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RESUMEN

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar una herramienta de analisis de datos
metabolémicos utilizando bases de datos generalizadas preexistentes. Recientemente, la
metabolémica se ha vuelto relevante debido a su prometedora contribucién al diagnostico
de enfermedades y la identificacion de tratamientos. Sin embargo, los datos metabol6émicos
plantean un desafio debido a la gran cantidad de datos generados a partir de muestras
bioldgicas de pacientes, lo que dificulta los andlisis para médicos e investigadores. Por lo
tanto, los investigadores de diferentes campos requieren herramientas bioinformaticas para
procesar datos de manera rapida y confiable. Este proyecto utilizard datos metabolémicos
sin procesar de pacientes con encefalopatia metabdlica y arritmias relacionadas, afectados
por TANGO2-RMEA. TANGO2-RMEA es una enfermedad genética rara descubierta
recientemente causada por variantes patogénicas en el gen TANGO2. El mecanismo
metabdlico subyacente que conduce a los sintomas graves en TANGO2-RMEA no se
comprende bien. El analisis tiene como objetivo ayudar a los médicos e investigadores a
comprender mejor el defecto en los pacientes TANGO2-RMEA, lo que genera hipétesis que
los médicos genetistas y otros especialistas exploraran en detalle, con el objetivo final de
encontrar estrategias de tratamiento para esta afeccion.
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INTRODUCCION

La capacidad de almacenar informacion ha cambiado conforme transcurre el tiempo. En la
actualidad, gracias a los avances tecnoldgicos se tienen maneras mas organizadas y
eficientes para almacenar la informacién de un paciente, como su historia clinica, sus
registros, farmacos que utiliza, entre otros datos. Una de las bondades de la capacidad de
almacenamiento, es que no solo se limita a guardar informacion, pues con una correcta
manipulacién de los registros se pueden encontrar relaciones y patrones entre pacientes,
tratamientos, sintomas, enfermedades, etc. Adicionalmente, la mayoria de informacion se
encuentra hoy en dia en la nube y de forma online, esto facilita su actualizacion y
accesibilidad. Los registros de pacientes brindan posibilidades tanto prospectivas como
retrospectivas para el seguimiento. Son la forma méas adecuada para estudiar las
caracteristicas de la atencién sanitaria, aportando informacioén valiosa para la evaluacion,
auditoria y planificaciéon de los servicios sanitarios y el seguimiento de su uso [1]. Sin
embargo, no siempre es suficiente la informacion almacenada. En ciertos casos, se debe
encontrar la manera de relacionarla, con el fin de resolver nuevos obstaculos que se
presenten en el &mbito de la salud. Una enfermedad que se presente en una poblacion muy
reducida podria catalogarse como un obsticulo. Se puede enfrentar a 3 desafios muy
importantes como:

- la falta de informacién que permita entender la enfermedad

- la correcta clasificacion de la informacion existente que ayude a determinar
tratamientos potenciales, causas, sintomas, presentacién clinica entre otras
caracteristicas

- el reconocimiento de herramientas y tecnologias que ayuden a recopilar, detectar y
analizar la informacion.

Para estos desafios existe la bioinformatica, una disciplina resultante de la interseccion de
las ciencias biomédicas, la informatica, la quimica y la biologia. Con el fin de manejar
adecuadamente los datos biolégicos, y la informacion relacionada a las enfermedades,
existe una gran variedad de herramientas que, en los Ultimos afios, han sido clave para el
analisis y comprension de éstas. Se han determinado distintos tipos de enfermedades, y
muchas de ellas se deben a desordenes en el metabolismo, éste basicamente se refiere a
todos los procesos quimicos Yy fisicos del cuerpo que utilizan energia y son vitales para la
supervivencia de muchas especies [2]. Los defectos metabdlicos, pueden ser causados por
defectos genéticos o el mal funcionamiento de alguna proteina [3].

1. Caso de estudio

Existen muchas enfermedades presentes en una cantidad muy reducida de pacientes, y se
consideran como enfermedades raras. Entre estas se puede encontrar la enfermedad de
TANGOZ2 [4]. Investigadores del Baylor College of Medicine y del Texas Children's Hospital
en Houston, estan trabajando con pacientes que presentan alteraciones en el gen TANGO2
através del desarrollo de un estudio formal de historia natural con el objetivo de comprender
el mecanismo de la enfermedad asociada a TANGO?2.



2. Identificacion del problema

Al ser una enfermedad rara, no hay mucha informacion disponible sobre TANGO2.
Tampoco hay bases de datos de las cuales se pueda obtener referencias al caso de estudio.
Sin embargo, si hay informacion acerca de los sintomas encontrados hasta ahora. También
se encuentra informacién de los compuestos asociados al conjunto de datos que poseen
los investigadores. Aunque existen herramientas para el andlisis metabdlico, ¢ existe alguna
que permita relacionar la informacion de los pacientes, metabolitos, vias e informacién
complementaria como los genes asociados y andlisis de enriquecimiento?

3. Planteamiento de la solucidén

Para dar solucion a esta necesidad, después de hacer una extensa busqueda de
herramientas actuales, y de recolectar las necesidades del personal médico, se propuso
crear una herramienta de analisis y visualizacion, intuitiva y de facil manipulacion, aplicable
a casos relacionados con datos metabdlicos. La herramienta tendra distintas funciones que
permitiran al usuario interpretar y analizar informacion metabdlica de pacientes. La
informacién de entrada a la herramienta se basa en los niveles de metabolitos en un grupo
de pacientes.

Las funcionalidades y fases generales de la herramienta son:

1. Anadlisis entre pacientes.
1.1. Determinacion y visualizacion de los pacientes, vias y metabolitos mas
afectados teniendo como referencia el z — score.
1.2.  Analisis de enriquecimiento de compuestos metabdlicos.
1.3.  Aplicacion de machine learning para encontrar grupos con similitudes entre
los datos.
2. Anadlisis cronoldgico.
2.1.  Andlisis y visualizacion de un paciente con medicion de datos metabdlicos
en distintos tiempos.
2.2.  Andlisis de la evolucién de los datos metabélicos con referencia al tiempo.

En el marco tedrico, se muestra la busqueda anteriormente mencionada, junto con la
explicacién de la terminologia necesaria para la total comprension del documento, se
evidencian las capacidades y limitaciones que tienen las herramientas potenciales para ser
utilizadas en enfermedades con datos metabdlicos. También se explican detalles de
personalizacién que el personal médico preferiria en la herramienta, y que estas no poseen.
Posteriormente en la metodologia, se muestra el paso a paso de la implementacién de la
herramienta. En los resultados, se da a conocer cémo se aplica la herramienta al caso de
estudio para luego hacer un analisis en la discusién de los resultados. Finalmente, se
comentan algunas funcionalidades a integrar y cambios proximos para la herramienta y se
comparan los resultados con las expectativas generadas al plantear este proyecto y los
propdsitos propuestos.

Este proyecto establece una colaboracion académica entre Baylor College of Medicine y
dos universidades a las cuales pertenece la autora, la Escuela Colombiana de Ingenieria
Julio Garavito (Bogota) y la Universidad del Rosario (Bogota).



OBJETIVOS

1. General

Construir una herramienta para el procesamiento de datos de metabolémica, incluyendo las
fases de adquisicién de datos, preprocesamiento, analisis y visualizacién de hallazgos para
apoyar la interpretacion y toma de decisiones del médico experto.

2. Especificos

a)

b)

f)

Adquirir datos a partir de informacion estructurada de los pacientes
representados en archivos tipo Excel. Integracion de datos a partir de
informacion de las fuentes metabolémicas mas relevantes, como la base de
datos Human Metabolome y KEGG Pathway.

Implementar y personalizar técnicas de preprocesamiento para mejorar la
calidad de los datos como técnicas basadas en la normalizacion.

Analizar datos de pacientes contrastdndolos con datos de fuentes
metabolémicas para identificar metabolitos con comportamiento fuera del rango
normal. El procesamiento debe conducir a resultados exploratorios, descriptivos
o predictivos.

Comparar el progreso de cada paciente a partir de las muestras del estado basal
junto con la evolucién semana a semana para identificar hallazgos relevantes a
partir de la informacién de los metabolitos.

Proporcionar graficos para visualizar los resultados y hallazgos relevantes del
analisis aplicado, incluido el analisis funcional y de ruta.

Debe estar desarrollada en un lenguaje de programacion portable, que
garantice la interaccion a través de una interfaz gréfica y alta usabilidad por
parte del médico experto.



MARCO TEORICO

1 Enfermedades Raras, TANGO2-RMEA y metaboldmica

Una enfermedad rara es aquella que se puede definir como “una condicion de baja
prevalencia que afecta a menos de una de cada 2.000 personas” [5] ya que hay muy poca
informacién y conocimiento acerca de ellas, es una tarea de gran dificultad establecer un
tratamiento o llegar a sus causas [6]. Por esta razén, a menudo se les conoce como
“‘enfermedades huérfanas” y la mayoria se clasifican como enfermedades genéticas [7]. Asi
mismo, no estd muy lejos de la realidad pensar que las enfermedades raras son
extremadamente dificiles de identificar entre un gran nimero de otros diagnésticos posibles.
Con base en una encuesta de 2013, se necesitan, en promedio, mas de 5 afios, ocho
médicos y dos o tres diagnosticos errGneos hasta que un paciente con una enfermedad rara
recibe el diagnéstico correcto [8]. En dimensiones numéricas, antes de 1983, solo habia 34
tratamientos para enfermedades raras y hasta el momento se han reconocido entre 6000 y
7000 distintas, que afectan aproximadamente 4-6 % de la poblacién europea y a 300
millones de personas en todo el mundo [9]. En un escenario optimista, al diagnosticar
correctamente alguna enfermedad rara, los desafios para empezar un andlisis que conlleve
a un camino de entendimiento y tratamiento continGan, pues al ser una poblacién tan
pequefa, los incentivos comerciales para desarrollar medicamentos suelen ser bajos
(aunque las politicas y legislaciones apuntan a aumentar los incentivos financieros para
desarrollar tratamientos para enfermedades raras) [10]. Sumando lo complejo que es
comprender el estudio de los procesos patoldgicos fisicos y quimicos subyacentes, muchas
enfermedades raras carecen de opciones de tratamiento adecuadas dando como
consecuencia un importante problema de salud publica al querer mejorar el diagnostico y
el tratamiento de las enfermedades de este tipo. Para esta problematica se han propuesto
iniciativas que mejoren la atencion médica de pacientes que las padezcan, con el fin de
obtener y agrupar datos e informaciéon sobre la enfermedad en si, para alimentar el
conocimiento global de ésta. También se debe tener en consideracion que algunas
enfermedades son ultra raras afectando a menos de 100 personas en todo el mundo y, en
algunos casos, a una sola persona [11,12], y que enfermedades como por ejemplo la
malaria, o la enfermedad del suefio, son poco comunes en los paises desarrollados,
considerandose endémicas en otros paises o utilizando el término “desatendidas” segun la
OMS ya gque las grandes compafiias farmacéuticas a menudo las pasan por alto [13]. Para
el afio 2021, gracias a los incentivos gubernamentales se aprobaron mas de 600 terapias
que fueron desarrolladas en los ultimos 40 afios, sin embargo, cabe resaltar que es un
namero muy reducido de pacientes los que se pueden tratar con un medicamento aprobado
[14,15].

