Probe finally consisted of a dual-color assay to detect breakpoints at
17p11.2 using the combination of these 6 fluorescently labelled clones. A positive breakpoint at chromosome 17p11.2 was defined when one or two
red/green or yellow fusion signals split into two separate red and green signals. Only red and green signals which were more than one signal
diameter apart from each other were counted as reflecting a chromosome break, since based on the probe design a gap of 380 KB exists between
the two sets of probes corresponding to the green and the red signals, respectively; two fusion signals identify the two normal chromosomes 17 as
illustrated for the lower nuclei shown in panel B. Loss of a green signal in the presence of a single red signal and a fusion signal was interpreted as

associated with del(17p) with a 17p11.2 breakpoint (e.g; three upper nuclei in panel B).

doi:10.1371/journal.pone.0042683.g001

(Scotland, UK) and 38 from Hong Kong. Gpr files were pre-
processed and normalized as described elsewhere [11]. Patients
included in this external validation group were classified according
to the Duke’s staging system as follows: stage A, 7.5% (n=38), B,
44.9% (n=48), C, 39.2% (n=42) and stage D (metastatic), 8.5%
(n=9). Median of follow up of these patients was 67 months, with
a median overall survival of 28.7months (range: 0.3-147.2
months).

Statistical methods

For all continuous variables, mean values and their standard
deviation (SD) and range were calculated using the SPSS software
package (SPSS 15.0 Inc, Chicago, IL USA); for dichotomic
variables, frequencies were reported. In order to evaluate the
statistical significance of differences observed between groups, the
Student’s T and the Mann-Whitney U tests were used for
continuous variables, depending on whether they displayed or not
a normal distribution, respectively. For qualitative variables, the
X2 test was applied (cross-tab; SPSS). Overall survival (OS) curves
were plotted according to the method of Kaplan and Meier, and
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the log-rank test (one-sided) was used to establish the statistical
significance of the differences observed between survival curves
(survival; SPSS). Multivariate analysis of prognostic factors for OS
was performed using the Cox stepwise regression (forward
selection) model (regression, SPSS). For multivariate analysis only
those variables showing a significant association with OS in the
univariate analysis were included. Statistical significance was
considered to be present once P values (or, where appropriate,
Pearson-corrected P values) were <.05.

Results

Clinical and biological characteristics of liver metastatic
versus non-metastatic sporadic colorectal carcinoma
(sCRQ)

Overall, sCRC cases with liver metastases showed a higher
frequency of lymph node metastases (p=.001) and abnormally
increased CEA serum levels (p=.001) than non-metastatic patients
(Table 1). From the prognostic point of view, sCRC with liver
metastases also showed a higher frequency of deaths in association
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with a significantly shortened patient overall survival (median of 25
months vs. not reached, respectively; p=.001). By contrast, no
significant differences were found between liver metastatic »s. non-
metastatic CRC cases, regarding patient age, gender, tumor
localization, histological grade and size, and alkaline phosphatase
serum levels (Table 1).

Chromosomal alterations in metastatic vs non-metastatic
sCRC

For most chromosomes analysed, sCRC with liver metastases
showed similar cytogenetic profiles to those of non-metastatic
tumors; this included similar (p>.05) frequencies of del(1p) (48%
vs. 42%), polysomy of chromosome 7 (59% uvs. 45%), del(8p)
associated to gains of 8q (44% vs. 26%), polysomy of chromosome
13 (74% vs. 58%), del(18q) (52% wvs. 32%) and gain of chromosome
20q (63% wvs. 39%) (Table 2). The only statistically significant
differences found between liver metastatic and non-metastatic
sCRC were those involving chromosomes 17p (p<.001) and 22q
(p=.02): all cases showing del(22q) corresponded to liver
metastatic tumors (0% vs. 22%); del(17p13) was found in 74% of
liver metastatic vs. 19% of non-metastatic cases; del(17p13) with a
breakpoint at 17p11.2 was almost exclusively detected among
sCRC with liver metastases (67% vs. 10%, p<.001) (Table 2), and;
all except one case with del(22q) (n=5) also demonstrated
del(17p11.2) whilel6 cases which had del(17p11.2) did not carry
del(22q). The remaining 36 tumors carried none of the two
chromosomal alterations. Interestingly, whenever these two

Prognostic Stratification of sCRC

chromosomal alterations were detected, either individually or in
combination, they were present in all tumor cells, suggesting they
had been acquired in the ancestral tumor cell clone.

Overall, a total of 36 genes are coded at the 17p11.2, 17p13.1
and 22q11.2 chromosomal regions (Table 3); 11 out of these 36
genes (31%) have been found to be imvolved in cancer. The
network of functional interactions among these genes and other
related downstream genes implicated in cancer is depicted in
Figure 2. As shown in it, such cancer-associated genes deleted in
sCRC cases with del(17p11.2) and del(22q11.2) directly related to
several well-established biomarkers of sSCRC such as the EGFR,
BCL2, BAX and TP53 genes [12-15].

Impact of chromosomal alterations and other disease
features of liver metastatic vs. non-metastatic SCRC on
patient overall survival

Regarding prognosis, the presence of both del(17p13) (p =.04) -
including del(17p11.2) (p<<.001)- and del(22q11) (p<<.001) were
associated with a significantly inferior outcome. Other disease
features that showed an adverse impact on patient OS were:
increased (>7.5 ng/ml) CEA serum levels (p<<.001), male gender
(p =.04), lymph node involvement (p<<.001) and, metastatic liver
disease (p<<.001) (Figure 3).

Multivariate analysis of the prognostic factors for OS showed
that the most informative combination of independent variables to

predict an adverse outcome was the presence of del(17pl1.2)
(p=.04) and del(22q11.2) (p=.002). Based on these two cytoge-
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Table 1. Clinical and biological characteristics of liver metastatic (n=27) versus non-metastatic (n=31) sporadic colorectal
carcinoma (sCRC) patients.
Non-metastatic sCRC
Liver metastatic sCRC (n=27) (n=31) p-value Total cases (n=58)

Age (years)* 73 (48-80) 72 (38-83) NS 72 (38-83)
Gender

F 11 (41%) 9 (29%) NS 20 (34%)

M 16 (59%) 22 (71%) 38 (66%)
Tumor Localization

Rectum 5 (19%) 11 (36%) 16 (28%)

Left colon 13 (48%) 15 (48%) NS 28 (52%)

Right colon 9 (33%) 5 (16%) 14 (20%)
Histological grade

Well-differentiated 16 (59%) 23 (74%) 39 (67%)

Moderate-differentiated 8 (30%) 7 (22%) NS 15 (26%)

Poorly-differentiated 3 (11%) 1(4%) 4 (7%)
Histopathology

pNO 7 (26%) 31 (100%) 38 (66%)

pN1 12 (44%) 0 (0%) p=0.001 12(21%)

pN2 8 (30%) 0 (0%) 8 (13%)
Tumor Size (cm)* 5 (2.5-9) 5 (2.5-14) NS 5 (2.5-14)
Serum ALP (mg/dl) 94 (1-330) 108 (55-495) NS 101 (1-495)
Serum CEA (ng/ml) 45.4 (0.8-4598) 3.2 (0.6-84) p=0.001 7.2 (0.6-4598)
Deaths 20 (74%) 3 (10%) p=0.001 23 (40%)
Median OS (months)* 25 Not Reached p=0.001 Not Reached
*Results expressed as median (range) or
#as number of cases (percentage); NS: statistically not significant (p>.05); F: female; M: male; ALP: alkaline phosphatase; CEA: Carcinoembryonic antigen; OS: overall
survival.
doi:10.1371/journal.pone.0042683.t001
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netic variables, a scoring system was built to stratify patients into a
low- (no adverse features: score 0; n=24), intermediate- (one
adverse feature: score 1; n=28) and high-risk (two adverse
features: score 2; n = 5) groups with significantly different (p<<.001)
OS rates at 5-years: 92%, 53% and 0%, respectively (Figure 3).
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Table 2. Chromosomal alterations of primary tumors from liver metastatic (n=27) versus non-metastatic sSCRC patients (n=31).
Liver metastatic tumors
(n=27) Non-metastatic tumors (n=31)p-value Total cases (n=58)

Chromosome 1

Normal 7 (26%) 14 (45%) 21 (36%)

del(1p) 13 (48%) 13 (42%) NS 26 (45%)

Polysomy 7 (26%) 4 (13%) 11 (19%)
Chromosome 7

Normal 5 (19%) 14 (45%) 19 (33%)

del(7q) 5 (19%) 1 (3%) NS 6 (10%)

q+ 1 (3%) 2 (7%) 3 (5%)

Polysomy 16 (59%) 14 (45%) 30 (52%)
Chromosome 8

Normal 3 (11%) 7 (23%) 10 (17%)

del(8p) 5 (19%) 4 (13%) 9 (15%)

q+ 2 (7%) 3 (9%) NS 5 (9%)

Del(8p)/8q+ 12 (44%) 8 (26%) 20 (35%)

Polysomy 5 (19%) 9 (29%) 14 (24%)
Chromosome 13

Normal 7 (26%) 13 (42%) NS 20 (35%)

Polysomy 20 (74%) 18 (58%) 38 (65%)
Chromosome 14

Normal 15 (55%) 19 (61%) 34(59%)

del(14q) 4 (15%) 1 (3%) NS 5 (9%)

Polysomy 8 (30%) 11 (36%) 19 (32%)
Chromosome 17

Normal 5 (19%) 20 (65%) 25 (43%)

del(17p) 20 (70%) 6 (19%) p<.001 26 (45%)

Polysomy 2 (7%) 5 (16%) 7 (12%)
Del(17p11.2) 18 (67%) 3 (10%) p<<.001 21 (36%)
Chromosmose 18

Normal 13 (48%) 17 (55%) 30 (52%)

del(18q) 14 (52%) 10 (32%) NS 29 (50%)

Polysomy 0 (0%) 4 (13%) 4 (7%)
Chromosome 20

Normal 5 (19%) 12 (39%) 17 (27%)

209+ 17 (63%) 12 (39%) NS 29 (50%)

Polysomy 5 (19%) 7 (22%) 12 (21%)
Chromosome 22

Normal 15 (56%) 23 (74%) 38 (66%)

del(22q) 6 (22%) 0 (0%) p=.02 6 (10%)

Polysomy 6 (22%) 8 (26%) 14 (24%)
Results expressed as number of cases and percentage of cases between brackets; NS: statistically not significant (p>.05).
doi:10.1371/journal.pone.0042683.t002

Validation of the clinical impact of del(17p11.2) and
del(22q) in an independent series of patients

In order to confirm the prognostic impact of the two
chromosomal abnormalities described above, we investigated their
prognostic impact in an independent series of colorectal cancer
patients from the public GEO database (n=119). Noteworthy,
also in this new series, patients whose tumors harboured
pericentromeric breakpoints at 17p in the 17p11.2 chromosomal
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Figure 2. Schematic representation of the network of interactions observed between genes encoded at the 17p11.2 (genes
highlighted in red), 17p13.1 (genes highlighted in green) and 22q11.2 (genes highlighted in blue) chromosomal regions, and
molecules downstream molecules regulated by these genes which have been associated with cancer or cancer related signalling
pathways. Genes highlighted in yellow are encoded at the three chromosomal regions referred above and they have been previously associated
with cancer; genes highlighted in grey are considered as biomarkers for sCRC.

doi:10.1371/journal.pone.0042683.g002

region (from 15 to 25 megabases from p-ter) were found to have an
inferior clinical outcome than those harbouring del(17p13) alone
(p=.02 and p=.04, respectively). The prognostic impact of
del(17p11.2) was even stronger (p=.01) when all other tumors
which showed pericentromeric deletions, including those with
breakpoints in the g-arm close to the centromere (from 15 to 27.5
Mb from p-ter), were considered (Figure S1).

These results support the observations of our dataset and
confirm the prognostic impact of del(17pl11.2). However, the
prognostic impact of del(22q) could not be confirmed (p>.05) in
this new independent sCRC series of patients.

Discussion

sCRC patients who do not show or develop distant metastasis
are often cured by surgical resection of the primary tumor with
optional administration of adjuvant therapy. However, when
metastasis to the liver and other organs occur, the chances of cure
are dramatically reduced. Despite the fact that the understanding
of the genetic mechanisms underlying the early stages of both
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familial [16] and sporadic CRC has significantly advanced in
recent years [17], the genetic mechanisms responsible for
progression of sSCRC to a metastatic phenotype still remain poorly
understood. In this study, we investigated the pattern of numerical
chromosomal alterations of primary tumors from metastatic sSCRC
that exhibited synchronous liver metastases versus non-metastatic
sCRC. In order to avoid false-negative non-metastatic cases, in
this later group only sCRC with a relative long follow up (median
follow-up of 99 months) were selected for the non-metastatic
tumor group. Similarly, only liver metastatic cases who had
undergone complete resection of both their primary and
metastatic tumor, were included in the metastatic patient group.

iFISH probes targeting those chromosomal regions more
frequently altered in sCRC [6] were specifically applied to the
cytogenetic characterization of both patient groups and a new
probe for the definition of del(17p) associated with breakpoints at
chromosome 17pl11.2, was also systematically used. In line with
previous observations which show that liver metastatic and non-
metastatic SCRC share multiple chromosomal alterations (e.g.
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gains of chromosomes 7, 8q, 13q and 20q and losses of the 1p, 8p,
14q, 17p, 18q and 22q chromosomes) [7,18-20], here we also
found a similar distribution between liver metastatic and non-
metastatic tumors for most chromosomal alterations identified. In
contrast, del(22q) and del(17p) (particularly when associated with
breakpoints at chromosome 17p11.2), were significantly more
prevalent or even restricted, to liver metastatic tumors. These later

PLOS ONE | www.plosone.org

Table 3. List of genes encoded at chromosomal regions identified as being deleted by iFISH probes directed against the 17p11.2
(20156497 bp to 22975771 bp), 17p13.1 (7449445 bp to 7594642 bp) and 22g11.2 (21852397 bp to 21984023 bp) chromosomal
regions: gene name, cell localization and function.
Coded name Gene Cellular localization Function
17p11.2
C170rf103 Chromosome 17 open reading frame 103 Unknown Unknown
C17orf51 Chromosome 17 open reading frame 51 Unknown Unknown
CCDC144C Coiled-coil domain containing 144C Unknown Unknown
CCDC144NL Coiled-coil domain containing 144 family, N-terminal like Unknown Unknown
CDRT15L CMT1A duplicated region transcript 15-like 2 Unknown Unknown
DHRS7B Dehydrogenase/reductase (SDR family) member 7B Unknown Metabolism
FAM106B Family with sequence similarity 106, member B Unknown Unknown
FAM27L Family with sequence similarity 27-like Unknown Unknown
KCNJ12 Potassium inwardly-rectifying channel, subfamily J, member 12 Membrane Transport
LGALS9B Lectin, galactoside-binding, soluble, 9B Cytoplasm Cell-cell adhesion
MAP2K3 Mitogen-activated protein kinase kinase 3 Cytoplasm Cell death
MTRNR2L1 MT-RNR2-like 1 Unknown Unknown
SPECCT Sperm antigen with calponin homology and coiled-coil domains 1 Nucleus Unknown
TMEM11 Transmembrane protein 11 Membrane Transport
UspP22 Ubiquitin specific peptidase 22 Nucleus Cell cycle
17p13.1
ATP1B2 ATPase, Na+/K+ transporting, beta 2 polypeptide Membrane Metabolism
CcD68 CD68 molecule Membrane Metabolism
EIF4A1 eukaryotic translation initiation factor 4A1 Cytoplasm Metabolism
FXR2 fragile X mental retardation, autosomal homolog 2 Cytoplasm Metabolism
MPDU1 mannose-P-dolichol utilization defect 1 Cytoplasm Metabolism
SAT2 spermidine/spermine N1-acetyltransferase family member 2 Membrane Metabolism
SENP3 SUMO1/sentrin/SMT3 specific peptidase 3 Nucleus Metabolism
SHBG sex hormone-binding globulin Extracellular Cell death
SNORA67 small nucleolar RNA, H/ACA box 67 Unknown Unknown
SNORD10 small nucleolar RNA, C/D box 10 Unknown Unknown
SOX15 SRY (sex determining region Y)-box 15 Nucleus Cell differentiation
TNFSF12 tumor necrosis factor (ligand) superfamily, member 12 Extracellular Cell death
TNFSF13 tumor necrosis factor (ligand) superfamily, member 13 Extracellular Cell death
TP53 tumor protein p53 Nucleus Apoptosis
WRAP53 WD repeat containing, antisense to TP53 Nucleus Telomerase activity
22q11.2
PI4KAP2 Phosphatidylinositol 4-kinase, catalytic, alpha pseudogene 2 Unknown Metabolism
RIMBP3 RIMS binding protein 3 Nucleus Unknown
SCARNA17 Small Cajal body-specific RNA 17 Unknown Unknown
SCARNA18 Small Cajal body-specific RNA 18 Unknown Unknown
UBE2L3 Ubiquitin-conjugating enzyme E2L 3 Cytoplasm Metabolism
YDJC YdjC homolog (bacterial) Unknown Metabolism
Genes which have been associated with cancer are shown in bold.
doi:10.1371/journal.pone.0042683.t003

findings support a potential role for both del(17p11.2) and del(22q)
in the metastatic process of sCRC to the liver.