Como se ha mencionado, este proyecto tiene como caso de aplicacién datos de una
enfermedad rara llamada TANGO2 (TANGO2-RMEA OMIM: 616878). Para una breve
explicacion, TANGO2 es un gen codificador de proteinas de la familia de transporte y
organizacion de Golgi, ubicado en la posicién 11.21 del cromosoma 22 (22g11.21) [16], se
prevé que sus miembros desempefien funciones en la carga de proteinas secretoras en el
reticulo endoplasmico. Recientemente se ha identificado como un gen relacionado con
enfermedades humanas, que conlleva a una enfermedad genética heredada de forma
autosémica recesiva. Los efectos de la mutacion de las variantes patogénicas bialélicas en
el gen TANGO2 conllevan a que los pacientes afectados experimenten una variedad de



sintomas como crisis metabdlicas, encefalopatia, acidosis lactica, episodios agudos de
rabdomidlisis marcados por arritmia cardiaca, retraso en el desarrollo, convulsiones,
endocrinopatias y taquiarritmias potencialmente mortales [17,18]. Actualmente se sabe muy
poco sobre la funcion de la proteina TANGO2 y su papel en las descompensaciones
metabdlicas. En la literatura médica se han ilustrado 49 casos de mutacion bialélica de
TANGO?2, identificados a través de un panel de genes o secuenciacion del exoma [19,20].
A pesar de presentar sintomas sugestivos de un problema metabdlico primario, las pruebas
metabdlicas convencionales no han revelado un patrén especifico de anomalias en
pacientes con TANGO2-RMEA. Por lo tanto, hasta la fecha no se ha identificado un
tratamiento especifico para esta afeccion. Estudios recientes indican que TANGO2 también
se localiza en las mitocondrias, pero la informacién disponible hasta la fecha no ha
establecido una conexion con otros problemas mitocondriales similares a TANGOZ2.
Asimismo, los intentos de aplicar los tratamientos disponibles para otras enfermedades
diferentes similares a TANGO2-RMEA no han demostrado ser efectivos [21,22].

Para poder entender la informacion acerca de las enfermedades raras y especialmente de
TANGO2-RMEA, es necesario comprender conceptos basicos de metabolismo y la
importancia de este.

La metabolomica es el estudio de metabolitos, los cuales son sustancias presentes en
células y tejidos. El metabolismo es una serie de procesos quimicos que ocurren dentro de
un organismo para mantener la vida. Por consecuencia, el estudio de la metabolémica se
refiere a la identificacion y cuantificacion sistematica de todos los metabolitos en un
determinado organismo o muestra bioldgica [23], es decir, reconoce actividades
bioguimicas en un momento especifico mediante el andlisis de miles de moléculas
pequefias en células, tejidos, 6rganos o fluidos biol6gicos; después define biomarcadores
de metabolitos haciendo uso de técnicas informaticas [24]. Esta coleccién de moléculas,
conocida como metaboloma, identifica nuevos marcadores de diagndstico o pronéstico, lo
que puede conllevar a responder preguntas acerca de una enfermedad, y también mejorar
la comprensién de los fenotipos de respuesta a medicamentos relacionados a esta. Existen
dos enfoques diferentes para el estudio del metaboloma, que son la metabolémica dirigida
y no dirigida (en inglés targeted y untargeted respectivamente). La metabolémica dirigida
se enfoca en la cuantificacion de compuestos conocidos, y la no dirigida tiene como objetivo
detectar patrones de todo el conjunto de metabolitos desconocidos [25].

2. Técnicas Informaticas del estudio de los datos en la metabolémica

En la Figura 1, se encuentran los pasos a seguir para las técnicas informéaticas del estudio
de los datos en la metabol6mica, empezando con el paso 1 que seria el planteamiento de
un problema, o la identificacién de una necesidad. Una vez planteado el problema biolégico,
seguimos con el paso 2 en donde se realiza la adquisicion de los datos metabolémicos,
para ello, las metodologias méas utilizadas y frecuentes son el andlisis no dirigido por
espectroscopia de resonancia magnética nuclear (RMN) y la espectrometria de masas
(MS). La recopilacion y generacion de conjuntos de datos espectrales a partir de las
muestras experimentales disefiadas se hace por medio de principios cromatograficos que
apuntan a la separacion de los componentes por instrumentos cromatogréficos, es decir,
cromatografia liquida (LC), cromatografia (GC) o electroforesis capilar (CE) [26-28].
Generalmente se utiliza RMN para caracterizar estructuralmente compuestos desconocidos
y analizar metabolitos en fluidos bioldgicos y extractos celulares. No obstante, tiene ciertas
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desventajas como el costo del equipo que se utiliza ya que es mucho mas alto en
comparacion con las técnicas basadas en MS, otras desventajas son el tiempo de ejecucion
por muestra que toma varias horas y la baja sensibilidad.

Pregunta Adquisicién Preprocesamiento Andlisis Interpretacion
biolégica de datos de datos de datos de datos

Figura 1 Técnicas informaticas en la metabolomica

Posterior a la adquisicion de los datos, se realiza el paso 3 en donde se deben preprocesar,
con el objetivo de convertir diferentes datos metabolémicos en una matriz adecuada y
comparable para posteriores analisis estadisticos. Unos de los métodos mas utilizados son
la normalizacién y la identificacion de metabolitos para la evaluacion de la calidad de los
datos de metabolémica. Con la normalizacion se desea hacer una comparacion directa para
el perfilado del metaboloma seleccionando un conjunto representativo de picos de cada
conjunto de datos. Con la identificacién de metabolitos, como resultado se desea obtener
un perfil del metaboloma completo a partir de muestras biolégicas. La identificacién de
metabolitos puede ser el paso mas relevante en los estudios de metabol6émica, porque de
la informacién que se extraiga depende la identificacion exacta de los metabolitos. Este
proceso se lleva a cabo con espectrometria de masas en tdndem (MS/MS). Por la
complejidad de la matriz, se aplican técnicas avanzadas de RMN y estrategias analiticas
para una mayor precision en la identificacion de metabolitos [29]. La aplicacién de varias
técnicas de identificacion de metabolitos como experimentos de adicién, espectros
estandar, bancos de datos y bibliotecas de RMN ayudan a la solucién de problemas para
identificarlos como el apifiamiento espectral, la presencia de macromoléculas, la interaccion
molecular, entre otros [30-32].

Una vez se tiene hecho el procesamiento de los datos, se procede con el paso 4, en donde
para el andlisis, primero se establece cual es el resultado que se quiere obtener. Se
determina si los resultados son de clasificacion o prediccion para implementar métodos de
aprendizaje supervisado y no supervisado. Los métodos de aprendizaje supervisado
poseen una clase, la cual permite diferenciar grupos en los datos. Mientras que los métodos
de aprendizaje no supervisado no cuentan con esta, por lo que se basan en encontrar
patrones para determinar la clasificacion.

Después del preprocesamiento, si se desea distinguir por ejemplo en clases como “sanos”
y “enfermos”, es recomendable descubrir marcadores bioldégicos o metabolitos relevantes
gue ayuden a identificar estas dos clases entre los datos. Estos biomarcadores pueden
ayudar a una posterior prediccion de éxito terapéutico o de enfermedades. Las
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caracteristicas seleccionadas se pueden considerar como biomarcadores en el ambito
biomédico con el fin de predecir el éxito terapéutico o diagnosticar y pronosticar
enfermedades. La interpretacion de estas caracteristicas se puede realizar con analisis de
enriguecimiento, mapeo y/o visualizacion de vias [33]. En la Tabla 1, se describen
conceptos de los métodos mas comunes de aprendizaje automatico aplicados a estudios
metabolémicos. Y en la Figura 2, se muestra la frecuencia de uso de métodos tanto
supervisados como no supervisados destacados de la literatura relacionada [34-49].

Aprendizaje supervisado Aprendizaje no supervisado

Partial Facilita la reduccion | Principal Reduce las dimensiones vy

Least dimensional y los datos | Component | proporciona una visualizacion

Squares también se pueden | Analysis de los datos proyectandolos

(PLS) proyectar para su | (PCA) en una dimensién mas baja.
visualizacién en un espacio Su objetivo es encontrar un
de baja dimension. Se basa subespacio  unidimensional
en la regresion lineal al que capture la  mayor
proyectar las variables variacion de los datos,
dependientes e denominado componente
independientes en un nuevo principal (PC). Al usar el PCA,
espacio. las muestras se pueden

visualizar para evaluar
similitudes y/o diferencias

entre ellas.
Support Construye un hiperplano | Clustering Su objetivo es dividir los datos
Vector lineal 6ptimo que separa dos en grupos de acuerdo con sus
Machine clases en un espacio de propiedades. Los agrupados
(SVM) caracteristicas. Busca en el mismo grupo son mas
hiperplano de  margen similares entre si que los
maximo, con mayor objetos de otros grupos. Los
separacion entre las clases. algoritmos mas conocidos son
El margen es la distancia k-means donde el usuario
maxima entre el hiperplano define la cantidad de grupos
y los puntos de datos de para los n objetos, Yy
cada lado. agrupamiento jerarquico que

como su nombre lo indica,
jerarquiza los grupos.

Random Se basa en los resultados Brinda una visualizacion de
Forest agregados de varios arboles datos de alta dimensién en un
de decision individuales. espacio de baja dimension

poniendo las muestras que
son similares entre si en una

ger}g;mizing region similar. Se le puede
Map (SOM) interpretar como una caja

negra debido a que los datos
clave para la separacion estan
ocultos y seria una desventaja
a la hora de dar una
interpretacion.

Tabla 1 Métodos mas comunes en metaboldmica para aprendizaje automatico.
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Analysis

suport vector
random forest machine

decision trees

Figura 2 Métodos mas frecuentes aprendizaje automatico

Ahora bien, para el descubrimiento de biomarcadores se quiere seleccionar un marcador
candidato que proporcione la mejor separacion entre dos grupos. Esto se hace por medio
de seleccion de caracteristicas en donde se hace uso de pruebas de hipotesis estadisticas,
como la prueba t que evalla si las medias de dos grupos independientes son
estadisticamente diferentes entre si, la prueba Welch, la prueba de la suma de rangos de
Wilcoxon en donde segun la clasificacion obtenida, los mejores metabolitos se denominan
biomarcadores candidatos basandose en la puntuacién significativa o valor p [50-52].
Existen biomarcadores de diagnéstico (distingue entre un paciente sano y uno enfermo),
pronadstico (brinda informacion de cual es el curso probable de la enfermedad) y predictivos
(identifican subpoblaciones de pacientes que tienen mas probabilidades de responder a una
terapia determinada).