Previous reports based on cytogenetic analyses of metastatic
disease from colorectal tumors indicated that chromosome 17p is
frequently lost in sCRC [21,22]. In line with other studies and
using similar methodological approaches, our results showed the
presence of del(17p13) in almost half of the sCRC cases studied
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[23,24]; The frequency of del(17p13) was also significantly higher
in liver metastatic than non-metastatic cases, as has been suggested
by other groups [25-27]. It was noted that among cases with
del(17p13), occurrence of a breakpoint at chromosome 17pl11.2
was mostly restricted to metastatic sSCRC. Coinciding with these
observations, several authors have previously found that losses of
chromosome 17p in metastatic CRC samples cover larger regions
than in primary tumors, suggesting that unknown suppressor
genes, other than the 7P53 gene, could be involved in the newly
deleted 17p sequences [28]. If this is confirmed, then these
differences could explain why cases with del(17p) in the absence of
TP53 mutations, also occur in advanced sCRC. Moreover, it
provides evidence for the potential existence of new additional
tumor suppressor genes (and potentially also oncogenes) coded in
the centromeric portion of chromosome 17p, proximal to 7P53. In
this regard, it should be noted that several cancer associated genes
(e.g.: KCGNJ12, MAP2K3S, and USP22) are coded in this chromo-
somal region, the first gene systematically deleted at this break-
point region being a gene of unknown function (FAMZ27L).
Interestingly, genetic polymorphisms involving this chromosomal
region including the FAM27L gene, have been recently associated
with an increased risk for chronic myeloid leukemia [29]. Further
studies, in which mutations of this gene and deletions at
chromosome 17pl11.2 are searched for, may indicate their
potential role in sCRC liver metastasis. Among other genes the
MAP2EK3 gene is also coded in chromosome 17 region found to be
commonly deleted in metastatic sSCRC. MAP2E3 is a strong
promoter of tumor invasion, progression and short survival in
several human cancers [30] and previous studies have shown that
decreased expression of MAP2K3 is associated with human breast
infiltrating ductal carcinomas [31]; similarly, non-synonymous
coding SNPs downregulating KCN7/2 expression have been
related with rhabdomyosarcomas [32], supporting a potential role
for both genes in liver metastatic sCRC. However, in this
chromosomal region, also some oncogenes are coded such as the
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USP22 gene. Recent studies have shown that aberrant expression
of USP22 is associated with liver metastasis and poor prognosis
[33], due to the fact that this gene positively regulates cell cycle via
both the BMI-1-mediated INK4a/ARF pathway and the Atk
signaling pathway [34]. However, the activation and oncogenic
role of USP22 in the progression of sCRC is potentially linked to
genes encoded in other chromosomal regions such as the BMI-/
(10p13), CMYC (8q24) and CCND2 (12p13) genes [35].

In addition to del(17pl11.2), in this study we also found an
association between losses of chromosome 22q and disease
outcome, in line with previous observations [26,36,37]. Previous
studies based on CGH analysis [38] have shown an association
between del(22q) and liver metastasis among sCRC patients;
similarly, Yana et al [39] showed that del(22q) correlates with the
Duke’s stage of the disease. Iino et al [26] have suggested that LOH
at chromosomes 17p, 18q, and 22q, is associated with an increased
metastatic potential of sCRC. In the latter study, LOH at
chromosome 17p was also significantly associated with vascular
invasion, whereas 18q and 22q LOH correlated more with
lymphatic dissemination of the disease; importantly, only LOH of
chromosome 22q showed a significant association with the
presence of lymph node metastasis. Thus, it could be hypothesized
that in sCRC, these three chromosomal losses may be specifically
associated with the metastatic process. If this holds true, screening
for genetic abnormalities of primary sCRC tumors could be useful
for predicting the metastatic potential which exists at the time of
diagnosis [40]. It should be emphasized that analysis of
del(17p11.2) in paired primary tumors and liver metastases from
sCRC patients showed either presence or absence of these
chromosomal changes in both (paired) tumor samples in all but
two cases; in these later two cases, del(17p11.2) was only detected
by SNP-arrays in the liver metastatic tumor.

Multivariate analysis of prognostic factors for OS, showed the
independent prognostic value of the two chromosomal abnormal-
ities, del(17p) with a breakpoint at 17pl1.2 and del(22q);
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consequently, coexistence of both chromosomal alterations was
associated with a significantly reduced OS vs. cases which showed
neither of these alterations (OS at 5 years of 0% versus 93%,
respectively). Despite the fact that an association has been reported
between different chromosomal abnormalities and the prognosis of
sCRC [18], to the best of our knowledge this is the first report in
which the independent prognostic value of del(17p) with a
breakpoint at 17p11.2 and of del(22q) is described. Preliminary
results using genome-wide array analyses have shown an
association between specific genetic alterations present in primary
sCRC tumors and patient survival [10,18,22]. Poulogiannis et al
(using a2 DNA microarray platform covering the entire genome at
an average of 1 Mb of resolution) identified DNA copy number
losses at 18q12.2 to be an independent prognostic marker [10]. In
the current study, we have re-analyzed this dataset and confirmed
the prognostic value of del(17p) including that of del(17p) with a
breakpoint at 17p11.2; in contrast, the clinical impact of del(22q)
could not be validated in this series. Although the precise clinical
value of del(22q) should be investigated further, validation of our
data concerning the prognostic impact of the 17p11.2 breakpoint
in an independent dataset (in spite of the substantial differences in
the technologies applied in both studies) strengthens the evidence
for the clinical relevance of chromosome 17p deletions encom-
passing genomic regions beyond the 7P53 locus, and points to the
potential role of other candidate genes coded at chromosome 17p
centromericly to TP535. As discussed above, such genes include the
MAP2E3, KCNJ12 and USP22 genes [30-35]. Interestingly, when
we searched for direct interactions among the deleted genes and
other cancer-associated genes, 30 genes deleted in cases with
del(17p), and another 6 genes deleted in cases with del(22q),
emerged as directly related to signaling pathways involved in cell
growth and proliferation (e.g., FGFR and CDKI1A4) as well as in cell
death (e.g., BAX and BCLZ2). These findings suggest a potential role
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for the combined deletion of these genes in conferring poor-
prognosis to sCRC with coexisting del(17p) and del(22q), possibly
due to increased cell proliferation and survival and diminished
DNA repair.

In summary, in the present study we show that the presence of
del(17p) with a breakpoint at 17p11.2 is an independent adverse
prognostic factor for OS of sCRC. When combined with
del(22q11.2) it allowed the identification of three groups of sSCRC
patients with significantly different outcome, which could be
predicted at diagnosis. Further prospective studies are required in
larger series of sSCRC patients to confirm the prognostic value of
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tumor samples at diagnosis and the precise role of the deleted
genes.
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DNA copy number aberrations (CNAs) are genetic alterations common in cancer cells. Their transcriptional
consequences are still poorly understood. Based on the fact that DNA copy number (CN) is highly correlated
with the genomic position, we have applied a segmentation algorithm to gene expression (GE) to explore its
relation with CN. We have found a strong correlation between segmented CN (sCN) and segmented GE (sGE),
corroborating that CNAs have clear effects on genome-wide expression. We have found out that most of the
recurrent regions of sGE are common to those obtained from sCN analysis. Results for two cancer datasets
confirm the known targets of aberrations and provide new candidates to study. The suggested methodology
allows to find recurrent aberrations specific to sGE, revealing loci where the expression of the genes is
independent from their CNs. R code and additional files are available as supplementary material.

© 2010 Elsevier Inc. All rights reserved.

1. Introduction

The presence of genomic aberrations in tumoral cells is a well-
known fact. In recent years, several studies have shown that the
alteration of DNA copy number (CN) can be related to similar
modifications in the expression levels of some specific genes [1-3].
These changes can be amplifications (gains) or deletions (losses) of a
region of a chromosome, or even a whole chromosome and they are
commonly called DNA copy number aberrations (CNAs). These
abnormalities are assumed to affect gene expression (GE) and
ultimately some of them may coadjuvate to the development of a
particular cancer. However, the relationship between CN and GE is
complex and not well understood: there are genes whose expression
is not apparently affected by their CNs and genes which show their
expression strongly correlated with them. One reason for this unclear
relationship is that CN is only one of the several factors that can affect
the regulation of GE and gene function in complex metazoans.

Recently, new studies focused on the relationship between CNAs
and GE have performed joint analysis based on different strategies.
Some of them calculated the correlation between CN and GE gene by
gene across samples [2,4,5]. These correlations are not particularly
large, although they are significant for many genes. Others, like Tsafrir
et al. [6], obtained a correlation along the genome using filtered CN
and filtered GE. Witten et al. use a sparsified version of the canonical
correlation between CN and GE [7]. Moreover, Jarvinen et al. [8] and
Cifola et al. [9] based their experiments on differential expression
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calculated between groups defined by genomic alterations. Finally,
other studies are based on the hypothesis that some genes are
grouped in the genome by their functions and, because of this, they
consider that CNAs affect groups of cofunctional genes [10,11].

Here, we hypothesize that there should be a common behavior of
the genes under the influence of CNAs. From this viewpoint we look
for a global consistent relationship between CN and GE. Knowing that
CNAs are highly correlated with the position on the genome, we
propose that the global GE modifications produced by CNAs should be
also correlated with the genomic position.

In order to study and evaluate the relationship between CN and GE,
we have used a global approach that does not focus only in gene by
gene relationships but that considers the complete genome and treats
the loci with a coherent common approach, both when measuring CN
and transcriptomic activity. To test the validity of our hypothesis, we
have analyzed two different set of samples that have matched CN and
GE. One of them is a study of glioblastoma multiforme (GBM) [2] and
the other is a study of acute lymphoblastic leukemia (ALL) [3].

Since the CN values of two adjacent positions in the genome are
(unless there is a CNA) identical, segmentation of raw CN improves
the estimation of real CN. The segmentation algorithm (in the case of
CN) identifies contiguous subsets of SNPs in the genome that have the
same CN value. It provides “sharp” edges between regions instead of
smooth transitions as standard filters do. This characteristic is
important when working with CN data because when a region is
lost (or amplified) the change between the two sides of the break
point is not smooth. Therefore, the segmentation methods applied to
raw CN data (sCN) give better results than linear or median filters [12]
and they are customarily applied. We applied a similar segmentation
approach (in the two datasets) to both analysis (GE and CN). Applying
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a segmentation algorithm to GE removes (to a certain extent) the
possible effects of the regulation of GE that are not related with the
genomic position. We found that segmented values of GE (sGE) are
strongly correlated with sCN.

Finding recurrent aberrations in segments of the genome has been
an active field of research on the last years [13]. Copy number data can
be used to find chromosomal regions in which aberrations (deletions
or amplifications) frequently appear. It is essential to find the
recurrent changes in samples to get a common CNA signature of a
given disease. In cancer, full agreement within tumor samples is
difficult to find due to tumor heterogeneity. However, if there is a
consistent region of aberration which happens more often than
expected by chance, it could reveal one of the causes of the detected
cancer. These chromosomal regions might include genes which
change their expression because of these CNAs and they would be
also found as recurrent using sGE data. The recurrent aberrated
regions in sCN and sGE in this work have been independently
calculated and the results show that most of them appear in the same
cytobands in sGE and sCN.

87

Contrary to this general trend, in some cases we found genome
regions or loci where CNAs do not correlate with GE changes, for
example where the sGE is significantly altered but the sCN is neutral.
These regions can be affected by another level of regulation, e.g.,
epigenetic methylation/demethylation, or occur in zones with
recurrent copy neutral loss of heterozygosity (LOH) [14,15]. However,
in our datasets, we did not find a conclusive evidence of this effect.

The calculation of sGE using expression microarray data can be, on
its own, an interesting approach to putatively pinpoint loci in the
genome affected by different positional factors, such as alteration in
the number of copies, epigenetic modifications, LOH or other events
linked to the position in the genome.

2. Materials and methods
The analysis of the arrays can be divided into two different parallel

processes for CN and GE. Fig. 1 outlines the steps followed in this
research.
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Fig. 1. Analysis work flow for CN and GE. The gene expression arrays are processed with RMA [16] and the SNPs copy number arrays are analyzed using CRMAv2 [17]. The
summarization of the probes is done using a specific cdf which has the information on how to group the probes (by genes in the case of expression data or by SNPs for copy number
data). Once the data have been processed, a segmentation algorithm is applied dividing the genome in regions of consecutive elements (SNPs or genes) with similar values and
assigning a single value, log, ratio of CN for SNPs and log; ratio of expression for genes. SNP CN and gene expression data can be matched using their locations in the genome as
explained in the main text. Once both identifiers are matched, we have computed the correlation (that was strongly significant) and generated the ROC curves that show the
similarities between regions over/under expressed and regions with gain/loss of copy numbers. Finally, GISTIC, an algorithm to detect recurrent aberrated regions is applied to the
segmented data (sCN and sGE) in order to find altered loci in a significant group of samples and the results are compared. Pipelines for CN and GE data are completely independent.
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2.1. Data

Two different studies have been used to validate our method. Both
include measurements of genome-wide copy number and expression
for each sample. The first dataset is a study of brain tumors carried out
by Kotliarov et al. [2]. We used a subgroup of 64 cases (listed in the
supplementary material) from the whole dataset related with
glioblastoma multiforme (GBM). The second dataset consists of 28
cases of pediatric acute lymphoblastic leukemia (ALL) from the
GSE10792 [3]. These leukemia samples are listed in the supplementary
material.

2.2. Material and data preprocessing

Gene expression data have been analyzed using RMA [16] over the
HGU133 plus2 array. The chip definition file (cdf) to perform the
analysis was downloaded from version 10 of Brainarray [18], which
corresponds to version 46 of Ensembl genes and genomes.

Affymetrix Human Mapping 50K SNP array has been used for the
analysis of the CN data. The cdf file needed in this case is the Affymetrix
GeneChip Mapping 50K Xba240_SNP array cdf. CRMAv2 [17] has been
applied to the CN signals in order to obtain the raw CN.

The analysis of both types of data have been performed under R
[19] using the aroma.affymetrix package [20].

2.3. Segmentation

A segmentation algorithm divides a set of ordered data into
regions of adjacent elements which have similar values. Each region is
assigned a single value which represents all the data that belong to it.
Segmentation methods are a family of algorithms that were initially
applied to image analysis and, more recently, to genomic data.

There are several algorithms to segment genomic data such as
circular binary segmentation (CBS) [21,22], CGHseq [23], GLAD [24] or
HAAR [25], among others.

CBS has been chosen in this experiment because different
independent comparisons [12,26] have proved that it is an accurate
method. It is also widely used and implemented both in Matlab and R.

Before the segmentation algorithm is applied, the raw data are
normalized dividing by the median of the samples from each element
(SNP or gene) and computing its logo,

ACN;; = log, (CN,, ; /median( CNI-J:“)) (1)

A GEy; = log,( GEyj/median( GEyy ) ), 2)

where i and k represent the elements (SNPs or genes, respectively), j
is the sample and n is the number of samples analyzed in the
experiment.

The input of the segmentation methods are the raw data (i.e., GE or
CN values previously calculated) and a list with the name, chromo-
some and position of each of the probesets of the array.

CBS proceeds as follows. It considers each of the chromosomes as a
“ring”: both extremes of the chromosomes are assumed to be
connected. Each ring is split in two parts and the copy numbers of
each of these parts are compared using a t-test

e V1/G—=0) + 1/ (n—j—i)

for each pair of positions i, j. S, is the sum of the raw copy number data
from the 1st SNP to the nth SNP. The method is based on the statistic
Zc=Max 1«j<j-n|Zyl. If the Z¢ is above a threshold, established using a
bootstrap method, then a new segment is found. The same algorithm
is applied recursively to each of the found segments.

Using bootstrap to select the threshold is time-consuming. The
authors of CBS derived an estimation of the threshold one order of
magnitude faster [22]. Recently, they have developed an even faster
version.

The output of the segmentation method is sGE and sCN for gene
expression and copy numbers. respectively. sGE and sCN are matrices
with constant values along the positions in the genome for points
(genes or SNPs) within the same segment.

As shown in Eq. (2), each gene is previously normalized by the
median of its expression across the samples. Therefore, sGE provides
regions of the genome that show their expression upregulated or
downregulated if compared with the median across the samples. sCN
has been normalized in a similar way.

Segmentation of GE shows a specific problem that does not occur
with CN data: a gene is itself a “segment” of the genome, not a single
point, as with a SNP. RMA (like other summarization algorithms)
provides an estimation of the concentration of the whole gene and as
indicated before, a segmentation method needs a file with the position
of the elements. Then, when dealing with GE data, a single position
point has to be assigned to each gene. We decided to use the middle
point of the genes as their representative positions (this middle point
is calculated for each gene as: genehiale=(genelng+ genel)/2).

Most of the segmentation methods are able to adapt their accuracy
according to the noise level of the data: if the data is clean, narrower
segments can be detected. If the data is noisier, only broad segments
are statistically significant. Since GE is affected by other factors
different from CN, GE data is noisier than CN data and the
segmentation algorithm is expected to provide broader segments.

We used CBS algorithm with the default parameters for GE
segmentation, adapting the input data to the gene signals as indicated
above. The genome information of the genes was generated using
ENSMART [27]. The file and the code to generate it are included as
supplementary material.

2.4. Recurrent aberrations in chromosomal segments

There are different algorithms to find recurrent segments with
aberrations such as STAC [28], SIRAC [29] or GISTIC [30], among
others. For a review of different methods, the reader can consult [31].
All of them, based on different statistical techniques, look for regions
with aberrations that occur in a significant number of samples.

We have selected GISTIC [30] for our study. GISTIC is a freely
available method that distinguishes random background from true
aberrations. It takes into account the values of CN and lets the user set
the different parameters to find deletions/amplifications and the
p-value to determine if an aberration is recurrent.

GISTIC, after a careful analysis of the samples (to exclude
duplicates or noisy samples), accepts as input sCN values. In its first
stage, a statistic for each SNP is computed as follows:

G™ = %Zc,ﬂ(cij ~67), (4)

where c;; is the log, ratio of the CN, I is an indicator function that
equals 1 if its argument is true and O otherwise, and 6™ is a
threshold to consider that a locus has an amplification. This statistic
takes into account both the strength of the amplification as its
frequency. Using a semi-exact approximation, to avoid a computer
intensive bootstrap, GISTIC identifies the regions of the genome were
Gi™P is statistically significant, with FDR correction for multiple
hypothesis. Once the recurrent regions are selected, GISTIC identifies
the peak or peaks (if the region shows a multimodal distribution).
Genes that are located in these peaks are suggested by GISTIC to be the
targets of the recurrent amplifications. The same algorithm is used to
identify the deletions.
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GISTIC was developed to be applied to sCN, but in our experiments,
we also applied it to sGE to find recurrent over-expressed or under-
expressed regions in the genome. The thresholds established for this
experiment are the default values in GISTIC. As a result, GISTIC returns
a list of the recurrent regions with their statistical significances.

2.5. Matching DNA copy number and gene expression data

The process to match both identifiers (genes and SNPs) is not
straightforward because there are genes that have several SNPs in the
array and there are genes with no SNPs. Moreover, there are SNPs in
the intergenic regions that do not match any gene coding region.

Our first attempt was a direct assignation using Ensembl database
[32]. Only the genes that had SNPs assigned in the database were
matched and if there was a CNA within a gene, the median of the CN
values for all the SNPs belonging to that gene were calculated. With
this assignation only 50% of the genes had at least one corresponding
SNP in the SNP array. This loss of data drove us to use a different
approach.

Considering the sCN, the whole genome is divided into regions
depending on their sCN values. Then, using the position of a gene,
their corresponding sCN value can be assigned. So, even if a gene has
no SNPs, it always lies in a region that has a predicted sCN (by the
segmentation method). Fig. 2 illustrates this point. Gene A is located
in a segment of the genome with several SNPs mapped to it and a
single CN estimation (signal about —0.5). This is the CN value
assigned to gene A. Gene B has no SNPs located close to it, but the zone
of the genome where it is located has an assigned CN value. Finally,
gene C belongs to two different segments. In this last case, we have
considered the CN of a single point for each gene located at the center
point of its genomic position.

3. Results

As indicated in Section 2, we have used two different datasets of
cancer samples that have matched CN and GE data from genome wide
microarrays. One dataset is from a GBM study and the other one from
an ALL study. Since both studies have matched samples, we have
compared sGE with sCN with two different validation methods.
Firstly, we have generated a sCN matrix with the dimensions genes by
samples in order to check if the CNAs affect the sGE. We have done
this using ROC curves. And the second method uses GISTIC to look for
recurrent aberrated regions in each of the data-types and check the
similarities and differences within the results.

Figs. 3 and 4 show the results from both datasets. Both figures
show the recurrent amplified regions (red) and the recurrent over-
expressed zones (pink). In GBM (Fig. 3), there are regions such as
chromosomes 10, 19, 20 and 22 which are amplified and over-
expressed and all of them have been previously published in different
articles [33,35]. The recurrent deleted and under-expressed regions
from GBM are shown in Fig. 3 in dark and light green (negative part of
the plot). For example, arm 4q and regions 6q25, 11p15, 14q and
19p13 have been described as LOH regions because of the deletions
[14,15]. All of the LOH regions seem to affect the GE of genes lying in
those zones of the genome. On the other hand, there are some
recurrent CN aberrated regions that do not seem to affect sGE. This can
be due to the fact that they are so small that they are missed by the
segmentation method, or because these regions are regulated by
other factors that minimize the effect of CN.

From the ALL data we can see in Fig. 4 that chromosomes 4, 6, 14,
17, 18, and 21 are amplified and also found as recurrently over-
expressed. Small regions of arm p of chromosomes 7, 16 and 19 are
also selected using both types of data. Chromosome 1 seems to have
some genes over-expressed independently from sCN. The negative
part of the figure shows common aberrations in chromosome arms 7p,
9p, 20q and the whole chromosome 21. These regions are both
recurrently deleted and under-expressed. There are also some
recurrent CN aberrated regions that do not seem to affect sGE.

3.1. Similarities between sCN and sGE

After performing the matching between sCN and sGE, both types of
data have the same dimensions (genes by samples). The Pearson
correlation coefficient between them in GBM was 0.60, with a strong
statistical significance (p<2.210~ '6). Correlation for the ALL dataset
was weaker (0.19) but still strongly significant (p<2.2107 '6).

Figs. 5 and 6 show the ROC curves for three different tests. These
tests check how CNAs affect sGE based on ROC curves. Firstly, we
generated a ROC curve to test if the CN amplifications affect sGE. In
order to do this, we considered that there was an amplification if the
measured CN was larger than 2.5. This threshold (for all the samples)
gave a set of loci that showed amplifications. After that, different
thresholds for sGE data were set. Then, for a particular threshold there
were true positives (TP, i.e., loci with amplifications and also over-
expressed), false positives (FP, i.e., loci over-expressed and not
amplified) and, with equivalent definitions, true negatives (TN) and
false negatives (FN). Having these values, the true positive rate (TPR)
and the false positive rate (FPR) were calculated as: TPR=TP/(TP+FN)
and FPR=FP/(FP+TN). Second, the same reasoning was applied to

Relative copy number

gene A —=
gene B-=

gene C—

Fig. 2. Mapping between genes and sCN regions. This step is performed in order to assign a CN value to each gene and test how both (CN and GE) matrices behave. On the Y axis the log,
ratio of the CN are represented and on the X axis the genomic position. The green dots are the raw copy number values, the black horizontal lines are the segmented copy numbers and
the dotted black lines are the “expected” values of a gain to three copies (log,(3/2) = 0.58), a normal region (log,(2/2) = 0) and a deletion to one copy (log»(1/2) = —1). However,
these values are not obtained when using real CN data, this can be due to saturation of the probes, normalization methods or contamination with normal tissue. Once the CNs have been
segmented, the genome is divided into regions of SNPs with an assigned number of copies. After that, the assignation of a CN value to each gene is performed based on its genomic
position. The procedure for different cases is indicated in the figure: gene A includes several SNPs which belong to a region of the segmentation; gene B has no SNPs but its CN can be
estimated using the segmented data; finally, gene C displays a possible problem because there are two regions with different CN values within it. In this experiment, if there is a CNAs
within a gene we have simply assigned the CN that corresponds to the center point of the gene.
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Fig. 3. Output of the GISTIC package for the GBM dataset using sCN and sGE. One of the outputs of GISTIC is a file where the recurrent regions it founds are assigned a g-score (value
calculated by GISTIC related to the g-value). In this figure the positive part of the Y axis represents the g-scores given to the amplified/over-expressed regions and the negative part
represents the (—)g-scores given to the deleted/under-expressed regions. We have done this change of sign in order to show both graphs in the same figure. On the other hand, the
X axis represents the genomic position grouped by chromosomes. There also are four horizontal lines that show the thresholds to consider a g-score significant (FDR equals to 25%).
The two straight lines highlight the threshold corresponding to sCN, and the dotted lines highlight the ones corresponding to sGE. Depending on the aberration under study
(amplifications/over-expressions, deletions/under-expressions) they are respectively plotted in the positive and negative part of the figure. Only the autosomes are shown here. The
positive part of Fig. 3 shows the values obtained using GISTIC with both types of data. It shows the recurrent amplified regions (red) and the recurrent over-expressed zones (pink).
Regions such as chromosomes 10, 19, 20 and 22 are amplified and over-expressed and all of them have been previously published in different articles [33,34]. The recurrent deleted
and under-expressed regions are shown in Fig. 3 in dark and light green (negative part of the plot). For example, arm 4q and regions 6q25, 11p15, 14q and 19p13 have been
described as a LOH regions [14,15] and all of them seem to affect the GE of genes lying in those zones of the genome. On the other hand, there are some recurrent CN aberrated
regions that do not seem to affect sGE, this can be due to the fact that they are missed by the segmentation method, because of the large level of noise, or because these regions are
regulated by other factors that minimize the effect of CN. The Y axis were clipped to 0.2 and —0.2 to ease the comparison with the other dataset. The (maximum, minimum) values of
the g-scores for sCN and sGE are (0.880, —0.391) and (0.426, —0.140) respectively. The names of chromosomes 17, 19 and 21 are omitted owing to lack of space.

check deletions (considering a CN deletion when CN value was equal
or lower than 1.5). Finally, a third test to check strong amplifications
(four or more copies) is also performed. These figures also include a
ROC curve obtained using raw GE (instead of sGE) to test gains.

Fig. 5 shows for all the curves that use sGE, a high TPR (around
0.70) compared to a much lower (less than 0.05) FPR. These curves

show a very steep slope for low values of FPR in contrast to the ROC
curve obtained using raw GE. They can be interpreted as follows:
there are very few loci that show changes in sGE that do not directly
correspond to CNAs, i.e., most of the changes in sGE occur due to a
change in the CN (although there are some exceptions). However,
there are some CNAs that do not show the corresponding alteration in

G.score
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Fig. 4. GISTIC applied to the ALL data. In this figure the positive part of the Y axis represents the g-scores given to the amplified/over-expressed regions and the negative part
represents the (—)g-scores given to the deleted/under-expressed regions. Depending on the aberration under study (amplifications/over-expressions, deletions/under-expressions)
they are respectively plotted in the positive and negative part of the figure. As in Fig. 3, the recurrent amplified regions are shown in red and the recurrent over-expressed zones in
pink, while the recurrent deleted and under-expressed regions are shown in dark and light green (negative part of the plot). In this figure we see recurrent amplifcations/over-
expressions in both sCN and sGE. Chromosomes 4, 6, 14, 17, 18 and 21 are amplified and also found as recurrently over-expressed. Small regions of arm p of chromosomes 7, 16 and
19 are also selected using both types of data. Chromosome 1 seems to have some genes over-expressed independent from sCN. The negative part of the figure shows common
aberrations in chromosome 7 and 9 arm p, chromosome 20 arm q and the whole chromosome 21. These regions seem to be both deleted and under-expressed. The Y axis were
clipped to 0.2 and —0.2. The (maximum, minimum) values of the g-scores for sCN and sGE are (0.189, —0.370) and (0.200, —0.188) respectively. Chromosome names 17, 19 and 21
are omitted owing to lack of space.
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Fig. 5. Using the GBM dataset, we have calculated the ROC curves of the CNAs
(amplifications (copy number equal or higher than 2.5), deletions (copy number equal
or lower than 1.5) and high amplifications (four or more copies)) that also appear in
sGE, and also the same analysis using raw GE. The AUC (area under curve) using raw GE
is much smaller than using sGE. Amplifications and high amplifications strongly affect
sGE.

sGE. This fact moves the curve downwards for larger FPRs, i.e., the
curve approaches 1.0 only for large FPRs. The origin of this fact is two-
fold. On one hand, the segmentation algorithm over GE cannot
discover narrow segments because of the inherent variability of GE
owing to the different regulators. And, on the other hand, not all the
CNAs affect GE, and some genes (that do show aberrations in their CN)
are regulated by other factors that minimize the effect of CN.

In Fig. 6 the ROC curves obtained from the ALL dataset are shown.
As happens in GBM, here the ROC curves demonstrate that the
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Fig. 6. As done before with GBM, this figure presents the ROC curves of the predictions
of CNAs (amplifications (copy number equal or higher than 2.5), deletions (copy
number equal or lower than 1.5) and high amplifications (four or more copies)) using
segmented gene expression data, and the predictions of amplifications using raw
expression data of pediatric acute lymphoblastic leukemia (ALL). TPR (correctly calling
CNAs aberrations) is around.9 for a FPR (incorrectly calling CNAs normal (CN=2))
equal to 0.02 for amplifications and high amplifications (black dots and red crosses).
When using raw expression data (green squares) the line we get is almost diagonal.

aberrations (deletions, amplifications and high amplifications) are
reflected in segmented GE more than in raw GE. TPR (correctly calling
CNAs aberrations) is around 0.9 for a FPR (incorrectly calling CNAs
normal (CN=2)) equal to 0.02 for amplifications and high amplifica-
tions (black dots and red crosses). This means that 90% of all the “real
CN amplifications” are found using segmented gene expression, or
that almost all the regions that are amplified are also over-expressed.
In the case of deletions (blue triangles), the slope is a bit lower and we
get a TPR of almost 0.8 and a FPR of 0.09. When using raw expression
data (green squares) ROC curve is only slightly above the diagonal, i.e.,
results are only slightly better than those expected by chance.