Por ultimo, el paso 5, se requiere interpretar el andlisis de los datos. Aunque se tenga una
lista con los metabolitos ya identificados, no brinda un contexto de algin proceso biolégico.
Para esto se requiere informaciébn complementaria compuesta por vias metabdlicas y
anotaciones. En este punto es Util el mapeo y la visualizacion de las vias metabdlicas que
estan relacionadas a los compuestos o metabolitos ya identificados, pues aporta una vision
de como interactiian dichos metabolitos y la funcion o rol en determinado proceso biolédgico.
Otro enfoque que brinda informacion complementaria de los posibles roles de los
metabolitos es el andlisis de enriquecimiento que permite determinar los procesos
biolégicos afectados por un experimento de expresion diferencial. Este enfoque requiere
conjuntos de genes bioldgicamente relevantes, que actualmente se curan manualmente, lo
gue limita su disponibilidad y precision en muchos organismos sin recursos cuidadosamente
curados. Existen variantes como el andlisis de sobrerrepresentacion (ORA) el cual aplica
una prueba estadistica a metabolitos de entrada seleccionados por el usuario para
determinar si un conjunto de metabolitos de entrada se enriqguece en una anotacion
particular en comparacion con un conjunto de fondo; y el analisis de enriquecimiento de
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conjuntos (SEA) que utiliza una lista clasificada completa de genes expresados
diferencialmente (GSEA) o metabolitos y los evalla en un conjunto especifico haciendo uso
de un método estadistico que puntia el enriquecimiento. Su comportamiento va a tender a
organizarse estando en la parte superior o inferior de una lista clasificada (mas regulados
hacia arriba o hacia abajo) [53,54].

3. Estado del Arte

3.1 Herramientas

Con el objetivo de saber qué herramientas existen en la actualidad para la interpretacién de
datos, se hizo una busqueda para determinar qué ventajas y desventajas se identificaban
en cada una, y si daban solucién a todos los requerimientos del personal médico del Baylor
College (los cuales se detallardn en la metodologia). La revisién de las herramientas
actuales para analizar datos de metabolomica muestra una oportunidad para proporcionar
una herramienta de libre acceso y facil de usar para la comunidad médica. Se hizo una
revision de varias herramientas actuales comparando aproximadamente 86 herramientas
de andlisis metabdlico. Del total, el 82% estdn enfocadas en el analisis de datos con
cromatografia liquida-espectrometro de masas (LC-MS).

Como el dominio de programacién es en lenguaje Python por su flexibilidad, portabilidad y
despliegue en aplicaciones web, el lenguaje de programacién fue una caracteristica a
considerar. Con base a esto, fueron seleccionadas 11 herramientas que estan basadas en
Python, comparandolas para el propésito de analisis de datos. Como resultado de la
comparacion, las herramientas mas completas son TidyMS, NeatMS, Biodendro, MRMKkit y
SmartPeak. Estas herramientas fueron elegidas por el tipo de analisis de datos ya que
permiten un analisis estadistico, grafico de fragmentacion, metabolitos, picos y puntaje del
analisis de componentes principales (PCA). Para una breve descripcion de estas
herramientas, presentamos algunas caracteristicas relevantes para cada una.

TidyMS genera cromatogramas y espectros de iones totales, permite la seleccion de picos,
la deteccion de caracteristicas ofrece funcionalidades para la curacién, normalizacion,
imputacion, escalado, métricas de calidad, correcciones por lotes basadas en control de
calidad y visualizacién interactiva de resultados [55]. NeatMS permite el filtrado automéatico
de falsos positivos en intensidad maxima. Esta herramienta se basa en el procesamiento
de datos LC-MS de rutina [56]. Biodendro permite a los usuarios agrupar e interrogar de
manera flexible miles de espectros e identificar rapidamente patrones de fragmentos
centrales que causan grupos que conducen a la identificacion de estructuras quimicas
centrales de una clase mas grande, incluso cuando falta el metabolito individual de interés
[57]. MRMKit realiza deteccidon automatica de picos, integracion de picos, normalizacion,
correccion de efectos por lotes, célculos de métricas de calidad, visualizaciones de
cromatogramas y eliminacién de picos redundantes de clases multimodales [58]. Por ultimo,
Smartpeak ofrece algoritmos novedosos para la alineacién, el ajuste de la curva de
calibracion y la interrogaciéon de picos para facilitar la reproducibilidad al reducir el sesgo
del operador. Smartpeak garantiza una alta calidad para el procesamiento automatizado de
datos de EC, GC y LC-MS para experimentos dirigidos y semidirigidos de metabolémica,
lipidomica y fluxémica [59]. Debido a la gran cantidad y variedad de datos generados por
los andlisis metabolémicos, las herramientas de software incluyen el procesamiento de
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datos espectrales sin procesar, el analisis estadistico para encontrar metabolitos
expresados significativamente y la conexion a bases de datos de metabolitos para su
identificacion. de metabolitos, integracibn y andlisis de mdltiples datos O6micos
heterogéneos.

Finalmente, andlisis bioinformético y visualizacion de redes de interaccion molecular. El
mas completo de varias herramientas de software es MetaboAnalyst. Hay otras
herramientas similares que son MetaCoreTM, Caleydo, IPATM, PathVisio, 30mics e
INCroMAP [60-67].

Se encontr6 que MetaboAnalyst [68] y Reactome [69] pueden hacer un andlisis metabdlico,
analisis de enriquecimiento y también tienen integrado herramientas de visualizacion de
vias metabdlicas y mapeo. Aungque cuentan con un gran numero de utilidades que se
ajustan a ciertos requerimientos, no son del todo Optimas, pues la entrada de datos no es
automatica, es decir, hay que escribir uno a uno los compuestos a analizar. Esto no es lo
ideal, pues se requiere que al subir un archivo Excel a la herramienta, ésta identifique los
compuestos, pathways y super pathways sin necesidad de especificar codigos de
identificacion para cada base de datos. Algunas otras herramientas son KEGG, HumanCyc,
HMDB y SMPDB que solo permiten la visualizacién, pero no tiene integrado un analisis de
enriquecimiento, y la entrada de los datos de busqueda tampoco es comoda [70-73].

Para el analisis de enriquecimiento, se hizo una busqueda de los métodos empleados con
mas frecuencia. Se encontraron alrededor de 43 métodos utilizados en diferentes estudios,
tomando como base uno en especifico titulado “Sobre la influencia de varios factores en el
analisis del enriquecimiento de rutas” el cual ya habia reunido informacién relevante [74].
Por ahora los métodos de interés son GSEA y ORA Fisher’s test. La eleccién de estos dos
métodos se bas6 en la popularidad segun la literatura, la capacidad de obtener la
informacién necesaria para aplicarlos, las bases de datos con las que trabajan para
complementar la informacién y el enfoque para la herramienta.

Para tener mas claridad, ambos enfoques tienen como objetivo tomar niveles de expresion
génica y utilizar el conocimiento del organismo dado para hacer una identificacién de los
procesos y mecanismos biolégicos subyacentes en procesos como las vias metabdlicas
[75]. Una via metabdlica describe ciertos fendbmenos e interacciones en genes, proteinas o
metabolitos dentro de células, tejidos u organismos [76].

Se buscé informacion de cuales de estos fueron los métodos mas repetidos, en donde
encontramos que son:

e GSEA-S: determina si un conjunto de genes definido a priori muestra diferencias
estadisticamente significativas y concordantes entre dos estados bioldgicos [77].

e ORA / Fisher's test: determina si las funciones o procesos biol6gicos conocidos
estan sobrerrepresentados [78].

e GSVA: analisis de variacion del conjunto de genes realiza un andlisis de datos
moleculares centrados en la ruta al realizar un cambio en la unidad funcional de
andlisis, de genes a conjuntos de genes [79].

e PADOG: Analisis de rutas con reduccién de peso de genes superpuestos, minimiza
la importancia de los genes que aparecen a menudo en los conjuntos de genes que
se analizaran [80].
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3.2 Bases de Datos

KEGG es una coleccion de bases de datos en linea de genomas, rutas enzimaticas, y
guimicos bioldgicos. Puede ser utilizada para la modelizacion y la simulacién, la navegacion y
extraccion de datos. Reactome es una base de datos de vias gratuita, de cédigo abierto,
seleccionada y revisada por pares. Proporciona herramientas bioinformaticas intuitivas para la
visualizacion, interpretacion y andlisis del conocimiento de la ruta para respaldar la investigacion
basica, el andlisis del genoma, el modelado, la biologia de sistemas y la educacion [52].
Adicionalmente, en el data set en formato Excel generado por Metabolon Inc., se nombran otras
bases de datos como PubChem la cual es la coleccion mas grande del mundo de informacion
quimica de libre acceso. Se encuentran productos quimicos por nombre, férmula molecular,
estructura y otros identificadores. Y también informacién sobre propiedades quimicas y fisicas,
actividades bioldgicas, informacion sobre seguridad y toxicidad, patentes y citas bibliograficas
[81]; y HMDB la cual es actualmente la coleccion curada mas completa y completa de
metabolitos humanos y datos de metabolismo humano en el mundo. Contiene registros de mas
de 2180 metabolitos endégenos con informacion recopilada de miles de libros, articulos de
revistas y bases de datos electronicas [82].
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METODOLOGIA

Personal médico de Baylor College de Texas esta en la busqueda de informacion
complementaria sobre la enfermedad rara llamada TANGO2-RMEA [4], pues como se sabe,
no existe una cantidad suficiente de informacion para saber qué la produce, cual es el
procedimiento que se debe seguir con los pacientes, y mucho menos como tratarla o
curarla. Para ello, tomaron muestras de 10 pacientes con confirmacion genética de la
enfermedad, para su preprocesamiento y andlisis las procesaron en una compafiia llamada
Metabolon Inc, la cual “descifra miles de sefales quimicas discretas de factores genéticos
Yy no genéticos para descubrir biomarcadores y revelar vias biolégicas. Hacen conexiones
donde otras dmicas no pueden y proporcionan la representacion definitiva del fenotipo” [83].

Como se habia comentado en secciones anteriores, se encontré una oportunidad de
creacion de una herramienta principalmente para el andlisis y la visualizacién de datos. No
s6lo de los datos metabdlicos como los compuestos, vias y super vias; también los
pacientes que se estan analizando, junto con la informacion complementaria que proveen
las bases de datos como KEGG o PubChem. Esta herramienta surge por la necesidad de
comparar datos metabdlicos a partir de un informe en Excel generado por Metabolon Inc,
esta comparacion y los procedimientos que la comprenden son en pocas palabras
personalizados ya que deben ser lo mas cédmodos y sencillos de utilizar por parte del
personal médico. Con ella se quiere dar la facilidad de visualizar y analizar los datos. Estos
analisis se basan en técnicas de machine learning, o andlisis de enriquecimiento de vias.

Los requerimientos bésicos de la herramienta son los siguientes:

e Encontrar similitudes y diferencias entre metabolitos y sujetos de forma interactiva y
rapida y amigable para el médico.

e  Comparacion de rutas metabdlicas.

e Detectar de forma visual y méas sencilla cuales metabolitos estan afectados (elevados
o disminuidos) y en cuales pacientes.

e  Conexion entre metabolitos y presentacion clinica del paciente.

e  Tratamientos potenciales.

Para empezar, se hizo una busqueda de informacién de los procesos que utiliza Metabolon,
actualmente generan informes tipo Excel con informaciéon compuesta por las bases de datos
que utilizan, plataformas, metabolitos y pathways encontrados, también generan una
interpretacion junto con los graficos correspondientes, sin embargo, en este informe de
TANGO2, no se obtuvo una interpretacion de los datos metabdlicos y no se fue especificada
la razon. Para la obtencion de los datos, procesaron las muestras y aplicaron una técnica
analitica que implica la separacion fisica de compuestos objetivo seguida de su deteccion
basada en masas. LC hace referencia a cromatografia liquida y MS a espectrometria de
masas. Por la sensibilidad, selectividad y precisién detecta cantidades de microgramos de
una variedad de metabolitos [84]. Posterior a ello, el preprocesamiento consistié en la
eliminacion del ruido, reduccién de datos, comparacion y busqueda de informacion
complementaria, normalizacion, entre otros [85]. Para el estudio, no se proporcioné
informacion mas detallada del preprocesamiento realizado por Metabolon Inc. Para finalizar,
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hicieron un analisis de los datos para determinar un rango o z-score. Un z-score es el
namero de desviaciones estandar de la media de un punto de informacién [86]. Se
determiné que si el valor del metabolito en un paciente es mayor a 2 y menor a -2, quiere
decir que es un valor fuera del rango de normalidad. En la Figura 3, se muestra el
encabezado y la informacién que aparece en las primeras celdas del reporte hecho por
Metabolon Inc.

Figura 3 Reporte por Metabolon Inc

TANG_0051|TANG_0052
Si*::'g‘:::r Super Pathway | Sub Pathway Bi°;';‘:n“:°a' Platiorm | CompID| KEGG | HMDB P”':ﬂCHE
1 glycine LC/MS pos early 58 C00037|HMDBO 750 0.24 0.22
2 MN-acetylglycine LC/MS polar 27710 HMDBO 10972 -0.26 0,99
5 sarcosine LC/MS pos early 1516 |CO0213/HMDEBO 1088 -0.11 -017
6 dimethylglycine LC/MS pos early 5086 |CO3626/HMDBO 673 0,07 0.6
7 betaine LC/MS pos early | 3141 [CO0719/HMDBO 247 1.58 0.38
10 Glyeine. Serine an sering LC/MS pos early 1648 | CO0065|HMDBO 5951 0.22 0.31
" MN-acetylserine LC/MS polar 37076 HMDBO 65249 -0,14 0,06
17 threonine LC/MS pos early 1284 |CO0188|HMDBO 62568 0.68 0.77
18 IN-acetylthreonine LC/MS neg 33939 HMDBO 152204 0.34 0.45
23 O-acetylhomoserin|  LC/MS polar 31539 (CO1077|/HMDBO| 439389
29 alanine LC/MS pos early | 1126 [CO0041|HMDBO 5950 0,36 0.89

Después de conocer el procedimiento llevado a cabo para tener un conjunto de datos en
una tabla o también llamado dataset, se plantea un plan de accion para abordar el problema

inicial. Se tienen los siguientes aspectos para tener en cuenta:

Busqueda y obtencién de informacién en Python.
Adecuar el dataset
Integrar la tabla de Excel y las bases de datos
Seleccionar la informacion relevante
Automatizar la informacion

Implementar graficos interactivos
Encontrar similitudes y diferencias entre los sujetos y metabolitos
Comparar vias, super vias y compuestos
Conexién de la presentacion clinica y los metabolitos
Andlisis de enriquecimiento
Aplicacion de técnicas de machine learning
Integracion de la pagina web

De los anteriores aspectos, surgen 4 grandes pasos para la creacion de la herramienta.

1. Comprension del dataset

En esta seccibén, se describira la informacion contenida en las columnas del dataset, para
determinar la importancia de cada una dependiendo la informacién que aporte. De la Figura
3, los datos mas relevantes con los que se trabaja son:
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e  Super Pathway que indica la super via metabdlica 0 macromolécula, puede estar
compuesta por aminoacidos, péptidos, carbohidratos, cofactores y vitaminas,
energia, xenobidticos, nucledtidos, lipidos y por udltimo moléculas parcialmente
caracterizadas.

e  Sub Pathway que son las vias metabdlicas que componen las macromoléculas.

e Biochemical Name, que hace referencia a los compuestos o metabolitos.

e Las bases de datos como KEGG, PubChem o HMDB que permiten la identificacion
de los compuestos en las diferentes bases de datos.

e TANG_00XX, hace referencia a los pacientes, en este caso son 10 pacientes que
irian de TANG_0051 a TANG_0060.

Para utilizar al maximo la informacién entregada en la tabla de pacientes, se procedio a
buscar la informacién con la que la alimentaron, es decir, buscar aquella que especifica los
compuestos, pathways y super pathways en las bases de datos KEGG, PubChem y HMDB,
pero en programacion. La manipulacién se hizo uso de cuadernillos en Google Colab, el
cual tiene la misma funcionalidad y sintaxis que un cuadernillo en Jupyter Notebook.

e Para KEGG se encontraron diversas funcionalidades programéticas que se
desarrollan a través de las bibliotecas de programacion de Biopython. Es sencilla la
configuracion de busqueda para una o mas colecciones de secuencias [87]. Algunas
funciones son:

- Convertir los identificadores de KEGG a los de otras bases de datos.

- Encontrar entradas KEGG con datos de consulta coincidentes.

- Recuperar datos para una entrada especifica de KEGG.

- Obtener informacién sobre una base de datos KEGG.

- Encontrar entradas en KEGG usando una referencia cruzada de base de datos.
- Obtener lista de entradas en una base de datos.

e Para PubChem también se encontraron funcionalidades para Python haciendo uso
de la libreria PubChemPy [88]. Algunas de estas son:

- Obtener la informacion de un compuesto por su nombre o Id.

- Encontrar caracteristicas asociadas al compuesto como la férmula, peso
molecular, isémeros, nombre iupac, sinénimos, entre otros.

- Obtener informacién de sustancias y compuestos relacionados.

e Para HMDB se encontraron varias librerias, una llamada Bio2bel [89] y otra

denominada Bioconductor [90], ambas dan informacién quimica y general de
compuestos.

2. Preprocesamiento

En esta seccién se utilizan técnicas como andlisis de datos exploratorios (EDA por su
nombre en inglés Exploratory Data Analysis), lo cual nos brinda un enfoque para el analisis
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de conjuntos de datos con el fin de resumir sus caracteristicas principales haciendo uso de
métodos visuales complementarios [91], en donde los pasos mas comunes son:

e Recopilacion de datos: este proceso consiste recopilar informacion de una manera
sistematica establecida que permite probar hipotesis y evaluar resultados
facilmente. Posterior a esto, se identifican el tipo de caracteristicas de los datos, es
decir, si se trabaja con variables de tipo numéricas, categdricas, de tiempo,
ordinales, entre otras.

e Limpieza de datos: Este paso consiste en la eliminacion de informacién que no es
necesaria, para garantizar que los datos sean correctos y utilizables al identificar
cualquier error en los datos o datos faltantes.

e Preprocesamiento de datos: es una técnica del campo de mineria de datos la cual
consiste en transformar datos sin procesar en un formato comprensible. Algunas
técnicas usadas mas comunes son normalizacion y estandarizacion,
transformacion, extraccion y seleccién de caracteristicas, entre otras.

e Visualizacibn de datos: representa graficamente la informacion y los datos
anteriormente manipulados. Utiliza graficos estadisticos, diagramas, graficos de
informacién y otras herramientas para comunicar informacion de manera clara y
eficiente.

Para empezar, aplicando los pasos y metodologias de EDA, se ordenaron las filas y
columnas del dataset haciendo uso de Pandas, una libreria para manipular tablas de datos
en Python. De esta forma, los indices o nombres de las columnas quedan en la primera fila,
asi es mas facil de identificar un subgrupo del dataset. Después de esto, se procedio a
eliminar la informacion irrelevante. Fueron eliminadas las columnas pathway sort order,
platform, comp ID, TANG_0061 y TANG 0062. Estas dos ultimas no correspondian a
pacientes. Las variables de los datos discretos son categoéricas, por ejemplo, en super
pathway son 9 los posibles a los que puede pertenecer un compuesto. Y en los datos
continuos son variables de tipo numéricas.

Ya identificados los tipos de datos con los que se esta trabajando, se procede a limpiar el
dataset. Para empezar, se desea conocer la cantidad aproximada de datos faltantes para
saber como manejar la falta de informacion. Pues, teniendo datos faltantes, se puede llegar
a realizar analisis muy alejados de la realidad y tener una perspectiva errénea del dataset.
En la figura 4, se muestra en color claro los datos faltantes en las columnas.

Existen varias formas para lidiar con los valores faltantes, se pueden reemplazar con cero,
la mediana, moda, valor minimo, valor maximo, entre otros; de la fila o columna en la que
se encuentra el valor faltante [92]. Sin embargo, para aplicar algin método se debe saber
con certeza cual afectaria menos el contexto y analisis de los datos. Por ejemplo, en este
caso de estudio es relevante saber qué metabolitos son anormales, y con el z-score se sabe
que se determina anormal si el valor del metabolito en el paciente es mayor a dos y menor
a menos dos. Por lo tanto, no es util reemplazar los valores faltantes con el valor minimo o
méximo, ya que también se tendria en cuenta el metabolito con el valor reemplazado en el
conjunto de afectados y puede conducir a una conclusion errébnea. Con la anterior
informacion, se decide que para las columnas super pathway y sub pathway se
reemplazaran los valores faltantes con el dato anterior. La eleccion se debe a que se sabe
gue estas columnas representadas en Excel tienen algunas filas combinadas, pero la
visualizacién del dataset con Pandas, las filas combinadas en una columna muestran el
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contenido en la primera celda, y en las siguientes celdas muestra el valor faltante. Para los
datos faltantes en las columnas de los pacientes, se decide que se reemplazaran con cero,
de esta forma no afecta al analisis en términos de que es un valor “normal”.
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Figura 4 Heatmap de valores nulos

Una vez se tiene el dataset ordenado y sin datos faltantes, se extraen las filas
pertenecientes a los metabolitos que no se presentan en ningun paciente, y se ordenaron
en una lista, pues al tratarse de datos de una enfermedad rara, por el hecho de que no haya
informacioén en los pacientes, no significa que estos compuestos no den indicios o patrones
para encontrar pistas que conlleven a informacién sobre los pacientes con TANGO2-RMEA.
Ya que surgen preguntas que quiza sirvan al personal médico. Algunas de ellas pueden
Ser: ¢ estos compuestos siempre estan ausentes en los pacientes que la padecen? ¢ existe
relacion con estos compuestos, vias o super vias con los pacientes de TANGO2?