3.2. Recurrent aberrated regions in sSCN and sGE data

Usually researchers are interested in the location of recurrent
CNAs, i.e., amplifications or deletions, because they can be the drivers
of pathology. In our case, we have used GISTIC to provide the locations
of the genome especially enriched in over/under expressions (using
sGE data) and also in amplifications/deletions (using sCN data).

Figs. 3 and 4 show the g-scores provided by GISTIC for amplified/
over-expressed loci (red lines, positive part of the plot) and deleted/
under-expressed (green lines, negative part of the plot). It can be seen
that the significant recurrent regions (if sCN and sGE are compared)
are very similar to each other, i.e., most of the recurrent aberrations
affect sGE and most of the recurrent over/under-expressed loci of the
genome are related with recurrent aberrations. The list provided by
GISTIC with the most significant aberrated loci and a table showing the
statistical ratios at different thresholds are given as supplementary
material.

3.2.1. Common recurrent altered regions to sCN and sGE

In this section, we illustrate that the regions selected by GISTIC as
recurrently over/under-expressed using sGE are consistent with the
results from sCN, and also with the information already published
about GBM. GBM is the first cancer sequenced by The Cancer Genome
Atlas (TCGA [35]) and we have compared our findings with the results
published by this consortium.

In the case of common regions to both analysis, it is likely that the
reason for the changes in GE are the CNAs, i.e., regions with a deletion
tend to be under-expressed and regions with a gain tend to be over-
expressed.

Fig. 3 shows that most of the regions selected as recurrent using
SCN also appear with sGE data. We independently study both the
deletions/under-expressions and the gains/over-expressions.

3.2.1.1. Recurrent deleted and under-expressed regions. In this section
we focus on the recurrent deleted and under-expressed regions
shown in Figs. 3 and 4 in dark and light green (negative part of the
plot).

3.2.1.1.1. GBM. Arm 4q and regions 6q25, 11p15, 14q and 19p13
have been described as deleted regions [14,15] and all of them seem to
affect the GE of genes lying in those zones of the genome. The
chromosome arm 4q has also been studied as a loss region [36,37]
which can be the reason for the change in the GE data.

McLendon et al. [35] describe region 9p21.3 as the most
recurrently deleted in GBM, and we show that it is also recurrent in
segmented gene expression data as an under-expressed zone. PTEN
(10g23.31) is known to be mutated in GBM and to have a homozygous
deletion in a high percentage of samples [30,35]. Arm 15q has been
reported to be deleted in GBM samples in a study performed by
Vranova et al. [38]. Region 13q14 [35] and 22q13 [39] have been
reported to be related with the progression of the GBM. All these
regions appear to be recurrently under-expressed and deleted in our
study.

3.2.1.1.2. ALL. In this dataset, the analysis of the ALL samples based
on recurrent deleted/under-expressed regions (Fig. 4) shows that



92 M. Ortiz-Estevez et al. / Genomics 97 (2011) 86-93

chromosome 9 has a significant loss of the p arm which is also seen in
sGE data. In this way, there is a clear agreement between our analyses
and the results published by Bungaro et al. [3]. However, in our
dataset we detect higher frequencies of the 9p deletion than Bungaro
etal.

3.2.1.2. Recurrent amplified and over-expressed regions. The positive
part of Figs. 3 and 4 show the recurrent amplified and over-expressed
regions obtained using GISTIC with both datasets respectively. It
shows the recurrent amplified regions (red) and the recurrent over-
expressed zones (pink).

3.2.1.2.1. GBM. Regions such as chromosomes 10, 19, 20 and 22 are
amplified and over-expressed and all of them have been previously
published in different articles [34].

Gene EGFR, located at 7p11.2 has been previously found to have
been activated in glioblastomas [30,35] and here it appears as
recurrent in both sCN and sGE data. A narrow region in 1q32 has
been reported as an amplification related with the progression of the
gliomas [40]. Weber et al. [33] also associated region 5q34 with the
proliferative activity of malignant glioma cell lines.

CDK4 on 12q14 is frequently amplified in GBMs [41]. Knobbe et al.
[42] and Van et al. [43] reported region 13q34 as amplified and over-
expressed. Finally, Korshunov et al. [44] described cytoband 14q32 as
a frequently amplified region in GBMs.

3.2.1.2.2. ALL. Fig. 4 shows that chromosome 21 suffer one of the
clearest alteration with a significant gain that can be also seen in sGE
data too. Again, there is an agreement between our analyses and the
results published by Bungaro et al. [3]. The “chr 21 amplification”
affects 64.2% of the cases. Moreover, the method here proposed also
allows to detect significant alterations in other chromosomes that
were not indicated by Bungaro et al. and that also occur in both data
types (sCN and sGE), as the gain of chromosomes 6, 17 and 18 (see
Fig. 4) which have already been published [45].

3.2.2. Noncommon recurrent altered regions

In addition to the over/under-expressed regions caused by CNAs,
there are zones in SGE which appear to be correlated with the position
in the genome but not with the observed CNAs. These regions can
appear due to other causes different from sCN (as methylation, LOH
with neutral copy number or clusters of genes regulated for the same
factor). In our case, a LOH analysis (for loci with neutral CN) was
executed and no significant results were found.

3.2.2.1. Recurrent over/under-expressed regions

3.2.2.1.1. GBM. The closest gene to region 15q21.1 is THBS1 which
appears to be under-expressed. It has been identified as a methylated
tumor suppressor in different cancers [46]. This fact could be the
reason why this region appears more clearly when studying sGE than
with sCN. There also are a group of loci where different gene families
are located that seem to have their expression altered, as MT1 gene
family (16q12.2), IRX (5p15.33), NEF (8p21.2) and CXC (4q13.3).
These results can be due to a common regulation factor that impacts
the whole gene family and can be found using sGE.

3.2.2.1.2. ALL. In the ALL data there are also a number of genomic
regions which seem to have the genes within them be affected by a
factor related with the position in the genome. These regions are
mostly in chromosomes 1, 5, 13 and 19, and most of them have
already been studied [47,48].

4. Discussion

In this study, we propose to segment GE data derived from
genome-wide expression microarrays. Segmentation of gene expres-
sion tends to reduce the effects not related with the position in the
genome: if the regulators are not related with the genomic position,
upregulation and downregulation of close genes along the genome

will tend to cancel out each other. Therefore, sGE is an indirect
measurement of the effect on GE of the regulators related with the
genomic position. In Section 3, it is shown that one of the effects
related with the genomic position and in fact the most important one
is CNA.

None of the datasets (both GBM and ALL) includes reference
samples. The normalization of the CN and GE estimates has been done
using the median of all the samples. This method is valid if most of the
samples behave normally. However, in the case of very frequent
aberrations, the value of this reference can be biased towards the
direction of the alteration. This is the reason why, for example,
chromosome 7 in the GBM dataset appears to be both recurrently
deleted and amplified (when it is known to be amplified in GBM). If
the studies include reference samples it is advisable to use them both
for CN and GE normalization, i.e., in Egs. (1) and (2), the median that
appears in the denominator must be performed over the reference
samples instead of all the samples.

sGE and sCN data have a close relationship as shown by the global
correlation between sGE and sCN which is strongly significant. In
addition, the ROC curves of the CNAs and sGE show that, depending on
the threshold, it is possible to get specificities and sensitivities over
75% (Figs. 5 and 6). Figs. 3 and 4 also show that most of the recurrent
aberrated regions commonly occur in both types of data.

GE, as expected, has a very strong variation across the genome
since many factors that affect GE are not related with the genomic
position. This additional variability is reflected in the probabilities of
recurrent aberrations. As can be seen in Fig. 3, g-scores for sCN are
larger (more significant) than for segmented expression data. Even
though, the predicted recurrent regions are very similar and the
overall probabilities provided by sGE are significant. We have also
found recurrent “under-expressed segments” not correlated with “CN
deletions.” These discrepancies can be attributed to local modifica-
tions of the genome, for example, a local methylation of the genome as
has been published by Stransky et al. [49] located in one of these zones
where CNA and GE do not correlate. Other loci not regulated by CN are
gene families affected by a common regulation factor.

In summary, at least for an exploratory analysis, SGE provides
initial regions to search for possible target genes whose CNAs affect
GE. In addition, the combination of sGE and sCN also provides loci
uncorrelated GE/CN that can be related to other regulatory events.

Supplementary materials related to this article can be found online
at doi:10.1016/j.ygeno.2010.10.008.
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Abstract

Background: Analysis of DNA copy number alterations and gene expression changes in human samples have
been used to find potential target genes in complex diseases. Recent studies have combined these two types of
data using different strategies, but focusing on finding gene-based relationships. However, it has been proposed
that these data can be used to identify key genomic regions, which may enclose causal genes under the
assumption that disease-associated gene expression changes are caused by genomic alterations.

Results: Following this proposal, we undertake a new integrative analysis of genome-wide expression and copy
number datasets. The analysis is based on the combined location of both types of signals along the genome. Our
approach takes into account the genomic location in the copy number (CN) analysis and also in the gene
expression (GE) analysis. To achieve this we apply a segmentation algorithm to both types of data using paired
samples. Then, we perform a correlation analysis and a frequency analysis of the gene loci in the segmented CN
regions and the segmented GE regions; selecting in both cases the statistically significant loci. In this way, we find
CN alterations that show strong correspondence with GE changes. We applied our method to a human dataset of
64 Glioblastoma Multiforme samples finding key loci and hotspots that correspond to major alterations previously

described for this type of tumors.

number alterations and expression changes.

Conclusions: Identification of key altered genomic loci constitutes a first step to find the genes that drive the
alteration in a malignant state. These driver genes can be found in regions that show high correlation in copy

Background

Acquisition of somatic genetic alterations plays an
important role in the development of cancer. Several sys-
tematic efforts have addressed the study of genetic altera-
tions to characterize human cancers [1,2], including:
copy-number alterations (CNAs), translocations, inser-
tions or single-nucleotide polymorphisms (SNPs). Most
of these approaches are focused on finding frequent
alterations, which occur in a high number of cases.
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( BioMVed Central

According to the selective pressure theory, a genomic
alteration that confers an advantage to a malignant state
is likely to be found in more tumors than expected by
chance [3]. However, most methods that look for recur-
rent aberrations using copy number information find
many regions, containing many genes [4,5]. Therefore, to
identify recurrently altered genomic regions -biologically
relevant- it is necessary to integrate gene and genome
information, as proposed by Akavia et al. [3]. Several
reports have recently shown that integrative strategies can
be very useful to identify driver genes, considering the
hypothesis that disease-associated gene expression changes
are frequently induced by genomic alterations [3,6-10].

© 2012 Fontanillo et al,; licensee BioMed Central Ltd. This is an open access article distributed under the terms of the Creative
Commons Attribution License (http://creativecommons.org/licenses/by/2.0), which permits unrestricted use, distribution, and
reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.
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Most of these reports are focused on finding gene-based
relationships.

Built on these hypotheses -that relate transcriptomic and
genomic alterations-, we propose a new integrative
method based on the location of both types of signals
along the genome. Our method takes into account the
genomic loci, both in the copy number (CN) analysis and
also in the gene expression (GE) analysis, and applies the
segmentation step proposed by Ortiz-Estevez et al. [11].
These authors designed a method for robust comparison
between CN and GE using paired samples. Such approach
is based on a search for correlation between segmented
CN regions and segmented GE regions to find the most
significant simultaneous alterations. We follow this
approach introducing two new steps to asses the matching
between CN and GE loci: (i) first, a signal correlation ana-
lysis; (ii) second, an alteration frequency analysis. Using
these analyses we propose a set of significantly altered
genomic regions in the studied pathological state. In order
to show the performance and demonstrate the value of
our method, we use a dataset of 64 Glioblastoma Multi-
forme (GBM) samples with paired measurements of GE
and CN (taken from [7,8]).

Results and discussion

The method is designed for combined analysis of datasets
from two types of genome-wide arrays: DNA genomic
microarrays and RNA expression microarrays. These
arrays provide copy number and expression quantitative
data, respectively. The analysis places both types of signals
along the genome, taking into account the gene loci for
the CN data and the GE data. The rationale of the method
is to search for copy number alterations with a major
influence in the expression levels of the genes encoded. As
a distinctive element from other integrative approaches we
do not consider only SNPs or genes individually. We take
into account the gene loci following the strategy described
n [11], that is based on the application of the same
smoothing and segmentation algorithm to CN and GE in
order to establish comparable regions. Once we get the
smoothed segments, we perform two independent analyses
for each gene loci: a signal correlation analysis and an
alteration frequency analysis. (The workflow described in
Materials and Methods, presented in last figure, illustrates
the procedure of the method including these two indepen-
dent analyses).

Analysis of correlation between gene expression and
copy number levels

The method matches the CN and GE segmented signals
within each chromosomal region -i.e., the log2 ratio sig-
nals of the corresponding segments- and selects the gene
loci that show a significant correlation. These loci can be
considered candidate hotspots. In Figure 1 we present the
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results of this analysis done for the GBM dataset, marking
in purple the number of gene loci with Pearson Correla-
tion Coefficient r > 0.60 (that corresponds to a Bonfer-
roni-adjusted p-value < 0.005). Such cutoff (r > 0.60)
includes around 55 % of the human gene loci, providing a
good coverage with a significant p-value. Setting more
stringent cutoffs reduces the coverage too much: r = 0.70
includes only ~26 % of the gene loci; r = 0.80 includes
only ~6 %.

The number of probes in the SNP arrays -used to calcu-
late the segmented signals for CN- is large and uniform
along the genome. However, in the expression arrays
some genomic regions do not have enough allocated gene
loci and the number of probes is sparse. This fact is a pro-
blem when a GE segment includes outliers (i.e. gene locus
which have expression levels very different from the mean
of their neighbours). To solve this problem, we look for
statistically significant outliers within the GE segments
-which were at least in 1/3 of the samples- and we recalcu-
late the signal correlation between their unsegmented GE
and the corresponding CN segments. In this way, we find
a new set of gene loci with correlation r > 0.60, which is
added to the initial set of candidate hotspots identified.
This step of the procedure is important to recover some
gene loci with quite significant correlation (e.g. EGFR or
SEC61G), which were missed in the first step due to the
described problem.

Analysis of frequencies for the categorical states Up-Gain
and Down-Loss

The method also proposes to find the genomic regions
that present a significant GE and CN alteration in the
same direction. To assess this, we included a second selec-
tive step based on stratification of the segmented data.
The genomic regions are stratified in several categories:
up-regulation (U), down-regulation (D) or no-change (N)
for expression; and gain (G), loss (L) or no-change (N) for
copy number. This approach allows a discretization of the
genomic regions into 9 different categories as shown in
Figure 2 (inserted table): U-G, N-G, D-G, U-N, N-N,
D-N, U-L, N-L, D-L. Figure 2 also presents the empirical
cumulative distributions for these 9 categories of the GBM
samples per gene loci, counting the frequency of samples
for all the gene loci in each category. As expected, the
distributions show that the “no change” (i.e. N-N, neutral-
neutral) is the most frequent state. The analysis of distri-
butions also finds some regions that show a clear corre-
spondence between GE and CN alterations: i.e. the
scenario where GE up-regulation is observed co-located
with a CN gain (U-G category) and the scenario where GE
down-regulation is co-located with a CN loss (D-L cate-
gory). Our interest focuses on these regions, since they are
the ones altered in the same way in both types of data.
The analysis of the empirical frequency distributions for
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Figure 1 Density distribution of the correlation coefficients between GE and CN for the GBM dataset. Purple represents the number of
gene loci that present significant correlation (r > 0.60) between gene expression and copy number signals, counted considering all the samples.
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the U-G and D-L categories allows identifying the fre-
quency cutoffs that correspond to the 10% upper quan-
tiles. These cutoffs were: 13 samples for U-G and 11
samples for D-L (out of 64 in GBM dataset). The set up of
these thresholds identifies those genomic regions that are
the most frequently assigned to such altered categories
(U-G and D-L) in the studied dataset.

Genome-wide identification of hotspots: candidate key
genomic regions

Our method identifies candidate key regions that show
high correlation between CN and GE and that are fre-
quently altered in the same direction, in both types of

signals. The overlapping between the regions with the
most significant correlation and the ones with the highest
frequencies of simultaneous alteration (CN and GE) along
the genome, will constitute hotspots where putative driver
genes are likely to be encoded.

Figure 3 presents the combined view of GE and CN
alterations on the complete genome obtained for the
GBM dataset. The graph shows the alteration frequency,
either in CN or in GE independently, along all the genome
(22 human chromosomes). The dark colors correspond to
GE up-regulated regions (red) or down-regulated regions
(green), and the light colors -placed on top- correspond to
CN gains (pale red) and losses (pale green). These results
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Figure 2 Observed frequency distributions of the 9 categorical states for the GBM dataset: U-G, N-G, D-G, U-N, N-N, D-N, U-L, N-L, D-L.
Boxplots corresponding to the distributions of number of samples assigned to each category for all the gene loci. Insert: Contingency table
showing the 9 possible categories for the gene expression and copy number. The total number of GBM samples analysed was 64.

show that the method finds the alterations previously
described for CN in GBM cancer [12,13]. In fact, the most
frequent alterations in glioblastoma are the gain of chro-
mosome 7 and the loss of chromosome 10. Our analysis
finds such alterations in CN, and also finds their correla-
tion with GE up-regulation for chromosome 7 and with
GE down-regulation for chromosome 10. Figure 4 pre-
sents a detailed view of the alterations that occur in chro-
mosome 7. It includes a profile of the regions with
significant correlation (purple dots along the chromo-
some) and a profile of the frequency of U-G regions (pale
red). They cover nearly the complete chromosome. A
figure with the representation for all the 22 human chro-
mosomes for the GBM samples is included as Additional
File 3.

Key genomic regions found for the 64 paired GBM cancer
samples

As shown in Figure 3, the method presented in this work
allows the identification of relevant altered genomic

regions suffering significant changes in most of the GBM
samples. The results also show that many of the detected
CN alterations and GE changes overlap along the genome.
These regions can be proposed as relevant “hotspots”. In
Table 1 and Table 2 we present a detailed description of
the common genomic regions found in GBM; indicating
the correlation and frequency of the U-G regions (Table 1,
which includes 19 regions), and the D-L regions (Table 2,
which includes 24 regions). The tables include the correla-
tion between GE and CN for each region (as average cor-
relation for all the gene loci); and the percentage of
samples -frequency- in each region, counting only the
samples where simultaneous GE and CN alterations
occur: either up gene expression and gain in copy number
(U-G) or down gene expression and loss in copy number
(D-L). The regions detected are in the chromosomes that
suffer the most significant changes in GBM samples: U-G,
chr 7 and chr 20; D-L chr 10, chr 13, chr 14 and chr 22.
The tables also include the genes enclosed in these
regions. The most remarkable changes correspond to a
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Figure 3 Combined view of GE and CN alterations obtained for the GBM dataset. The regions for all the human chromosomes (chr) that
are altered either in CN or in GE are presented along the whole genome keeping the proportional size of the chromosomes. The graph shows
the frequency of such alterations in the GBM samples. The colors correspond to GE up-regulated regions (in red) or down-regulated regions (in
green), and -plotted on top- the CN gains (in pale red) or the CN losses (in pale green). Blue lines mark the regions that change in more than
25% of the GBM patients. The chromosomes with most significant changes (that present large regions included in the categories U-G or D-L)
are labeled: U-G chr 7, chr 19, chr 20; D-L chr 10, chr 13, chr 22.

large part of chr 7 (U-G) and to a large part of chr 10
(D-L). Two important genes are precisely located in these
chromosomes: EGFR (in chr 7) usually up-regulated and
PTEN (in chr 10) usually down-regulated [12,13]. PTEN is
not found in our analysis, but it has been reported an
absence of PTEN alterations in more than half of de novo
glioblastomas and more than 90 % of glioblastomas

developed from a pre-existing lower grade gliomas [14],
which has been linked to the presence of additional tumor
suppressor genes on chr 10, such as LGI1 [15] and MXI1
[16]. We found these two genes in regions 8 and 10 of the
D-L list (Table 2), and we observed a very variable profile
of PTEN in the GBM samples. These facts may indicate
that PTEN is not the best genomic marker for this altered
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Figure 4 Detailed view of chromosome 7 showing the CN and GE correlation and the U-G category frequency for the GBM dataset.
The genomic regions for chromosome 7 are represented in X-axis. Blue and purple dots show the correlation coefficients between CN and GE
for each gene loci (purple when r > 0.60). Pink profile represents the frequency values for the Up-Gain category (U-G).




Table 1 Significant U-G regions with the associated genes.

regions chr cytobands start end Correlation (average r coefficient) U-G Frequency (average %) Number of genes gene symbols

1 7 p22.3,p22.2,p22.1,... 13912 12407180 0.75 53.13 97 PDGFA,PRKARTB,HEATR2.,...
2 7 p21.2,p21.1 13980952 18581782 0.83 48.34 16 ETV1,DGKB,TMEM195,...

3 7 p21.1 19741898 19786077 0.77 48.44 2 TWISTNB,TMEM196

4 7 p21.1 20735744 20825207 0.81 50.00 2 ABCB5,5P8

5 7 p153,p15.2 22277336 26372745 0.85 50.00 28 RAPGEFS5,IL6,TOMM?....

6 7 p15.2 26682190 27829944 0.68 50.00 18 SKAP2,HOXAT,HOXA2,...

7 7 p14.3 29901392 33407268 0.78 50.00 29 WIPF3,SCRN1,FKBP14,...

8 7 p14.3,p14.2 34692740 36658380 0.72 48.44 13 NPSR1,DPY19L1,TBX20,...

9 7 p14.1,p13,p123,.. 37856706 50759460 0.72 49.60 83 GPR141,TXNDC3,SFRP4,...
10 7 p11.2 54819940 54826939 0.77 * 59.38 1 SEC61G

11 7 p11.2 55086725 55275031 0.77 * 60.94 1 EGFR

12 7 p11.2 55572215 56043680 0.70 59.06 5 VOPP1,SEPT14,ZNF713,...

13 7 p11.2 56125502 56171766 0.70 57.81 4 CCT6A,SUMF2,PHKGT,..

14 7 p11.2p11.1,911.21 57269897 66582330 0.66 56.56 25 ERV3,VKORC1L1,GUSB,...

15 7 q11.224g11.23,21.11,.. 69660980 91851882 0.68 57.74 131 AUTS2 WBSCR17,CALNT,...
16 7 q21.2,021.3, 92738082 97975672 0.72 56.51 36 SAMD9 SAMDOL HEPACAM2,...
17 7 q22.1,022.3,931.1,.. 98456252 141707080  0.71 55.94 343 TMEM130,TRRAP, SMURFT,...
18 7 g34,035,936.1... 141954920 158879258  0.75 56.26 154 TRBV12-2,TRBC1,PRSST,...

19 20 p13,p123p122,.. 72762 62897316 0.83 25.62 570 DEFB125DEFB126,DEFB12,..

Table with the significant Up-regulated and Gained (U-G) regions, indicating: chromosomal bands covered by each region; percentage of samples (%) that are in the U-G category in each region (calculated as
average frequency for all the gene loci in the region); correlation between GE and CN for each region (calculated as average correlation of the gene loci in the region); number of genes located in each region. Total
number of GBM samples analysed: N = 64. Marked with * the correlations calculated between unsegmented GE and segmented CN. Due to size limitations the table only includes a maximum of 3 cytobands or 3
genes. Complete information corresponding to this U-G regions is included as supplementary material: Additional-file-1.
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Table 2 Significant D-L regions with the associated genes.

regions chr cytobands start end Correlation (average r coefficient)  U-G Frequency (average %) Number of genes  gene symbols

1 10 pl4 9365826 11653762 0.62 57.19 5 CUGBP2,C100rf31,USP6NL,...
2 10 p13,p1233,p1231,.. 16746068 24410224 0.64 59.98 39 RSU1T,CUBN,TRDMTT,...

3 10 p121,p11.23p11.22,.. 25189544 47921720 0.63 60.50 103 PRTFDCT,ENKUR,THNSLT,...
4 10 p11.2 38238795 38265453 0.60 * 60.94 1 ZNF25

5 10 q11.22,g11.23 49203737 53404614 0.68 62.91 42 FAM25C,BMS1P7,PTPN20C....
6 10 g21.1,g21.29213,. 59989486 82351987 0.65 64.07 152 IPMK,CISD1,UBE2D1,..

7 10 g23.1, 84190870 87742781 0.66 65.63 9 NRG3,GHITM,PCDH21,...

8 10 g23.31,g23.32,g23.33 91498034 97024055 0.62 67.19 39 KIF20B,HTR7,RPP30....

9 10 q24.1 97391080 97763109 0.62 66.41 6 ALDH18A1,TCTN3,ENTPDT,...
10 10 q24.1,024.2,024.31,... 98081203 134474152 0.67 68.70 253 DNTT,OPALIN,TLL2,...

11 13 ql12.13q12.2 27693163 28017254 0.60 28.13 5 USP12,RPL21,RASLT1TA,...

12 13 122,123 28367434 30381664 0.61 30.29 13 GSX1,PDX1,ATP5EP2,...

13 13 q13.3,g14.11,914.12,.. 35881808 61059301 0.73 35.48 124 NBEAMAB21L1,DCLKT,...

14 13 g21.32,g21.33 67340716 70478658 0.62 35.94 2 PCDH9,KLHL1

15 13 q22.2,022.3,g31.1 76451567 80912598 0.63 37.40 15 KCTD12,IRG1,CLNS,...

16 13 q313, 92785210 94467454 0.62 34.38 2 GPC5,GPC6

17 13 g32.1,032.2,q323,.. 95812885 106130800  0.64 33.35 38 ABCC4,CLDN10,DZIPT,...

18 13 g333 108170700 108931486  0.95 27.73 4 FAM155A,LIG4,ABHD13,..
19 13 34 110422550 111549152  0.89 23.44 9 IRS2,COL4A1,COL4A2,...

20 14 q11.2g12,g13.1... 19686156 70583360 0.75 18.44 389 TTC5,CCNB1IP1T,PARP2,...

21 14 q24.2 71478110 72101080 0.74 17.19 2 PCNX,SIPATLT

22 14 q24.2,024.3 73223406 76274521 0.69 17.19 52 DPF3,DCAF4,ZFYVET,..

23 14 q24.3,031.1 77825772 80673424 0.75 17.19 14 TMEDS8,AHSAT,ISM2,...

24 22 ql1.1,g11.21,g11.22,. 16157622 51224902 0.73 24,93 490 POTEH,CESK1,XKRS3,...

Table with the significant Down-regulated and Lost (D-L) regions, indicating: chromosomal bands covered by each region; percentage of samples (%) that are in the D-L category in each region (calculated as

average frequency for all the gene loci in the region); correlation between GE and CN for each region (calculated as average correlation of the gene loci in the region); number of genes located in each region. Total

number of GBM samples analysed: N = 64. Marked with * : correlations calculated between unsegmented GE and segmented CN. Due to size limitations the table only includes a maximum of 3 cytobands or 3

genes. Complete information corresponding to this D-L regions is included as supplementary material: Additional-file-2.
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region. By contrast, we found RB1 tumor suppressor in
region 13 of the D-L list; and this gene -included in chr
13- is a clear candidate to drive the alteration of tumor
cells. With respect to EGFR, it has the highest U-G fre-
quency observed (60.9%, Table 1) and therefore the
method reveals this gene locus as the most common GE
up-regulated and CN gained in the GBM samples. The
alteration of EGFR can be associated with other genes that
regulate its function, also found by the method. This is the
case of VOPP1 and RAB11FIP2. VOPP1 is also known as
ECOP (EGFR-coamplified and overexpressed protein) or
GASP (Glioblastoma-amplified secreted protein), and is
found in region 12 of the U-G list (Table 1). RAB11FIP2 is
a suppressor of the endocytic internalization of EGFR and
it is found in region 10 of the D-L list (Table 2) [17]. The
presence of these genes in the hotspots found for GBM
supports the value of the method described. There are
many other interesting genes in the identified altered
genomic regions, that can be useful for further investiga-
tions on the disease studied.

Complete information corresponding to the genes found
in the significant U-G regions and D-L regions is
included respectively as supplementary material in Addi-
tional-file-1 (for the data corresponding to Table 1) and
Additional-file-2 (for the data corresponding to Table 2).

Conclusions

The combined analysis of CN and GE data obtained using
DNA genome and RNA expression microarrays for paired
samples is a very powerful approach to uncover key altered
regions in a biological state studied. We present a robust
method to find genomic regions that show simultaneous
significant changes in both CN and GE. Our calculations
applied to a cancer dataset find expected known genomic
alterations and many others identified as key altered geno-
mic regions. This approach is also proposed as an ade-
quate strategy to identify driver or causal genes under the
hypothesis that disease-associated gene expression changes
are frequently induced by genomic alterations.

Materials and methods

Data

In this study we use a dataset of 64 human samples from
Glioblastoma Multiforme (GBM) [7] that includes for
each sample: Affymetrix DNA microarrays applied to
detect of genome-wide CN changes and Affymetrix RNA
expression microarrays applied to detect of GE changes.
We used the same subgroup of samples that was pre-
viously analysed in Ortiz-Estevez et al. [11].

GE and CN normalization and signals calculation

GE data were processed using RMA algorithm [18]
applied to the human gene expression microarrays:
Affymetrix HGU133 plus 2.0 (using the same strategy
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followed in [19,20]). CRMAvV2 algorithm [21] was
applied to normalize the raw data and obtain the sig-
nals from the Affymetrix Human Mapping 500K SNP
arrays. The processed signals were divided by the med-
ian of the normal samples for each element (SNP or
gene) and then the log2 was computed. These log2
ratio signals were smoothed and segmented using Cir-
cular Binary Segmentation (CBS) algorithm [22] with
the default parameters implemented in the DNAcopy R
package.

Correlation between GE and CN

Pearson Correlation Coefficients (r) of the segmented GE
and CN data were calculated taking the values of the seg-
mented copy number and gene expression at the central
point of the genomic position for each gene. P-values for
the correlation coefficient of every gene loci were com-
puted and adjusted by Bonferroni method. The established
threshold for the selection of significantly correlated gene
loci was correlation coefficient r > 0.60, which corresponds
to adjusted p-value < 0.005. When using the gene loci GE
unsegmented signal, the same correlation threshold and
p-value cutoff were applied.

Frequency of U-G and D-L alterations

The thresholds that define DNA copy number gains and
losses and up and down gene regulation were established
applying k-Means algorithm, fixing three clusters (k = 3)
on the segmented data, and done independently for the
CN data and for the GE data. The CN data values were
classified into gained (G), lost (L) or no-change (N) and
the GE values were classified as up-regulated (U), down-
regulated (D) or no-change (N). The thresholds found by
k-Means for CN in the GBM dataset were > 0.19 (of the
log2 ratio signals) for gain and < -0.15 for loss. The thresh-
olds found for GE in the GBM were > 0.10 (of the log2
ratio signals) for up-regulation and < -0.12 for down-regu-
lation. A contingency table with the 9 possible categorical
states for the two types of data was built for every gene
locus. A cutoff threshold was set up for the frequency of
up-regulated and gained (U-G) and for the down-regu-
lated and lost (D-L) categories, based on the empirical
cumulative distributions of the categories. Taking into
account the gene loci, the significant altered regions were
defined as the ones that had a frequency > than the upper
10% quantile of the distribution of U-G or the distribution
of D-L.