Para dar una breve explicacién de cémo cambia la tabla de informacion al haber hecho los
cambios en los valores faltantes, el tamafio inicial era de 1448 filas por 21 columnas, y la
tabla de datos a utilizar, quedé de 841 filas por 13 columnas

Para integrar la tabla o dataset con la informacién en Python de la base de datos KEGG se
hizo uso de la casilla KEGG_ID. Ya que, en la integracién se conectan las bases de datos
disponibles de forma online con los codigos de cada compuesto que en este caso estan en
la columna de KEGG_ID.
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No se va a trabajar con la base de datos de HMDB ni PubChem por ahora, ya que se
considerd que la primera version de la herramienta sera con KEGG. Cabe resaltar, que en
una actualizacion futura si se puede hacer uso de estas bases de datos.

3. Disefio de la herramienta

Como la herramienta esta pensada para personal médico, y los primeros usuarios estan en
Houston, se desarroll6 en inglés. A continuacion, se menciona la forma en la que se disefio
la herramienta y el orden de aparicién de las funciones.

3.1 Menu

Al utilizar la herramienta, el primer vistazo se compone de dos columnas. La columna
izquierda posee el menu, el cual esta conformado por el logo de la herramienta, y una lista
de paginas. Cada péagina tiene una funcionalidad diferente. Estas paginas son:

- Home

- Data Analysis

- Pathway Analysis

- Enrichment Analysis

- Chronological Analysis
- Tutorials

- About

- Contact Us

Y la columna derecha en donde se mostrara la informacién perteneciente a la pestafia
elegida en el menu para la interaccion del usuario.

3.2 Home

En este espacio, se muestra informacién descriptiva de la herramienta. Invita al usuario a
probar diferentes funciones, de forma grafica da ejemplos de lo que se puede realizar, da
consejos y breves descripciones para aclarar dudas que puedan surgir, también da a
conocer funciones futuras pensadas para ser integradas a la herramienta.

3.3 Data Analysis

En esta seccion, se encuentra la funcién del andlisis de datos del archivo importado por el
usuario. Aca se desplegaran las tablas y graficos correspondientes, para la comparacion
entre metabolitos, pacientes, vias y super vias. Después del usuario subir el archivo ya sea
tipo Excel o csv, se le da la eleccion de elegir la informacion que quiere representar en un
grafico, y también el tipo de grafico a utilizar. Esta informacion corresponde a graficar los
pacientes seleccionados en funcion de compuestos, vias o super vias. El tipo de grafica
esta a disposicion de la preferencia del usuario ya que puede elegir entre graficos de barras,
puntos, caja y mapas de calor.

Como se quiere ayudar a encontrar la mayor cantidad de informacion posible y la relacion
entre los datos introducidos, se busco la manera de implementar machine learning para
encontrar patrones o alguna clasificacion entre ellos. El uso de machine learning es muy
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popular por su efectividad, pues ayuda a encontrar y relacionar informacién de grandes
conjuntos de datos. Sin embargo, para que sea 6ptimo el utilizar estos métodos se debe
contar con una cantidad adecuada de informacion. Como se ha descrito, TANGO2-RMEA
no cuenta con mucha informacion, y al momento de querer aplicar estos métodos a los data
sets, no es posible porque hay informacion faltante como clases o etiquetas en caso de
aprendizaje supervisado, o informacion complementaria.

Se hizo una revision literaria de cémo proceder en casos donde se estudian enfermedades
raras, y entre muchos articulos cientificos se destaca uno por los consejos y estrategias
que propone, este articulo se denomina “Oportunidades y desafios para el aprendizaje
automatico en enfermedades raras” [93] y la informacién mas conveniente en este caso se
basa en extender la informacion, y lo propone de varias maneras:

e Usando datos disponibles fuera de la enfermedad de interés con el fin de recolectar
ejemplos no etiquetados.

e Heredar y ajustar modelos de aprendizaje.

e Aumentar los datos probando el conjunto con muestras construidas artificialmente.

Siguiendo lo anterior, se aplicaron dos modelos con el fin de encontrar similitudes entre los
datos. Esto se hizo para las super vias, ya que todos los metabolitos pertenecen a alguna
de las 9 encontradas en el archivo importado. Los dos métodos son:

o Clustering aglomerativo, el cual va uniendo grupos con base a caracteristicas para
encontrar algun tipo de homogeneidad [94].

o K-means, asigha cada observacion a grupos en funcion de la proximidad de la
observacion a la media del grupo [95].

El nimero de clusters o grupos (n), es el numero de grupos diferentes que se pueden
encontrar. Luego de determinar el nimero de clusters, se aplican ambos modelos, dando
como resultado dos tablas con n grupos. En la tabla aparece el nombre de las super vias
por cluster, el nUmero de compuestos perteneciente, y el porcentaje de cuantos compuestos
de cada super via del total aparecen en el cluster. Para una mejor comprension también
aparece un grafico de barras. En cada cluster se eligen las super vias con mayor porcentaje,
pues quiere decir que encontré similitudes entre estas.

3.4 Pathway Analysis

Esta pestafia se dedica exclusivamente a la visualizacién de vias metabdlicas. Estas vias
fueron hechas por KEGG. Adicionalmente, hay tablas y buscadores complementarios para
entender la informacién de cada via, pues estdn compuestas por cédigos de enzimas,
genes, compuestos, reacciones, entre otra informacion metabdlica. También hay
buscadores que generan listas de la informacion contenida, es decir, si el usuario quiere
tener todos los compuestos asociados a la via metabdlica, basta con oprimir un botén.

3.5 Enrichment Analysis

Al encontrar herramientas como MetaboAnalyst, la cual obtiene la informacién de los
compuestos de entrada, y de ellos hace un analisis de enriquecimiento, se quiso recrear el
procedimiento, pues esta herramienta esta hecha en otro lenguaje de programacion. Se
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implementé la busqueda de librerias que al complementarlas se lograra el mismo resultado
de MetaboAnalyst. Se partio desde la informacion ya obtenida de la base de datos KEGG,
se hace una lista de los compuestos a los que se quieren hacer un andlisis de
enriguecimiento. Para cada compuesto se buscan los pathways o vias metabdlicas
asociadas y se obtiene su codigo de identificacion de la base de datos. En este momento,
se necesitaba un “puente” que determinara los genes asociados a los pathways. Para ello
se hizo una extensa busqueda de bases de datos, librerias y documentos que conllevaran
a obtenerlos. Se encontrd una libreria llamada Keggx la cual no se actualiza desde el afio
2019, aun asi, se decidio analizar su proceder pues inicialmente su informacion solo decia
“Paquete Python para manipulacion y visualizacion de rutas KEGG.” [96] Observando el
cédigo y sus funciones, habia una parte en la que lograba obtener los genes en una lista.
Ya obtenido este puente, se necesitaba una forma de obtener todos los pathways
relacionados con los genes encontrados, para encontrar la importancia de cada pathway y
la relacién de estos independientemente de los compuestos de entrada. MetaboAnalyst
utiliza Enrichr [97], asi que se retom¢ la tarea de basqueda en bases de datos, librerias y
documentos, encontrando GSEAPY, un método computacional que determina si un
conjunto de genes definido a priori muestra diferencias estadisticamente significativas y
concordantes entre dos estados biolégicos (por ejemplo, fenotipos). [98]

Finalmente, toda la informacién se agrup6 en una tabla con el fin de graficar el andlisis de
enriguecimiento.

3.6 Chronological Analysis

Adicional a la tabla en Excel en donde se presentan los niveles metabdlicos de varios
pacientes, se tiene la opcion de importar otros archivos también en formato Excel que
representan los niveles de un conjunto de compuestos en un paciente tomados en varios
tiempos. La herramienta permite ver los compuestos seleccionados libremente por el
usuario, en una grafica interactiva, y también una tabla con la informacién, incluyendo una
columna que determina si el paciente ha mejorado 0 no con base a la media de los distintos
tiempos.

3.7 Tutorials
Este espacio esta designado a mostrar los tutoriales de forma sencilla al usuario. Puede ser
en distintos formatos como imagenes, videos, diapositivas, entre otros. De igual forma se
encontrard el link del repositorio de GitHub para mas informacion.
3.8 About
Toda la informacion relevante sobre la herramienta, las publicaciones relacionadas,
informacion profesional de la autora, entre otras cosas se encuentran en este apartado.
3.9 Contact Us

Por ultimo, esta seccion permite al usuario contactarse con la persona a cargo de la
herramienta. Puede ser para formular preguntas, dar sugerencias, hacer comentarios, y
todo lo relacionado.
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3.10 Integracién pagina web.

Para la creacion de la pagina web se utilizé un framework llamado Dash. Esta se utiliza para
crear e implementar aplicaciones de datos con interfaces de usuario personalizadas
utilizando Python, R, Julia o F# (experimental). Esta escrito sobre Plotly.js y React.js, Dash
es ideal para. Es particularmente adecuado para cualquiera que trabaje con datos [99].

Se utiliz6 Spyder y Jupyter notebook. Spyder es una extensién de Anaconda, este entorno
cientifico gratuito y de cddigo abierto esta escrito en Python, para Python y disefiado por y
para cientificos, ingenieros y analistas de datos. Cuenta con una combinacion unica de la
funcionalidad avanzada de edicion, analisis, depuracion y creacién de perfiles de una
herramienta de desarrollo integral con la exploracion de datos, la ejecucion interactiva, la
inspeccion profunda y las hermosas capacidades de visualizacién de un paquete cientifico
[100]. Para la migracion y portabilidad, se escogié Heroku, es una plataforma de servicios
en la nube que permite manejar los servidores y sus configuraciones, escalamiento y la
administracion. Su popularidad ha crecido en los ultimos afios debido a su facilidad de uso
y versatilidad para distintos proyectos [101]. De esta forma se puede utilizar la herramienta
con un link, de la misma manera que una red social.
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DIAGRAMA DE GANTT

El cronograma inicial se muestra en la Figura 5, en él también aparecen funciones y tareas
pensadas para la herramienta que no se han llevado a cabo, debido a que para su
realizacién se necesitan otro tipo de andlisis y un tiempo considerable. Por eso no se
tuvieron en cuenta en la proyeccion de la herramienta. No obstante, son funciones que si
se tienen pensadas implementar (véase la seccibn de Recomendaciones y Trabajos
Futuros).

En el cronograma, aparece que por semana se tenian por lo general dos reuniones para la
discusion del avance de la herramienta, y cada mes aproximadamente se tenia una reunién
con la Doctora para tener en cuenta sus consejos, comentarios y aportes, debido a que
como ya se ha mencionado, pero no sobra recordar, el procedimiento con una enfermedad
rara puede llegar a ser muy diferente y mas complejo a un procedimiento con una
enfermedad tratable.