General workflow for identification of key regions in

the genome

Following the steps described above, we present a gen-
eral workflow (Figure 5) that illustrates the strategy to
achieve a combined paired analysis of datasets from
genome-wide microarrays, both for GE and CN.
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Figure 5 Workflow of the method for the analysis of gene expression and copy number changes. The figure illustrates the strategy to
achieve a combined paired analysis of data sets from genome-wide microarrays both for GE and CN. The method searches for high correlation
between segmented chromosomal regions that present a significant CN alteration (gain or loss) and segmented regions with significant GE
change (up or down). The frequency of alteration is also analysed. The selected loci (hotspots) are regions chosen as significantly correlated and

The workflow includes the different steps, the applied
methods and the progression of the analysis. The strategy
designed searches for high correlation between chromo-
somal regions that present a significant CN alteration (as
gain or loss) and regions with significant GE change (as

up or down). In this way, it determines which CN altera-
tions have a strong influence on GE patterns. Key
regions, i.e. hotspots in the genome, are defined as those
regions simultaneously chosen as significantly correlated
and frequently altered in both GE and CN.
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Additional material

Additional file 1: Spreadsheet with the complete data
corresponding to Table 1.

Additional file 2: Spreadsheet with the complete data
corresponding to Table 2.

Additional file 3: Detailed view of all the 22 chromosomes showing
the CN and GE correlation and the U-G or D-L categories frequency
for the GBM dataset. The genomic regions are represented in X-axis.
Blue and purple dots show the correlation coefficients between CN and
GE for each gene loci (purple when r > 0.60). Pink and green profiles
represent the frequency values for the Up-Gain (U-G) category or the

Down-Loss (D-L) category respectively.
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Abstract

Functional analysis of large sets of genes and proteins is becoming more and more necessary with the increase of
experimental biomolecular data at omic-scale. Enrichment analysis is by far the most popular available methodology to
derive functional implications of sets of cooperating genes. The problem with these techniques relies in the redundancy of
resulting information, that in most cases generate lots of trivial results with high risk to mask the reality of key biological
events. We present and describe a computational method, called GeneTerm Linker, that filters and links enriched output
data identifying sets of associated genes and terms, producing metagroups of coherent biological significance. The method
uses fuzzy reciprocal linkage between genes and terms to unravel their functional convergence and associations. The
algorithm is tested with a small set of well known interacting proteins from yeast and with a large collection of reference
sets from three heterogeneous resources: multiprotein complexes (CORUM), cellular pathways (SGD) and human diseases
(OMIM). Statistical Precision, Recall and balanced F-score are calculated showing robust results, even when different levels of
random noise are included in the test sets. Although we could not find an equivalent method, we present a comparative
analysis with a widely used method that combines enrichment and functional annotation clustering. A web application to
use the method here proposed is provided at http://gtlinker.cnb.csic.es.
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Introduction

Genome- and proteome-wide analyses performed using high-
throughput techniques are providing many collections of genes
and proteins that are associated to studies performed over specific
sets of samples in definite biological contexts. One of the major
challenges of current computational biology is to provide robust
automatic methods for a meaningful functional annotation of the
long lists of genes or proteins derived from such high-throughput
studies. Functional enrichment analysis (EA) is at present the most
popular available methodology to derive functional implications of
sets of cooperating genes. It uses statistical testing to find
significant annotations in groups of genes. A recent review of
enrichment tools categorizes them in three major classes: singular
(SEA), modular MEA) and gene-set (GSEA) [1]. Modular analysis
(MEA) can be considered a second generation of functional
enrichment since it uses concurrent gene annotation improving
coverage [2,3,4]. Gene set enrichment analysis (GSEA) has
become a popular tool to extract biological insight from complete
ranked gene lists without the need of pre-selecting top genes [3].

Functional enrichment analysis, however, does not address
several key problems associated to the biological annotations: (%)
Redundancy of the biological terms, that are repeated in many
different annotation resources (e.g. cell ¢ycle GO:0007049, cell cycle

@ PLoS ONE | www.plosone.org

KEGG hsa04110, etc) or that are segregated in very similar terms
with the same biological meaning (e.g. GO:0007049 cell ¢ycle and
GO:0022402 cell cycle process). (i) Bias in the annotation space due
to highly frequent use of certain “promiscuous” terms that are
unspecific (e.g. GO:0050789 regulation of biological process includes
more than 44% of all human genes annotated to GO-BP). (743)
Inadequate functional annotation of many genes that are well-known
(e.g. NRAS human gene product PO1111 is not annotated to
GO:0043410 positive regulation of MAPKREKK cascade, but the role of
this gene in the MAPK signaling is well-known, since it is
paralogous to gene HRAS, which has a central role in such
pathway).

To overcome these limitations and challenges we have
developed a new computational method that finds significant
and coherent metagroups of genes and terms, performing several
steps to eliminate redundant and non-informative data. The
method takes the output of an enrichment analysis and produces a
simple result that includes genes and co-annotations associated in
metagroups. These metagroups are ranked by analysis of their
significance and coherence, as a way to find the most relevant
functions present in the query gene list. The algorithm is tested
with a small set of well known interacting proteins and with a large
reference set of data from three heterogeneous resources:
mammalian multiprotein complexes (CORUM), yeast cellular
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pathways (SGD) and human diseases (OMIM). Statistical Precision,
Recall and balanced F-score are calculated for each test, and we
observe robust results even introducing different percentages of
randomly selected genes in the queries. The computational
method can be applied to the output result of any enrichment
analysis. We provide a web application to use the method (http://
gtlinker.cnb.csic.es) that only needs as input a gene list, because in
a first step it runs an enrichment analysis tool [3] implemented
within the same workflow.

Results

Analysis of the distributions of terms/genes in different
Annotation Spaces

Functional annotation and enrichment analysis relies on the use
of biological databases that include groups of genes associated to
specific biological functions, such as: metabolic and signaling
pathways, cellular processes and apparatus, organisms, etc. Some
of the biological databases most used in functional profiling are:
GO (repository of gene and gene product ontological attributes
across species) [6], KEGG (atlas of biological pathways) [7],
UniProt (catalog of structural and functional information on
proteins) [8]. In these databases the functions are annotated with
specific terms that define and describe the biological roles and
actions. They usually apply controlled vocabularies, 1. e. structured
collections of terms with numerical IDs. As it happens in language
evolution, the use of the terms can modulate their meaning,
because when some expressions become too trendy, fashionable or
promiscuous they can lose significance. In addition, most of these
vocabularies are defined to be organism-independent and
therefore in some cases they encode global definitions that are
not useful to explain very specific biological processes.

We have analyzed and compared the frequency distributions of
the biological terms in two worldwide used databases (GO and
KEGG). This analysis counts the number of genes assigned to
each term and reveals that the distributions are quite uneven,
existing a large proportion of terms that include very small number
of genes and a considerable amount of outliers assigned to many
genes. In fact, for the case of GO-BP (Biological Process), GO-MF
(Molecular Function) and GO-CC (Cellular Component) more
than 50% of the terms have less than four genes assigned in human
(see Figure 1A, boxplots of the distributions of GO and KEGG
terms assigned to human genes). The distribution is more
homogeneous for the case of KEGG terms, which shows a
Gaussian-like curve (Figure 1C and 1D). The black vertical lines
in these plots indicate the percentage of genes per term with
respect to the total number of human genes (i.e. 29095 genes using
ENSEMBL v57, March 2010). The results show that the most
used GO-BP term is assigned to 6.43% human genes (1872 genes
assigned to signal transduction, GO:0007165). Figure 1B presents
for each GO category (BP, MF, CC) the three terms most
frequently annotated to human genes. Such terms (e.g. term protein
binding) are outliers in the distributions (Figure 1A) and therefore
they can be considered terms with low-information-content, too
generic to provide clear and meaningful functional annotation on
their own.

Identification of over-represented terms to improve
functional annotation

The analysis of the distribution of terms indicates that there are
some biological annotations that are over-represented, mainly in
GO. Such over-representation can be quantified by the deviation
from the average number of assignments (red and green vertical
lines in Figure 1C and 1D). Based on such average (X) and on
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the standard deviation (o) of the distributions of terms in each
annotation space for each organism, we set up a {-score threshold
to identify the outlier terms that had a number of genes assigned
(Ng) deviated from average: Ng>(X+na,). The deviation factor n
was set up at 4 for human. This threshold allows identification of
the biological terms that are “generic” and “promiscuous”, and —
on their own— they can be considered not very informative. These
generic terms affect a significant proportion of genes. In the case of
human, generic GO-BPs include 10,038 genes (34.5% of the total),
generic GO-MFs include 12,991 genes (44.6% of the total) and
generic GO-CCs include 15,179 genes (52.2% of the total). In the
case of KEGG only 2 terms were considered nonspecific and they
only affect to 700 genes. All the generic terms were tagged in order
to further use them only in the case that they appear in co-
occurrence with other terms.

Definition of GeneTerm-sets as a type of Frequent Itemsets

Most of the enrichment analyses are based in searching for
Jrequent patterns of association between biomolecular elements (e.g.
genes, proteins) and the corresponding annotations or descriptions
found in biological databases. In the data-mining field those
patterns are called frequent itemsets [9]. A formal mathematical
definition of frequent itemsets can be as follows: given a set of items
I={i, iy...i,} and a database of transactions T={t), ts... tm}
where each transaction is a subset of I, F =1 is a _frequent itemset if it
1s included in a number of transactions greater than a specified
threshold, &. That number of transactions is called the support of the
itemset.

Translating these concepts to the biological context of
enrichment analyses, the iems will be the “terms” (ie. the
biological annotations) from the different databases, and the
transactions will be the “genes” (i.e. the biological entities). In this
way, it is possible to generalize the frequent patterns obtained by any
enrichment analysis as a list of annotations related with a subset of
genes, both associated by the score or p-value of the enrichment
that measures the strength of the relationship. Formally, such
combination of terms/genes/p-value is a frequent itemset derived
from a functional annotation procedure, and we define such as
GeneTerm-set element: E;=<{G},4;,p;>. Where E; is the ith element
in the results, 4; is a set {a;,a2,...a,} of biological annotations or
terms, G; is a set of genes {g,,25,---&n} and p; the p-value. In
terms of enrichment 4, is a set of annotations over-represented in
a list of genes and G; is the subset of genes that support that over-
representation with a p-value of p;. When using singular (SEA) or
concurrent modular (MEA) enrichment analyses, the difference in
the data structure of the result consists only in the number of
elements in A4;, that is 1 in the first case and =1 in the latest. Most
of the enrichment tools provide large lists of these GeneZerm-set
elements derived from the analysis on different annotation spaces.
Such multiple lists are many times very redundant, provided as
independent or non-related and including many generic terms.
This hampers the extraction of meaningful biological insights
because the interpretation of such redundant and complex data
sets 1s quite difficult, time-consuming and daunting, many times
dependent on the expertise and the area of interest of the biologists
that analyze the lists.

Method: non-redundant reciprocal linkage of GeneTerm-
sets to go beyond Enrichment

We have developed a computational method to find
metagroups of genes and annotations composed by linked
GeneTerm-sets, eliminating redundant and non-informative ele-
ments. The method, called GeneTerm Linker has 2 major
goals: (Z) to provide a robust automatic way to analyse the large
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Figure 1. Distributions of biological terms in GO and KEGG databases. Distributions of biological terms from GO and KEGG databases
counting the number of genes assigned to each term. The data correspond to human genes. (A) Boxplots of the distributions for GO categories (BP,
MF, CC) and for KEGG. (B) Most frequent GO terms. (C) Left: density distribution of GO-BP -marking the average with a red line-; right: proportion of
genes per term with respect to the total number of genes (%). (D) Same as C for KEGG.

doi:10.1371/journal.pone.0024289.g001

collections of GeneTerm-sets produced by enrichment methods; (72)
to produce significant and coherent metagroups of genes
associated to concurrent terms and annotations that describe
the specific biological functions of the metagroup. In the
following paragraphs we describe the four major procedure steps
that the method includes:

Step 1

Filtering GeneTerm-sets that only include over-repre-
sented terms. As we showed above, those terms whose
frequency of appearance in databases is strongly greater than
average can provide obvious and non-interesting results, while
masking significant functional patterns present in the query
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genes. Such over-represented terms are considered outliers.
Once the outliers are found in each biological annotation
category for each organism, the first step of the method consists
in removing the GeneTerm-set elements that only correlate
groups of genes with over-represented terms. If one element in
the enrichment result includes outliers in its set of annotations
but also contains other terms, the element is not discarded
because the generic terms are related with other specific
annotations. In this way, given an element E; from the
enrichment result, the whole element will be set aside only if
its set of annotations A4; is composed by outliers. This first step
of the method significantly reduces the number of elements in
the list of results, removing useless information.
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Step 2

Retrieve metagroups using reciprocal linkage between
The second step of the algorithm creates
metagroups of elements that are related by sharing common genes
or by sharing common terms. The method is reciprocal because it
considers both the genes and the terms included in each GeneTerm-
set. First, to find the linkage between genes it uses a similarity
coeflicient that provides a preliminary grouping of GeneTerm-sets.
Second, to find the linkage between terms it uses a greedy
algorithm that explores the annotations to merge the common
ones.

Gupta et al. showed that the use of the Jaccard Similarity coefficient
to measure the distance between the transactions that support
frequent patterns get better results than the distance between the
items, demonstrating its fitness to catch the interactions between
those sets in the data and its robustness regardless the size of the
data [10]. This is an approach that does not take into account the
strength of the relationships between transactions and items, i.e.
between genes and terms in our case. Considering these ideas, our
method finds the linkage between Genelerm-set elements by
creating for each E; a vector »; which contains the occurrence
of each gene with respect to the whole gene list of the input (in
binary numbers 1/0) and incorporates as an additional component
the p-value of each element E; weighted by factor M (the total
number of genes in the list). This additional parameter represents
the strength of the relationship within each GeneTerm-set. The pair-
wise distances between all vectors »; are calculated using Cosine
Simalarity, a generalization of the Jaccard Similarity coefficient for non-
binary attributes. Once the similarity is calculated, the distances
are analyzed using Ward’s hierarchical clustering in order to find the
linkage between GeneTerm-sets (i.e. the clusters formed by the
elements). This linkage is considered fuzzy because each gene or
combination of genes can be included in several GeneTerm-sets. A
heuristic threshold consisting of a cutoff set up at a given depth of
the cluster tree is used to define the preliminary metagroups. By
default the threshold is set up at 20% of the tree depth, but if it is
not enough to define metagroups, the algorithm increases the
cutoff'in 10% steps till at least one metagroup is found. In this way,
we identify coherent modules of information based on common
genes.

After this process, the algorithm proceeds performing a greedy
recursive exploration of terms within the preliminary clusters (pre-
metagroups) to merge the ones that share the same terms. At the
end of this second step the method provides metagroups where the
convergence of genes and terms is maximized. A formal
mathematical description of the process is included in the
Materials and Methods.

GeneTerme-sets.

Step 3

Remove redundancy within the selected metagroups. Once
the metagroups are created, it is possible to compact and reduce their
size by removing the redundant elements included inside each
metagroup.

Toivonen et al. proposed the concept of cover of a set of
association rules (a special case of frequent itemsets) as the minimal
subset that contains all the relationships present in an original set
[11]. To avoid losing any item, we extend the concept of cover of a
collection of itemsets (i.e., in our case, a metagroup of GeneTerm-sels)
with the requirement of completeness of the data. In this way, in our
algorithm we redefine and apply the concept of complete cover. The
mathematical description to calculate this parameter is presented
in Materials and Methods.

To assess the complete cover we do not contemplate only the terms
included in the metagroups, but also the genes that support them.
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Each metagroup is described by the total set of terms and the total
set of genes included in their elements. So, to find redundant
elements inside a metagroup the method searches for the ones with
all its genes and terms included in another elements of the same
metagroup. In this search the GeneTerm-sets are always ordered by
increasing p-values to eliminate consistently the less significant
sets. Following this approach, redundant Gene7erm-sets present in
the enrichment outputs are found and removed.

Step 4

Calculate significance and coherence of the meta-
groups. After the final metagroups have been generated and
the redundant GeneTerm-sets removed, a series of parameters are
calculated to evaluate their significance and coherence. Our
assumption is that a functional coherent metagroup should be
compact and well separated from other, therefore such coherence
tries to measure both the intra-groups compactness and the inter-
groups distance.