Descripcién del desarrollo Dias  Estatus Dias (120)
Andlisis del problema 5
Busqueda de informacion en python 8
manipulacién y personalizacion informacion 7
manipulacién excel en python 4
integracion 1 2
busqueda informacién 9
personalizacién pathways grafos networkx 18
busqueda informacion pathway enrichtmen 5
busqueda herramientas pathway enrichtme 7
similitudes y diferencias pacientes 12
comparacidon compuestos y vias 8
Deteccion afectacion 11
Busqueda informacion complementaria 6
tratamientos potenciales 10
analisis de enriquecimiento 34
bisqueda aplicacion ML en rare diseases 18
propuestas de aplicacién 10
informe proyecto 20
informacién paginas web 9
integracion de la pagina web 40

Figura 5 Diagrama de Gantt
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RESULTADOS

1. Integracion de las bases de datos, lainformacion y las gréaficas interactivas

La herramienta se denominé “TANGBOOK?”, es la union de “TANG” haciendo referencia al
caso de estudio de TANGOZ2 y “BOOK” porque fue desarrollada en Jupyter notebook.
La primera impresion de TANGBOOK.

Welcome!

TANGBOOK is a friendly, beautiful, easy to ' a
TANBBnuK use, dynamic and powerful tool to analyze ; 5
metabolite levels in patients. Compare 7 { i i a
thousands of data to find patterns and e = |
discover levels of affectation, in order to s '

identify characteristics of one or more

Data Analysis diseases. Using databases like KEGG, it

complements the information and gives
pathway Analysis the user different perspectives to analyze

it.

] LN |
Enrichment Analysis =
— L S
. k|

Chronological Analysis " - .. S

Tutorials

Figura 6 Interfaz inicial

En la pestafia Data Analysis, aparece informacién para subir el archivo y un boton de la
parte superior derecha para seleccionar los documentos. Si el usuario tiene alguna duda
sobre la imagen ejemplo de la estructura que debe cumplir el archivo a importar, puede
hacer click en el botén "info” para una explicacion mas detallada. Una vez importado el
documento, aparece una grafica de burbujas general, que permite ver todos los compuestos
afectados de cada paciente, entre mas afectado esté el compuesto, el tamafio de la burbuja
es mayor. Los colores hacen referencia a las super vias.
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Data Analysis

v In this section, please upload a file in CSV or XLS format. Also, follow the structure of the

\/ example data table to get amazing results of the metabolic data.
0’ Drag and Drop or Select Files

TANGBUUK | — J mmr L e | = s

HiGs Bubble Chart
This graph allows to visualize in a general way all the abnormal data grouped |t js not necessary that the names of
Data Analysis the columns are exactly the same as
in the example table, only the order

Case=1 Case=2 Case=3 Case=4 Case=5 Case=6  Of the columns must be respected. Case=10

Comments:

Pathway Analysis For example, Patient 1 may be called
Subject 1 or Person 1, but it must
come after the column specified for

the KEGG IDs. In case there is no

Enrichment Analysis

@

g a g column of the 4 columns different
R 1 = . 8 R % from those of the subjects, an empty ®

3 - - i i - column should stil be inserted
Tutorials 3

' 8 L é e Qi Py a

- ° @ - L o [ ] &;‘

About 5@ (" g
Contact Us

Figura 7 Visualizacién del archivo importado en la seccién de Data Analysis

Luego de la gréfica de burbujas, aparece la tabla principal. Los compuestos superior o
inferior al z-score, se marcan en azul y rojo respectivamente. La tabla resultante es
dinamica, por lo que el usuario la puede organizar y filtrar. Por ejemplo, en la Figura 8.a, se
puede observar que la flecha hacia arriba de “case_4” est4 presionada. El primer
compuesto es el mas alto, y la tabla se ordena de los compuestos mas altos en “case_4”" a
los mas bajos. En el caso de 8.b esta presionada la flecha hacia debajo de “case_2”, por
lo que se arregla la tabla de menor a mayor dependiendo de los valores en “case_2”.

Por ultimo, en 8c se hizo una busqueda en la columna “compound” teniendo aun el arreglo
del caso 8.h. De esta forma, la organizacién sera de forma alfabética en los compuestos
gue empiecen por “pal’ y dependiendo de cual es menor en la columna de “case_2”".

a

Super‘_Pathway‘ Sub_Pathway | Compound ‘ KEGG_ID ‘ case_1| case_2| case_“ case_4‘ case_s‘ case_6| case_'i‘ case_s‘ case_9|

filter data...

Lipid Phospholipid Mettrimethylamine M colled mm 1.25 -0.61 8.99 -9.28 I
Amino Acid Glutamate Metabc 2-pyrrolidinone none e.e1 8.73 mm -9.21 -8.72 e.e1 I

Super_Pathway Sub_Pathway Compound KEGG_ID ‘ case_l‘ :ase_2| :ase_3| case_4‘ case_5| :ase_6| :ase_7| case_s‘ case_9|

filter data...

] e -9.68 ] e

Amino Acid  Methionine, Cyst hypotaurine cees519 -1.11 -1.66 2]

C

Super_Pathway Sub_Pathway Comnotind ‘ KEGG_ID‘ case_L‘ case_z‘ case_3| case_4| case_s‘ case_s‘ case_?‘ case_8| case_9| case_la‘

filter data... pal
Lipid Lysophospholipicl-palmitoyl-GPI  none -1.18 m -1.63  -8.97 -1.85 -1.1  -1.52 ©.34 m
Lipid Phosphatidylcholl-palmitoyl-2-ar Ce5208 -1.58 -0.44 -9.48 -0.56 -0.22 0.47 9.55 -9.43
Lipid Phosphatidylethzl-palmitoyl-2-ar C@52180 -1.37 ~-1.66 ©.84 -8.18 0.6 0.96 -0.99 -8.98

Figura 8 Tabla dinamica del archivo importado

Después de la tabla dinamica, se tiene la seccion de “Custom Graphs”. De esta forma, el
usuario elige los pacientes que quiere analizar, la columna de informacion (Compound,
Pathway y Super Pathway) y la informacién especifica dependiendo de la anterior seleccion.
Por ejemplo, en la Figura 9 se seleccionaron los pacientes 1,5,8 y 10; se desea ver la
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informacién de las super vias y especificamente “Energy”, “Cofactors and Vitamins”,
“Péptide” y “Amino Acid”.

Aparte de escoger la informacién a graficar, el usuario puede elegir como quiere graficarla,
ya que puede decidir qué informacion va en cada eje, el tipo de gréfica y también el z-score
minimo y maximo con ayuda de deslizadores.

Custom Graphs

Select the patients to analyze, if you MiNIZScore MaXiZEcone
wish, based on pathways, superpaths
or compounds, and which ones in n
particular.
x| case_1 | x| case_5
x case_8 | x| case_10 ~ .

Super Pathway

x| Energy

x | Cofactors and Vitamins

x  Peptide | x Amino Acid Q Q
Now select the chart types and E é é
information on the x-axis and y-axis.

Box Plot

Value
o

Super Pathway

Patients Energy Cofactors and Vitamins Peptide Amino Acid

Super_Pathway
Figura 9 Dataframe preprocesado.

En la Figura 10, se muestran las 4 formas de representar la informacion. En el gréafico de
barras, burbujas y caja, los colores hacen referencia a los pacientes. Mientras que en el
mapa de calor, el rojo y azul mas intenso representa un valor muy pequefio 0 muy grande
respectivamente.

val Compound

Figura 10 Diferentes formas de graficar la informacion

Los compuestos que no se presentaron en ningun paciente se apartaron en una tabla, junto
con las columnas de Super_Pathway, Pathway y KEGG_ID (Figura 11). Para esta tabla, se
hizo un grafico de pastel que indica cual via o sub via tiene mayor ausencia en los datos.
También se tiene la eleccion de cuanta informacion se desea ver en el grafico de pastel
para las vias. Por defecto grafica las 20 vias con mas compuestos.
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What about compounds not found in any patient?

Compounds that were not present in the study subjects are shown in the table ~ Selectif you want the graph of super pathways or pathways
below.

Super Pathway X -
Table with no data in patients
Super‘_Pathwayl Sub_Pathway ‘ Compound ‘ KEGG_ID
filter data... i
Amino Acid Alanine and AspaN,N-dimethylalan nohe
Amino Acid Alanine and AspaN-acetylasparagi nohe W Lipid
M Partially Characterized Molecules

Amino Acid  Alanine and AspaN-carbamoylalani none B Amino Acid

. . . . B Xenobiotics
Amino Acid Alanine and AspaN-methylalanine 2721 Peptide
Amino Acid  Glutamate MetaboN-acetyl-asparty c12270 M Cofactors and Vitamins

B Nucleotide
Amino Acid  Glutamate MetaboS-1-pyrroline-5- ce4322 Carbohydrate
Amino Acid  Glutathione Metacysteine-glutath ROR900 Energy
2.22%

Amino Acid  Glycine, Serine 0O-acetylhomoseri ce1e77 2.37%

. . PP - 4.11%
Amino Acid Histidine Metabol-methyl-5-imida none
Amino Acid  Histidine Metabol-methyl-5-imida none
Amino Acid  Histidine MetaboN-acetyl-1-methy none

Figura 11 Visualizacién de la informacion seleccionada

Por dltimo, esta seccion nos brinda un pequefio analisis utilizando machine learning. Con
los dos métodos mencionados anteriormente de aprendizaje no supervisado, se obtienen
dos graficas que agrupan la informacion en clusters (Figura 12).

Using Machine Learning

In this section, two unsupervised learning methods will be used: Agglomerative Clustering and K-means. The objectives of the methods is to find homogeneity in
the data to group them according to their characteristics. When grouping the data into clusters, those with the highest percentage are taken into account, thus
defining which groups are related to each other.

Aglomerative clustering K-Means
300 Super_Pathway Super_Pathway
- B Partially Characterized Molecules 300 B Partially Characterized Molecules
200 . M Amino Acid ] M Amino Acd
£ M Lipid g M Xenobioti
— P g L1 enobiotics
s . M Xenobiotics o 200 === B upid
W @
g [ | Cofactors and Vitamins g —1 Cofactors and Vitamins
1DO- B ___ B m nuckeotide 100 - . mesm M Carbohydrate
 — - M Carbohydrate R = BN m nuceotide
| N |
o- _— I Peptide . == Peptide
0 1 2 3 0 1 2 3
Cluster Cluster

Figura 12 Uso de Machine Learning para encontrar homogeneidad en los datos

En la siguiente pestafia denominada Pathway Analysis, el usuario se encuentra con un
buscador y unas tablas complementarias que ayudan a entender la informacién de las vias
metabdlicas Figura 13. Como se observa, de la tabla de Pathways se eligi6 la via metabdlica
del metabolismo del glutatiéon (00440), en la tabla de compuestos se buscé el primer
compuesto encerrado en el ovalo azul utilizando la palabra “Oxopro” en el buscador. Y en
la tabla de enzimas se buscé el cédigo encerrado en el ovalo rojo.

En la Figura 14 se muestra una tabla, con los compuestos presentes en la via metabdlica
escogida, y la imagen explicativa de la simbologia.
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Pathway Analysis

Pathways Compounds Genes Enzymes
~ Lode | Lompound | ~ -~
Phenylalanine meti 28368 Code Gene ‘ Cods
filter data... Qxopro N
Tryptophan metabol ae3sa filter cata...
cpd:Ceeg22 Pyruvate; Pyruvic . "
Phenylalanine, tyvi 28408 hsa:189016498  MIR378E, mir-378e, gamma-glutamylcyclol
cpd:CPe222 3-Oxopropanoate; !
bets-Alanine metal Ped1a hsa: 574461 MIRS28E, MIRN528E,
cpd: (88548 Methylglyoxal; Pyi i
Taurine and hypot: 08430 hsa:182616155 MIR4779; microRNA

cpd: (81877 4-Oxoproline; 4-O: .
Phosphonate snd p hsa:182465874 | MIRSETS, hsa-mir-i

- cpd: CA1879 S-Oxoproline; Pid] -
[ JR— hsa:574508  MIRS19A2. MIRNS1%

1/ 2 »» 1/ 48 » »

Search a Pathway using the code

00420 s

Submit

| GLUTATHIONE METAB OLISM

(o)

4320}
5-Oxoprolne b 135207
Cysteing and i

N i | | o e and
L-ring aridQ4————— e tabolism Iy rié halistn

L Cynteing

4329 °
C id
T o MHlawbewnred

Figura 13 Via metabdlica del metabolismo del glutation.

Table with the compounds in the pathway Enzyme-enzyme relations

o .
cpd:Caaa97 - e B e I =i

gena product, mostly
prolein but including RMA

chermical compound,
DMNA and other molecule

Objects:
o
cpd:Coe134 [ J+0s[_] eswressin @
map
cpd:Cee151 I:l_K)_b{:l e
pression
cpd: 88315 T oo ]  expression

cpd:Cae127 . _
Gene expression relations

Ariows
de et I:l_ ¢ : repression —@  molecular interaction or relalion
cpd:C@e7se Protein-protein interactions —>  link to/from another map
cpd: 081322 [ o] shosphonaton ———»  indirect link or unkniown reaction
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Figura 14 Simbologia de las vias metabolicas de KEGG

Red codoring in diseasa pathway maps

La siguiente pestafia corresponde a “Enrichment Analysis”. En esta se hace el analisis de
enriquecimiento de los compuestos seleccionados en el buscador. Inicialmente, se queria
obtener una gréfica similar a la de MetaboAnalyst. Como ejemplo, se usaran 3 compuestos
aleatorios los cuales son Glycine, Sarcosine y L-Phenylalanine.
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Pathway Enrichment

Compounds Pathways Pathways Analysis
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CREATE GRAPH

Figura 15 Analisis de enriquecimiento

Al ingresar esta lista de compuestos, en MetaboAnalyst resultan 8 pathways del analisis de
enriquecimiento, y escritos de mayor importancia a menor.

O Pathway Name

Glycine, serine and threonine metabolism

w
W _
Aminoacyl-tRNA biosynthesis
= . Phenylalanine, tyrosine and tryptophan biosynthesis
s 9
- o~
) . Phenylalanine metabolism
O Glutathione metabolism
w
-
Porphyrin and chlorophyll metabolism
) %
Glyoxylate and dicarboxylate metabolism
o | @]
- T T T T T 1 . . i . )
0.0 01 0.2 0.3 0.4 05 Primary bile acid biosynthesis

Pathway Impact

Figura 16 Analisis de enriquecimiento hecho por MetaboAnalyst.

Después de conectar toda la informacion de distintas fuentes, se obtuvo un dataframe de
aproximadamente 200 filas, quiere decir que encontré esa cantidad de pathways asociados,
el impacto se obtuvo calculando el overlap y se grafic6 modificando los valores segun el
impacto pues, entre menor sea el impacto minimo y mayor el impacto maximo, mas
pathways se veran en la gréfica. Esto se hace con el fin de ignorar los mas obvios y los
menos significativos, aunque, por ser un andlisis de una enfermedad rara se puede
considerar valiosa toda la informacion al respecto.
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Min O 0.39 Max O 0.76

: Adjusted 0dds Combined

impact Term Overlap P-value P-value Ratio Score Genes  log_value

0.539823 Carbon metabolism Homo oy, 1.262408e-  9.678458e- 4 93840 3930546150  GPILGLDC. 122.069692
sapiens hsa01200 55 54

0.554054 Biosynthesis of amino acids 7, 2.537532e- 14500816 45 77557 9776835844 TAT.SHM. 82515257
Homo sapiens hsa01230 38 36

0.725000  Clycine, serine and threonine g, 148383%-  B.826M19e- o7 151409 4914798072 DMGDH:ALL — 69.459382
metabolism Homo ... 32 31

0515152  Aminoacyl-tRNAbiosynthesis 5,0 1.57184de-  8.025784e- 7 177333 1865051019  MTFMT.TR.  64.978920
Homo sapiens hsa00970 30 29

0.612245 N-Glycan biosynthesis Homo 5 o 3.397866e- 11164428~ 50935 9797 760827 DPAGT1:B.  64.362236
sapiens hsa00510 30 28

Figura 17 Tabla de andlisis de enriquecimiento obtenida.

Ahora se procede a graficar tomando el impacto y el célculo de
—log10(adjusted pvalue) que son los datos de la columna log_value.

Glycine, serine and threonine metabolism Homo sapiens hsa00260 impa§t75

log_value=69.45938164101564
impact=0.725 0.7

0.45

0.4
100

log_value
Figura 18 Visualizacion andlisis de enriquecimiento

En la pestafa de “Chronological Analysis” se muestra la conexion de la presentacion clinica
y los metabolitos de forma cronolégica, para esta seccion, el usuario puede insertar varios
archivos en Excel, en donde se organizan los datos y se crea una tabla con los mas
relevantes, y al final de esta hay una columna llamada “hs” que determina si el paciente ha
mejorado o no, donde 1 es que si, y 0 es que no. (Figura 20)

La informacion de esta grafica también se puede determinar por medio de una tabla que
indica exactamente la misma informacion de la grafica (Figura 19).
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mpound
1,2-dilinoleoyl-GPC (18:2/18:2)

0 gamma-tacopherol/beta-tocopherol
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1 1-linoleoyl-GPA (18:2)*
e
L
o -2
Ie]
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d
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Figura 19 Visualizacion datos cronoldgicos
BIOCHEMICAL SUPER_PATHWAY SUB_PATHUWAY week@ weekl weeké weekl3 weekl8 hs
0 1,2-dilinoleoyl-GPC (18:2/18:2) Lipid Phosphatidylcholine (PC) -4.849025 -2.944256 -1.622565 -1.092238 -1.308942 1
1 p-cresol sulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism -4 699576 -4699576 -4.699576 -4699576 -1511223 1
2 gamma-tocopherol/beta-tocopherol  Cofactors and Vitamins Tocopherol Metabolism -4 496610 -1.835366 -2425313 -2832784 -1.153454 1
3 arachidate (20.0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid -4.273723 -1.361284 0.471657 0545026 -0428861 1
4 sphingomyslin (d18:2/18:1)* Lipid Sphingomyelins -4.081903 -3.987498 -3.957498 2276046 -3.589586 0
5 1-linoleoyl-GPA (18:2)" Lipid Lysophospholipid -4.029421 -1.815643 -1815643 -1601743 -1601743 1
[ kynurenate Amino Acid Tryptophan Metabolism -3.781672 0906115 0384713 0580021 0.768195 1

Figura 20 Tabla de datos cronoldgicos

N llas pestafas de “Tutorials” y “About Us” se encuentra informacion basica ya mencionada
y por ultimo en la pestafia de “Contact Us” se le brinda al usuario un formulario para
contactarnos. (Figura 21)

Contact Us

Send us a message if you have a comment or question. Thank you!

Email Enter email
Password Enter name

Enter message
Message

Figura 21 Pestafia "Contact Us"
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DISCUSION

1. Diferencias entre TANGBOOK vy otras herramientas

o Esta herramienta de forma visual muestra los datos de los pacientes del dataset de
diversas formas, el usuario puede cambiar la representacién dependiendo de su
preferencia. Después de comparar TANGBOOK con las herramientas en el estado
del arte, se aprecian las diferencias en cuanto a la funcionalidad. Aunque tanto
TANGBOOK como las herramientas vistas se centran en analisis de datos
metabdlicos, todas muestran cierta complejidad en el sentido de ingresar la
informacién menos TANGBOOK. Por ejemplo, para el analisis de enriquecimiento
en MetaboAnalyst se debe ingresar uno a uno el cédigo del compuesto, mientras
que en TANGBOOK hay una tabla que muestra los compuestos con su nhombre y su
cAdigo, por lo que solo es cuestion de oprimir en el botén desplegable.

e Las otras herramientas no dan la libertad de graficar la informacion de forma
personalizada, tampoco cuentan con tablas dindmicas.

o El tipo de andlisis que utiliza TANGBOOK por ahora es mucho mas sencillo, pero
esto es una ventaja pensada para el caso de estudio el cual esta basado en una
enfermedad rara. Basicamente partiendo desde cero, se buscan patrones y
similitudes en los valores metabdlicos de los pacientes, 0 en conjuntos de vias y
super vias. Al ser una funcionalidad sencilla que posiblemente hasta se pueda hacer
en Excel, otras herramientas no la tienen, y en Excel llega a ser muy tedioso
teniendo una tabla tan amplia. Eso sin contar que el usuario debe tener un nivel de
manejo de Excel superior al promedio.

e MetaboAnalyst muestra las mismas vias metabdlicas hechas por KEGG, pero no da
a conocer cierta informacion complementaria como la simbologia o los buscadores
de términos que el usuario no conoce, como lo hace TANGBOOK. Sin embargo,
MetaboAnalyst en ciertos casos muestra en pequefias ventanas informacion del
grafo al parar el cursor en el término.

e En el andlisis de enriquecimiento, aunque no dio exactamente la misma gréafica que
realiza MetaboAnalyst, se considera que aborda mas informacion porque tiene en
consideracién valores muy pequefos, y no obvia informacién que puede llegar a ser
casi imperceptible. Las razones por las que no se obtuvo el mismo resultado es
porque MetaboAnalyst en el andlisis de enriquecimiento utiliza analisis de
sobrerrepresentacion junto con perfilado de muestra Unica y un andlisis de
enriguecimiento cuantitativo, mientras que TANGBOOK solo utiliza un analisis de
enriquecimiento de genes.

e Se considera que es crucial para el andlisis general de una enfermedad rara tener
en cuenta toda la informacion obtenida en un analisis y no descartarla sin tener una
razén, ya que brinda mas caminos que paso a paso pueden culminar en brindar la
informacion sobre la enfermedad que hoy en dia es faltante y necesaria. Por tltimo,
TANGBOOK permite la comparacion de varias muestras de pacientes al mismo
tiempo, lo que corresponde una ventaja con respecto a MetaboAnalyst.
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2. ¢Es TANGBOOK una herramienta reproducible?