In order to evaluate the statistical significance a Hypergeometric test
is performed with all the genes and terms assigned to each
metagroup [2,12]. The resultant p-values are adjusted for
multiple tests using the FDR method [13].

In order to assess the compactness (maximum distance in
between data points of clusters) and proximity (minimum distance
between clusters) the main parameter calculated is the Silhouette
Width, which ranges from 1 to —1 and measures both the
compactness and proximity of multiple groups [14]. The method
also calculates the Diameter, that is the maximum Cosine distance
within the GeneTerm-sets of each metagroup and ranges from 0 to 1;
and the Similarity Coefficient, which is [1 — average Cosine distance]
within the GeneTerm-sets of each metagroup and also ranges from 0
to 1. All these distance and similarity calculations are done based
on the genes present in the metagroups.

Testing the method with a set of yeast nuclear proteins
We investigate the ability of GeneTerm Linker method to
find metagroups of functionally related genes using as test set of 59
nuclear proteins from vyeast (Figure 2A) that have been
characterized by protein interaction methods and form five well-
defined protein complexes [15]. This set had been previously used
in the evaluation of a method to find densely connected regions in
protein interaction networks [15] and it includes a collection of
well-annotated proteins with strong functional links.

A network of experimentally proven interactions between these
proteins was build, using APID and APID2NET [16,17], showing
that they form 5 distinct clusters (Figure 2B). These clusters
constitute a good set for use as a benchmark.

The analysis of the set of yeast proteins is shown in Figure 2C.
The output of the algorithm shows that five compact metagroups
are found, all having a Silhouette Width>0.5, that is a good
indication of the internal tightness of each metagroup and its
external separation from the other metagroups [14]. Moreover,
the Hypergeometric ftest also indicates that the metagroups are
significant. The size of the 5 metagroups found was: [1] 13 genes
and 9 GeneTerm-sets; [2] 11 genes and 4 GeneTerm-sels; [3] 14 genes
and 9 GeneTerm-sets; [4] 14 genes and 13 GeneTerm-sets; [5] 14 genes
and 14 GeneTerm-sels. The terms corresponding to each metagroup
are presented in Figure 2C (co-annotations column), showing the
main functions and biological roles found associated to each
metagroup (a complete version of this table is included in Table
$1). Some concurrent terms are synonymous, like in the 3™
metagroup ‘“‘proteasome complex” (GO:0000502) and “protea-
some” (KEGG:03050); but other terms are complementary, like in
the 4™ metagroup “U4/U6 tri-snRNP complex” (GO:0046540)
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A Protein Complexes (yeast) Number of proteins
a. mRNA cleavage and polyadenylation specificity factor complex 13
CFT1,CFT2,FIP1,GLC7 MPE1,PAP1,PFS2,PTA1,PTI1,REF2,RNA14,YSH1,YTH1
b. anaphase-promoting complex 11
APC1,APC2,APC4,APC5,APC9,APC11,CDC16,CDC23,CDC26,CDC27,DOCA
C. proteasome, 19/22S regulator complex 12

RPN1,RPN2,RPN3,RPN5,RPN6,RPN8,RPN10,RPN11,RPN13,RPT1,RPT3,RPT6
d. U6 snRNP complex 1
DCP1,KEM1,LSM1,LSM2,LSM3,LSM4,LSM5,LSM6,LSM7,LSM8,PAT1
e. SAGA complex 12
ADAZ2,GCN5,HFI1,NGG1,5GF11,5GF29,SGF73,SPT3,SPT7,SPT8,SPT20,TRA1
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C Gene Metagroups found (include related groups) . . 4 Ref. p-value  Co-Annotations
Metagroup 1 Silhouette Width: 0.529
Genes:GLC7,REF2,YTH1,FIP1,PAP1,PFS2,CFT1,RNA14,PTI1, GO:0005847:mRNA

PTA1,MPE1,CFT2,YSH1 13(59) 15(7103) 2.26E-26 cleavage & polyadenylation
GLC7,REF2,YTH1,FIP1,PAP1,PFS2,CFT1,RNA14,PTI1,PTAL,MPEL,CFT2,  13(59) 15(7103) 1.03E-24  specificity factor complex,
GLC7,YTH1,FIP1,PAP1,PFS2,CFT1,RNA14,PTI1,PTAL,MPEL,CFT2,YSH1  12(59) 12(7103) 1.126-24  GO:0006378:mRNA
GLC7,YTH1,FIP1,PFS2,CFT1,RNA14,PTI1,PTA1,MPE1,CFT2,YSH1 11(59) 11(7103) 1.11g-22  Polyadenylation ...

Metagroup 2 Silhouette Width: 0.823
Genes:CDC23,APC5,CDC16,APC2,APC1,DOC1,APC9,APC11, a 04111: Cell cycle - yeast,
APC4,CDC27,CDC26,GLC7, TRAL 11(59) 11(7103) 4.85E-24 G0:0019941: modification-
CDC23,APC5,CDC16,APC2,APC1,DOC1,APC9,APC11,APC4,CDC27,CDC  11(59) 11(7103) 1.11E-22  dependent protein catabolic

CDC23,APC5,CDC16,APC2,APC1,APC9,APC11,APC4,CDC27,CDC26 10(59) 10(7103) 1.20E-20 process, GO:0004842:
CDC23,APCS5,CDC16,APC2,APC1,DOC1,APCY,APC4,CDC27,CDC26 10(59) 10(7103) 1.20e-20  ubiquitin-protein ligase ...
Metagroup 3 Silhouette Width: 0.609

Genes:RPN13,RPNS,RPN1,RPT1,RPN3,RPN10,RPN11,RPN2, G0:0006511: ubiquitin-
RPN5,RPT3,RPT6,RPN6,APC2,DOC1 14(59) 90(7103) 8.11E-15 dependent protein catabolic
RPN13,RPN8,RPN1,RPT1,RPN3,RPN10,RPN11,RPN2,RPN5,RPT3,RPT6,I  12(59) 34(7103) 9.79E-17  process, GO:0000502;
RPN13,RPN8,RPN1,RPT1,RPN3,RPN10,RPN11,RPN2,RPN5,RPT6,RPNG  11(59) 30(7103) 1.15E-15  proteasome complex,
RPN13,RPN8,RPT1,RPN3,RPN11,RPNS,RPT3,RPNG 8(59) 13(7103) 6.07-14  03050:Proteasome ...

Metagroup 4 Silhouette Width: 0.750

Genes:LSM5,DCP1,PAP1,LSM3,LSM8,LSM6,LSM1,LSM4,LSM7, 14(59) 93(7103) 1.31E-14 03018: RNA degradation,

LSM2,PTA1,KEM1,PAT1,YSH1 G0:0030529:
LSM5,DCP1,PAP1,LSM3,L5M8,LSM6,LSM1,LSM4,LSM7,L.SM2 10(59) 12(7103) 6.27E-19 ribonucleoprotein complex,
LSM5,PAP1,LSM3,LSM8,LSM6,LSM1,LSM4,LSM7,LSM2 9(59) 10(7103) 9.04E-18  GO: 0046540:U4/U6 x US
LSM5,LSM3,LSM8,LSM6,LSM4,PTA1,LSM7,LSM2 8(59) §(7103) 09.04E-17  tri-snRNP complex ...

Metagroup 5 Silhouette Width: 0.570
Genes:NGG1,HFI1,TRA1,SPT20,5SGF29,5PT7,5GF73,SPT8, _ G0:0000124: SAGA
SGF11,GCN5,SPT3,ADA2,RPN6,CFT2 14(59) 142(7103) 5.26E-12 complex, GO:0016568:
NGG1,HFI1, TRA1,5PT20,5GF29,5PT7,5GF73,5PT8,5GF11,GCN5,SPT3. 12(59) 22(7103) 3.04E-19  chromatin modification,
NGG1,HFI1, TRA1,SPT20,SPT7,5GF73,5PT8,SGF11,GCN5,SPT3,ADA2 11(59) 19(7103) 3.41E-18  GO:0046695:SLIK (SAGA-
NGG1,HFI1,TRA1,SPT20,5GF29,SPT7,SGF73,5PT8,GCN5,SPT3 10(59) 16(7103) 4.36E-17  like) complex ...

@ PLoS ONE | www.plosone.org 5 September 2011 | Volume 6 | Issue 9 | e24289



Functional Linkage of Genes and Biological Terms

Figure 2. Analyses of a highly connected set of yeast proteins with GeneTerm Linker. Analyses of a set of 59 yeast proteins using the
algorithm proposed. (A) Lists of the proteins that form 5 known protein complexes. (B) Protein interaction network form by such 59 yeast proteins.
Each node is a protein and the color scheme corresponds to GO-BP and InterPro terms marked using APID2NET [17]. (C) Output of the analysis of the

59 genes with the algorithm proposed (full table in Table S1).
doi:10.1371/journal.pone.0024289.g002

and “Like-Sm ribonucleoprotein (LSM) domain” (IPR001163).
The overall result shows that the method finds the 5 complexes
expected, including in each one all its proteins. In the case of
metagroups 3, 4 and 5 some extra proteins are included: APC2
and DOCI in the 3 metagroup; PAP1, PTAI and YSHI in the
4" metagroup; and RPN6 and CFT?2 in the 5™ metagroup.

Comparison of the method with another functional
annotation approach

To perform a comparative analysis with other methods, we
carried out a systematic identification of the gene pairs that
compose the test set of five yeast complexes, described above, and
all the gene pairs found by the functional association method. In
this way, we count all possible gene pairs and all true positive (TP)
gene pairs found in the reference complexes, and we can calculate
the Accuracy (i.e. Rand statistic) and the Jaccard coefficient defined as:

(TP+TN) .
(TP+TN+FP+FN)’

(7P)
(TP+FP+FN)

Accuracy =

Jaccard Coefficient =

These parameters measure the relationship between pairs of
points using the co-occurrence matrices for the expected partition
and the partition generated by a given method [18]. The statistical
evaluation was done (see Table 1) for the results obtained with
our method and for the results obtained with a widely used
Functional Annotation Clustering (FAC) method developed by DAVID
Bioinformatics Resources [4]. This is the only method that we
found in the literature that has a similar goal of finding functional
modules (that include genes and terms) and use data derived from
enrichment analysis.

The results indicate that GeneTerm Linker method is quite
accurate to find the biological complexes present in the test set of
59 yeast nuclear proteins (dccuracy =0.95). Such Accuracy drops

when using the agglomeration algorithm FAC [4], which by
default finds many more groups or modules of genes and terms (15
functional modules). Tuning the parameters of FAC algorithm to
find just the 5 expected metagroups the Accuracy still does not reach
90% (0.88).

The Jaccard coefficient measures the proportion of gene pairs that
belong to the same metagroup in both the expected and the
computed partition, relative to all pairs that belong to the same
metagroup in at least one of the two partitions. This cogfficient for
the case studied was 0.769 using our method and 0.562 using FAC
method.

Testing the method with reference sets from three
heterogeneous resources: Complexes, Pathways and
Diseases

To achieve a more comprehensive evaluation of the method, we
did a series of trials with reference sets of gene metagroups defined
in three broad biomolecular resources: (I) sets composed of
multiprotein complexes identified in mamals (from CORUM)
[19], (2) sets composed by groups of genes involved in yeast
pathways (from SGD) [20], (3) sets of groups of genes involved in
human diseases (from OMIM) [21]. We select from each database
ten of sets with at least 8 genes/proteins each (Figure 3).

Using this collection of reference gene sets we run the method
once for each set, to investigate how many of the reference genes
are included in the first, most significant, metagroup found. We
performed the analyses using not just each reference metagroup
alone, but also mixing it with randomly selected genes to introduce
two levels of noise in the set: 20% and 60% (i.e. in order to acquire
20% noise, if the reference group had 10 genes then 2 genes were
randomly selected from the whole gene list of such resource and
included with the 10 true genes).

The results using GeneTerm Linker over the whole collection
of reference gene sets is shown in Figure 3, which presents in each
row the most significant metagroup found and its overlap with the
corresponding reference gene set used as query. For example, in
the case of the first group (1c): the € complex spliceosome is composed

Table 1. Comparison of methods: GeneTerm Linker and Functional Annotation Clustering.

GeneTerm Linker

DAVID FAC (used by default)

DAVID FAC (tuned to find 5 groups)

Total groups reference 5 5
Total groups found 5 15
All possible gene pairs 171 1711
TP 320 320
FN 82 1179
FP 0 0

TN 1309 212
Jaccard Coefficient 0.769 0.213
Accuracy 0.952 0.311

5

5

1711
254
132
66
1259
0.562
0.884

(FAC) method with its parameters by default or tuned to find 5 groups.
doi:10.1371/journal.pone.0024289.t001
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COMPLEXES (from CORUM db, human) ~ SFNES  GENES  GENES  Common FreesCn Recall ) Fosre e Touns  TERMS Found (any first shown)
1c C complex spliceosome 80 96 68 68 100.00 85.00 91.89 5.25E-138 6  GO:0005681:spliceosomal ...
2c¢ Mediator (transcriptional coactivator) complex 32 39 28 28 100.00 87.50 93.33  3.96E-064 10 GO:0016592:mediator complex ...
3¢ Proteasome (20S/26S) 22 27 22 22 100.00 100.00 100.00 5.34E-063 12  03050:Proteasome ...
4c RNA polymerase Il (RNAPII) 26 32 24 24 100.00 92.31 96.00 1.21E-059 12  GO:0006350:transcription ...
5c F1F0-ATP synthase (EC 3.6.3.14), mitochondrial 16 20 14 14 100.00 87.50 93.33 263E-045 12  G0:0005753:mitochondrial ATPase ...
6c DAB complex, transcription preinitiation complex 16 20 16 16 100.00 100.00 100.00 3.20E-042 6 03022:Basal transcription factors ...
7c Exosome 1 14 1 11 100.00 100.00 100.00 247E-040 4  GO:0006364:rRNA processing ...
8c elF3 complex, eukaryotic initiation of translation factor-3 13 16 " 1 100.00 B84.62 91.67 898E-038 4 GO:0005852:eukar. translation initiation factor ...
9c Nup 107-160 nuclear pore subcomplex 9 11 9 9 100.00 100.00 100.00 1.34E-033 6  GO0:0005635:nuclear envelope ...
10c CENP-A NAC-CAD kinetochore complex 13 16 13 13 100.00 100.00 100.00 2.32E-028 2 G0:0005694:chromosome ...
with 20% noise (% of random genes included) +20% noise average values= 100.00 93.69 96.62
DISEASES (from OMIM db, human) WRet Toed  Toung  GemEe TGP Recagn) Feoere  adiced  TERNS  TERMS Found (only first shown)
1d Retinitis pigmentosa 51 62 39 38 97.44 7451 8444 1.15E-066 1 GO:0007601:visual perception (BP)
2d Deafness (autosomal dominant and recesive) 84 101 31 31 100.00 36.90 53.91 4.11E-053 6 G0:0007605:sensory perception of sound ...
3d Cardiomyopathy (dilated, familial and hypertrophic) 44 53 19 19 100.00 43.18 60.32 1.48E-031 5 G0:0008307:structural constituent of muscle ...
4d Epidermolysis bullosa (dystrophica, simplex, junctional) 11 14 11 11 100.00 100.00 100.00 2.77E-024 2 G0:0031581:hemidesmosome assembly ...
5d Congenital disorder of glycosylation (type | and I1) 23 28 11 11 100.00 47.83 64.71 1.18E-023 1 00510:N-Glycan biosynthesis
6d Muscular dystrophy (congenital, limb-girdle, rigid spine) 25 30 1 " 100.00 44.00 61.11  4.45E-019 4 GO:0007517:muscle organ development ...
7d Glycogen storage disease 19 23 9 9 100.00 47.37 64.29 253E-018 3 00500:Starch and sucrose melabolism ...
8d Leigh syndrome 8 10 7 7 100.00 87.50 93.33  1.16E-017 10 GO:0006120:mitochondrial electron transport ...
9d Acute Leukemia (lymphoblastic ALLs & myeloid AMLs) 37 45 9 9 100.00 24.32 3913 7.71E-016 2 05221:Acute myeloid leukemia ...
10d Diabetes mellitus (type 1 or 2, gestational, neonatal) 13 16 5 5 100.00 38.46 55.56 1.01E-010 2 GO:0005975:carbohydrate metabolic process ...
with 20% noise (% of random genes included) +20% noise average values= 99.74 54.41 67.68
PATHWAYS (from SGD db, yeast) I o A T P"(‘Jﬁ‘;"“‘ Recall (%) F':;;" ‘;{:‘;ﬁ: TERMS TERMS Found (only first shown)
1p gluconeogenesis 22 27 22 22 100.00 100.00 100.00 7.05E-047 7  GO:0006094:gluconeogenesis ...
2p TCA cycle, aerobic respiration 22 27 23 22 95.65 100.00 97.78 2.36E-037 10  00020:Citrate cycle (TCA cycle) ...
3p sphingolipid metabolism 19 23 16 16 100.00 84.21 91.43 7.64E-033 4 00600:Sphingolipid metabolism ...
4p de novo biosynthesis of purine nuclectides 35 42 21 21 100.00 60.00 75.00 2.02E-030 4 00230:Purine metabolism ...
5p lipid-linked oligosaccharide biosynthesis 12 15 12 12 100.00 100.00 100.00 1.38E-029 5 G0:0005783:endoplasmic reticulum ...
6p ergosterol biosynthesis 1" 14 11 1 100.00 100.00 100.00 1.02E-028 T G0:0006696:ergosterol biosynthetic process ...
7p superpathway of glucose fermentation 14 17 13 13 100.00 92.86 96.30 9.18E-027 5 00010:Glycolysis / Gluconeogenesis ...
8p fatty acid biosynthesis, initial steps 17 21 13 12 92.31 70.59 80.00 9.93E-027 6 GO0:000663 1:fatty acid metabolic process ...
9p inositol phosphate biosynthesis 19 23 1 11 100.00 57.89 73.33  1.02E-025 3  00562:Inositol phosphate metabolism ...
10p folate biosynthesis 18 22 10 k] 90.00 50.00 64,29 6.98E-019 6  GO:0006730:0ne-carbon metabolic process
with 20% noise (% of random genes included) +20% noise average values= 97,80 81.56 87.81