Quien determina si los resultados fueron buenos, es decir, si se cumplen los objetivos de la
mejor manera es el usuario en este caso el usuario es el personal médico.

Para determinar qué tan sencilla y amigable es TANGBOOK, dos personas utilizaron la
herramienta sin supervision del experto, y gracias a la informaciéon que ésta misma brinda
se tuvieron comentarios positivos, calificAndola de intuitiva, sencilla de utilizar, expresiva,
entre otras caracteristicas. Por tal motivo, y teniendo en cuenta la funcionalidad no
encontrada en otras herramientas, TANGBOOK puede ser relevante para otros tipos de
casos con objetivos comparativos sin importar la complejidad de los datos.

Para saber si TANGBOOK es reproducible, se debe determinar si funciona. Es decir, si los
analisis y resultados no estan muy lejos de la realidad. Para esto, la Doctora Claudia
propuso utilizar la herramienta con un dataset ya analizado. Esto con el fin de comparar los
resultados obtenidos en TANGBOOK vy el estudio previo.

Resultados de TANGBOOK:

Al cargar el dataset y observar el primer grafico correspondiente a Bubble Chart, se nota
que hay un compuesto que en todos los pacientes estad muy por encima del z-score. Este
compuesto corresponde a “citrulline” y en los 10 casos se presenta por encima de 10.

Case=1 Case=2 Case=3 Case=4 Case=5 Case=6 Case=7 Case=8 Case=9 (€L citrulline

15

. . . . . . . Super_Pathway=Amino Acid
Case=10
10 ’ . . Value=13.10739
size=13.10739276
o . . . . . . Larponyarate
s @8 & e ee P S g Py ) Xenobiotics
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Figura 22 Bubble Chart del ciclo de urea

Gracias a esta gréfica se determinaron algunos otros compuestos afectados notoriamente.
Para complementar, se procedio a revisar y filtrar la tabla dinamica.

‘ Compound ‘KEGG_ID‘ case_1 ‘ case_2 ‘ case_3 ‘ case_4 | case_5 ‘ case_6 ‘ case_7 ‘ case_8 | case_

iN-acetylarginine C@2562 -0.217192668 ©.791512092 1.76@914929 -8.219352676 ©.557523372 -9.219352676 @.557523
tpalmitoyl sphing none ©.480018282 1.295280919 —8.834038761 ©.570736065 0.570736

Figura 23 Tabla dinamica filtrada por compuestos mas altos
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Compound | KEGG_ID‘ case_1

(R AR RIOTGT T o= PEC I - 2 . 684659482 BRBWLEL:kbPLk] -3 . 644489089 -6.088730268| -11.5585304 |-4.696387324 Q-MpILLEEA-I4] -11.5585304 |-4.69634

(R DR RGNy, - 2 . 836306066 [-IPLLITLYbLR -3 . 766585206 -5.365478187(-11.27334371|-4.820251429 [ER-PYELMT-EN -11 . 27334371 | -4.82024

4 leucine [o-1- M- NP E VA R NAER PR LR AR -2 . 28388415 (-5.715124961|-8.330634537(-2.685878138 RELEPFR-LIL] - 8. 338634537 |-2. 6858

c3-methyl-2-oxoby C@0141 -1.553447344 -0.647279725GrRCPLEECEIRPRCYUTUE EVAEY VA P L PRI VE YIPPLE] -0.03414509 RV -PLY.VEIRV LY .
=7c

o
[
»
m

case_2 case_3 ‘ case_4 | case_5 | case_6 case_7 case_8

glycine Ceee37 -1.057176581 -0.954676692 -0.256261541 -1.998552697 GLER:EFpIS-] -0.984976682 -1.640970756 R EELFFIG] -0 . 98497

1-palmitoylplasn none -6.314272897 -9.483820576 -1.429269162 1.327937277 -1.97849637 -1.32793
betaine Co0715 BrREVRELFEE] -1.81650308 -1.072252545 RUMCER{ VALl Ry kP EEYE -1, 966393765 -1, 550470986 RUMK:pILEELYY -1, 9663¢
t  tryptophan -V -2 . 413173998 |-2.415753768 RREYEI=TLI2E] -4 . 249779682 |-7.053336298|-3.622129902 RNRERL:REMR:Y] -7.053336298|-3.62217

Figura 24 Tabla dindmica filtrada por compuestos mas bajos

Como resultado los siguientes compuestos fueron los mas afectados en la mayoria de
pacientes.
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Ahora, se compara con el estudio realizado previamente denominado “Untargeted
metabolomic profiling reveals multiple pathway perturbations and new clinical biomarkers in
urea cycle disorders” [102].

Haciendo una comparacion, los compuestos identificados fueron los mismos, es decir, que
el investigador puede hacer analisis complejos, partiendo de uno relativamente sencillo
hecho con TANGBOOK.
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RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS
Para mejorar la herramienta se tienen varios cambios:

o Implementar mas técnicas de machine learning con el fin de complementar la
informacion ya obtenida y dar una vision mas amplia de los datos.

e Agregar otros analisis de enriguecimiento haciendo uso de otros métodos.

e Complementar lainformacién y la automatizacion. Esto se quiere lograr, empezando
por adicionar mas informacion relevante y complementaria a la base de datos y/o a
los graficos interactivos, por ejemplo, de forma interactiva en los compuestos
agregar su formula quimica, su estructura 3D, y en lo posible también para los
pathways y super pathways.

e También se espera ampliar y mejorar la adquisicion de los tratamientos potenciales,
posiblemente aplicando técnicas de seleccion o de aprendizaje automatico.
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CONCLUSIONES

Los gréficos fueron los esperados, cumplen la funcién de determinar de forma visual
qué pacientes estan mas afectados que otros, qué metabolitos estan disminuidos o
elevados y cuanto estan afectados los pathways y/o super pathways. Ademas, no
solo se puede aplicar al andlisis de pacientes de TANGO2-RMEA, también se puede
aplicar a otras enfermedades y problemas similares.

Se proyectd e implement6 una herramienta capaz de procesar, analizar y visualizar
datos metabdlicos.

Haciendo uso de varios métodos y funciones, se logré analizar y visualizar la
informacién requerida para el caso de estudio de TANGO2-RMEA.

Se analizaron y complementaron los datos metabolicos, contrastandolos entre si,
encontrando similitudes y diferencias.

Se logré hacer una comparacion del avance de un paciente dependiendo del tiempo
transcurrido, para determinar si mejord o si sus niveles metabdlicos estaban mas
afectados.

Se hizo un exitoso andlisis de enriquecimiento con una basta cantidad de
informacion.

Los graficos obtenidos son claros, y facilmente se puede contrastar la informacién
de un paciente con otro.

Los graficos generados son interactivos, y son mas funcionales con ayuda de los
widgets.

La herramienta es sencilla de utilizar, intuitiva y comoda.

La herramienta est4 programada en un lenguaje muy utilizado a nivel mundial el cual
es Python.
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ANEXOS
1. Tratamientos potenciales.

Al ser una enfermedad rara, no se puede decir con exactitud si los tratamientos o
procedimientos propuestos son correctos, pues se necesitaria una investigacion por parte
de personal médico, quimico y bioldgico; después pruebas que den indicios de su
funcionamiento y por Gltimo una aceptacién por parte de entes reguladores de farmacos.
Sin embargo, al existir muy poca informacién sobre la enfermedad y el tratamiento, este
paso se hace con la intencién de generar ideas, o abrir caminos que puedan conducir a un
exitoso resultado. Para esta seccion se utilizé una herramienta llamada Ontobee, la cual
tiene como objetivo facilitar el intercambio, la visualizacién, la consulta, la integracion y el
analisis de datos ontoldgicos [103]. Con ella se buscan los codigos de identificacion de las
enfermedades asociadas a TANGO2-RMEA. Después, como referencia a procesos con
farmacos por parte de ROBOKOP (Razonamiento sobre objetos biomédicos vinculado en
Vias orientadas al conocimiento) es un sistema abierto de preguntas y respuestas,
construido sobre mdultiples bases de datos biomédicas abiertas y disefiado para explorar las
relaciones entre una variedad de tipos de datos biomédicos. [104], se identificaron posibles
drogas o tratamientos quimicos para las enfermedades que componen a TANGO2-RMEA,
esto se hizo utilizando técnicas de Deep Learning con nodos o neuronas.

2. Informacién complementaria

En la informacion complementaria, para los cddigos identificadores de las bases de datos
se obtiene la informacion quimica correspondiente. En ella aparece la informacion
relacionada al compuesto elegido anteriormente, por ejemplo, se escogieron los
compuestos con codigo “C00037” y “C00719”, y al obtener la informacién de la base de
datos KEGG, sabemos que se trata de los compuestos Glycine y Betaine respectivamente.
También aparece informacién como la férmula quimica, el peso, masa, reacciones,
pathways en los que esta involucrado el compuesto, la clasificacién de drogas o farmacos
denominado “brite”, los cddigos de identificacién en otras bases de datos como PubChem,
enzimas asociadas, entre otra informacion (Figura 17).

ENTRY Ce8a37 Compound ENTRY cee7vls Compound
NAME Glycine; NAME Betaine;
Aminoacetic acid; Trimethylaminoacetate;
Gly Glycine betaine;
FORMULA C2H5NO2 N,N,N-Trimethylglycine;
EXACT_MASS 75.@32 Trimethylammonioacetate
MOL_WEIGHT 75.0666 FORMULA CSH11NO2
REMARK Same as: D@@all EXACT_MASS 117.679
REACTION R@@364 RPO3I65S ROG3G6 ROG367 REO368 RE6369 (MOL_WEIGHT 117.1463
RE8373 RBAI74 REAIOS RBB4TE ROBAST RE856S5 |REMARK Same as: D@7523
REG611 ROGGS? RPETS1 ROGT7S ROG230 Reagoo |REACTION RO2565 RB2566 RA2821 RE7228 RA7244 RE8211 RES8212 R18861
R@1424 RB1723 RO1766 RO1957 RO2452 R@2551 Rlee62 R12614 R12787
RE3234 RP3425 RO3ISTO RA3IG54 RA3ITLIE Re3oss |PATHWAY map@e826@ Glycine, serine and threonine metabolism
RG4486 RAAT77 R@4051 ROSESS RO5784 RO5S3S map@lle@ Metabolic pathways
RB7226 RB7463 RB2195 RE8196 RE3252 Res7el map@2el8 ABC transporters
RES717 RBS718 R18G68 R188A2 R18179 R1esa5 |MODULE MBB555  Betaine biosynthesis, choline => betaine
R18994 R11664 R12826 R12514 R12692 R12693 |ENZYME 1.1.3.17 1.2.1.8 1.13.11.90 1.21.4.4
R12723 R12041 R12067 2.1.1.5 2.1.1.157 2.1.1.161 2.1.1.162

Figura 25 Informacion resumida obtenida de la base de datos KEGG

Toda la informacién acerca de este proyecto se encuentra en:
https://github.com/johaocjeda/ TANGBOOK
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