Figure 3. Analysis of gene sets from 3 biomolecular resources: CORUM, OMIM, SGD. Results of the analysis of thirty gene sets derived
from three biomolecular resources: mammalian multiprotein complexes (CORUM), human diseases (OMIM) and yeast cellular pathways (SGD). Each
row corresponds to an independent gene set and it includes the result of the functional analysis showing the first metagroup obtained running the
method. Each analysis is evaluated with respect to the reference gene sets calculating the Precision, Recall and F-score (in %). The analyses are done
introducing 20% random noise; meaning the proportion of random-selected genes added to each query gene set. The number of terms found is
indicated in each row. Not all the terms are described due to space restrictions (last column). A complete table, including also the results at 60%
random noise and all the information about the specific genes and terms found in each metagroup, is provided as Table S2.

doi:10.1371/journal.pone.0024289.g003

of 80 genes, 96 genes are tested (introducing 20% extra randomly
selected genes) and the method finds 68 genes, all included in the
reference set and functionally linked to 6 terms with a significance
of 5.25 ¢~ (adjusted p-value). Following the same steps, we
calculate the results for each one of the thirty reference gene sets.
As indicated above these reference sets were taken from three
heterogeneous biological sources: complexes (c), diseases (d) and
pathways (p). A complete table, including all the results about the
specific genes and terms found in each metagroup, is provided as

Table S2.

Calculating the Precision, Recall and F-score of the
method

Since the correct answer is known for each metagroup of the
reference gene sets, we can calculate the error rates and estimate
the Precision and Recall of our method. In an information retrieval
scenario, Precision is defined as the number of relevant document-
items retrieved by a search divided by the total number of
document-items retrieved by that search, and Recall is defined as
the number of relevant document-items retrieved by a search
divided by the total number of existing relevant document-items
(which should have been retrieved). The document-items in our
context are the genes. The balanced F-score is a measure that
combines Precision and Recall evenly weighted, being the harmonic
mean of both. In statistical terminology these parameters —related
to type I and type II errors— are defined as:

@ PLoS ONE | www.plosone.org

. (TP) (TP)
P = = ——t—;
recision TP+ FP)’ ca TP+ FN)’
F — score— (PrecisionRecall )
"~ 7 (Precision+ Recall)

The Precision 1s a measure of exactness and fidelity, whereas the
Recall is a measure of completeness. The results (Figure 3) reveal
that the new functional analysis method proposed is quite precise,
because it shows an average Precision of 100%, 99.7% and 97.8%
in the identification of gene metagroups from protein complexes,
diseases and pathways, respectively. Such Precision was obtained
using a noise level of 20%. This also indicates that it is a rather
robust method which allows perturbation in gene lists without
losing the major functional signal included in a given metagroup.

The Recall —also with 20% noise— was 93.6% and 81.5% for the
gene sets obtained for multiprotein complexes and pathways,
respectively; and 54.4% for gene sets assigned to protein diseases.
This is an interesting observation because it seems that the
decrease of the Recall follows the same tendency expected if we
were considering the strength of “functional units”. It is easy to
understand that the average cohesion and tightness of the genes
associated in multiprotein complexes (l.e. in “molecular ma-
chines”) should be higher that the cohesion of the genes associated
within a pathway, and much stronger that the cohesion of the
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genes associated to a disease. In fact, many times there is not a
clear functional reason about why a human gene is associated to a
given disease [21]. The association is most times heuristic,
observational, phenomenological, and not really linked to a
known biomolecular cause. This reasoning also provides support
to the method, since it shows its power to unravel different types of
functional associations, and to disclose cases where the “functional
units” holding the linkage between genes are not so well defined.

Finally, it seems that the size of the query groups does not affect
the error rates of the method, because sets from 8 to 84 genes were
assayed and the values of Precision and Recall were not dependent
on the size. The only need is that each metagroup has to include a
minimal number of genes to retrieve enough annotations and
terms that allow functional associations. We observed that bellow
seven genes it was quite difficult to achieve the linkage between
genes and terms, although we do not consider it a critical
constraint for high-throughput analysis.

Discussion

Inferring functional linkage between genes and
biological terms

Some eloquent studies have asserted that functional annotation has
become a bottleneck in biomedical science in the current era of
high-throughput sequence and structure determination [22,23].
Many genes and gene products are normally annotated by
homology, assigning known functions to similar sequences. This
procedure can be a potential error-prone which propagates and
can contaminate most of the biomolecular databases [23]. The
lack of specific knowledge about the biological function of many
genes added to a recurrent annotation by simple homology and
the frequent use of some terms that become “fashionable” or
“promiscuous” under the influence of certain biomedical areas
(e.g. cancer) can be a pitfall for many functional enrichment
approaches.

Using several information theory principles, we propose a new
method for biological functional analysis called GeneTerm
Linker, developed with a clear aim of avoiding redundancy and
reducing complexity in computational functional annotation,
also aiming to combine multiple annotation resources. In
Figure 4 we present a scheme that illustrates the rational
followed by GeneTerm Linker. The power of the method is
given by the fact that it combines all sources of annotations and
biological information regardless of their internal structure in
order to provide a single result, in this way it brings together all
annotation spaces where a gene list had been interrogated. Lots
of efforts have been devoted to use gene ontology (GO) as a main
functional annotation space and to find functional similarity
metrics in GO using its hierarchical structure and the
relationship between its terms. While this is a valid approach,
its application cannot be exported to other resources of non-
hierarchical but very relevant biological information. As shown
in Figure 4, our method is able to locate in the same frame
terms from GO and from other annotation spaces (KEGG,
InterPro, etc) providing metagroups of genes and terms linked
with significance scores.

A secondary contribution of our study is to present a
comparative analysis of different annotation resources. Figure 1
reflects that KEGG annotations are more stable and contain less
outliers than GO. This is caused by the existence of a thorough
curation in KEGG and the fact that GO is, by definition, an
ontology resource based on a controlled vocabulary, that many
times has to take general broad terms applicable to genes present
in very different organisms. We showed that the lack of specificity

@ PLoS ONE | www.plosone.org
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and the overuse of certain popular terms (e.g. signal transduction or
regulation of transcription, Figure 1B) produce a strong influence on
the power of the annotation resources and on the quality of their
specific application to large query gene lists. Functional charac-
terization of large gene lists, derived from genome-wide experi-
ments, aims ideally to provide a set of annotated groups of genes
that should be smaller than the number of genes in the query list
[24]. However, currently most researchers in the field realize that
1s quite difficult to obtain a single and meaningful result using the
functional enrichment tools available. The method here proposed
(Figure 4) solves this problem providing a unique result where the
related genes and terms are fuzzy enclosed in metagroups which
are evaluated by enrichment, functional coherence and similarity.

In conclusion, after search and comparison with other methods,
we can say that the innovation and genuine value of the algorithm
presented is to provide a single coherent solution to the problem of
functional annotation of lists of genes or proteins. To achieve this,
it address the problem of using multiple non-orthogonal and non-
homogeneous biological annotation spaces, going beyond enrich-
ment analysis (EA) approaches that provide many lists of genes
and annotations usually not integrated, redundant or with low
information content. Knowing the use and value of these
enrichment approaches, a clear practical problem remains for
many biologists that try computer-driven exploration of their
candidate gene lists. We expect that the method here presented,
GeneTerm Linker, will help to alleviate such difficulties offering
a step forward to many gene-based biomedical and biomolecular
studies.

Materials and Methods

Reference sets to test the method

A reference set of 59 nuclear proteins from yeast (Saccharomyces
cerevisiae) that form five well-defined protein complexes [15] was
selected as first test set and used in the comparative analysis versus
the FAC method [4]. The method was also tested using 30
reference sets of gene metagroups from three biomolecular
resources: (1) CORUM, comprehensive resource of mammalian
multiprotein complexes [19]; (2) SGD, yeast resource that
includes a collection of groups of genes involved in cellular
pathways [20]; (3) OMIM, resource that includes groups of genes
involved in human diseases [21]. We downloaded these 3
resources and searched for groups composed of at least 8 genes/
proteins assigned to specific biological entities within each
database, i.e.: assigned to specific multiprotein complexes (c),
diseases (d) or pathways (p). Then, we select from each database 10
groups and consider them as reference metagroups in order to test
how our method was able to find such groups. The groups are
numbered 1c-10c, 1d-10d and 1p-10p. The names of the 10
groups selected from each database are included in Figure 3 and
all the details about the genes included in each reference
metagroup are provided in Table S2.

Formal definition of GeneTerm-sets

The input to the algorithm are elements defined as GeneTerm-sets
that correspond to combinations of genes/terms/p-value (con-
sidered frequent temsel) derived from functional annotation
enrichment:

E;=<G;,A;.pi;)

E; ith element; G{g,,8,---8m} set of genes; A;{a1,az...a,} set of
terms; p; p-value
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General approach of the Enrichment Analysis (EA) tools: SEA, MEA, GSEA

gene list
g1, 92, g3, g4, g5, g6, g7, g8, g9 ... gN

INPUT: one query list with all
significant genes selected
(one-dimension, simple)

EA

genes term or terms  adj p-value
g1,93,95 — paA 0.000001
g1,93,95.97 —p-aAaG 0.000006
92,94,96,98,99 ——»aB 0.000014
92,94,98 — p-aB,aF 0.000029
92,94,98,99 ——»aB,aE,aF,aC 0.000231
g3,95,97,99 —paD,ad,aK 0.000582
annotation-space 1: GO-BP
| annotation-space 2: GO-MF |||
| annotation-space 3: GO-CC||||h
| annotation-space 4: KEGG

| annotation-space 5: InterPro

| annotation-space 6: BioCarta

ll annotation-space 7: UniProt kw

OUTPUT: many lists of genes/annotations
highly redundant (enriched gene-sets)

(multiple-dimensions, complex) POStEA

GeneTerm Linker

Approach beyond EA: reciprocal linkage of genes & terms to find functional association

genes (metagroups) terms (co-annotations)

Metagroup 1 (6g) @———p

Concurrent annotations (6a)

g1,93,95,97 aA,aG o.000006

g3,95,97,99 aD,aJ,aK o.000582

g1,95,96 aG,aV ooorses

Metagroup 2 (5) <¢———P= Concurrent annotations (7a)

92,94,96,98,09 ——— AaB ooo0014

d2,94,98,99 aB,aE,aF,aC o.000231
aB,aX,aY,aZ o.00s051

92,94

main score parameters

For each metagroup:

Hypergeometfric adj_p-value
(group significance)
Silhouette Width

(intragroup & intergroups

distance)

Metagroup 1 = includes GeneTerm-sets with 6 genes & 6 annotations
Metagroup 2 = includes GeneTerm-sets with 5 genes & 7 annotations

all the annotation spaces combined in a single result with score parameters

OUTPUT: one list of metagroups built using significant coherent
gene-term linkage and removing redundant non-informative sets

(one-dimension, simple)

Figure 4. Scheme of the rational followed by GeneTerm Linker method. Scheme that illustrates the rational followed by the GeneTerm Linker

method proposed. The method provides a single result combining all annotation spaces
filters for promiscuous and redundant terms/annotations as it is described in the step 1
doi:10.1371/journal.pone.0024289.9004

Mathematical description of the calculation of distances

For each element E; a vector »; contains the occurrence of each
gene with respect to the whole input gene list and the p-value of
each element E; weighted by factor M = total number of genes in
the list:
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where a gene list has been interrogated. The method uses
and 3 of the algorithm.

v; =(0(g1,G/),0(22,G), . . . ,0(gnm,Gi),Mp;)

1 ngG'
5(gk,G,«)={0 .
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The pair-wise distances between all vectors v; are calculated using
the Cosine Similarity that is derived from the Jaccard Similarity
coefficient:

ViV

D(E;,E))=1—cos(vy,vj))=1— —————
! ! [ill []¥]]

Mathematical description of complete cover and
application to redundancy removal

Each resulting metagroup is formed by a selected collection of
GeneTerm-sets that keep maximum similarity. The redundancy
within the preliminary metagroups is eliminated calculating the
complete cover of each metagroup (to guarantee the completeness of
the data) and then removing the GeneTerm-sets that do not include
any new gene or any new term. Formally:

given a metagroup I'={E|,E,... Ey}

and a subset A=T", Ais a cover of I if

A is cover of T+ U Y(Ex)= U V(Ek) | A

Eped Ekel"
U «Ey= | «En)
Ejea EkeF
Y(E)=G;
a(E;)=A;
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Supporting Information

Table S1 Complete functional analysis of 59 yeast
proteins using GeneTerm Linker method. Data file (xls)
containing the complete results provided by GeneTerm Linker
corresponding to the functional analysis of the 59 nuclear yeast
proteins (which has been partially presented in Figure 2C). The
file has two spreadsheets: (4) includes a complete view of the same
table as Figure 2C; (B) includes the complete output results
provided by GeneTerm Linker algorithm, showing the five
metagroups found with all GeneTerm-sets assigned to each
metagroup.

(XLS)

Table S2 Complete functional analysis of 30 gene sets
from 3 resources (CORUM, OMIM and SGD) using
GeneTerm Linker method. Data file (xls) containing the
complete results provided by GeneTerm Linker corresponding
to the analysis of 30 gene sets derived from 3 biomolecular
resources: CORUM, OMIM and SGD (which has been partially
presented in Figure 3). Each row corresponds to the functional
analysis of one gene set and shows only the first metagroup found by
the method. All genes and terms found in the first metagroups of each
gene set are included, together with the statistical parameters
(Precision, Recall and F-score in %) and the adjusted p-value
corresponding to such metagroups. Each analysis is done twice for
each gene set, introducing 20% or 60% random-selected genes.

(XLS)
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