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Resumen

El presente manuscrito revisa las aplicaciones actuales de la inteligencia artificial (IA) en genomica
funcional. La reciente explosion de la IA sigue a los notables logros que ha hecho posible el “apren-
dizaje profundo”, junto con una explosion de “grandes conjuntos de datos” que pueden satisfacer su
necesidad. Esto ha sido posible gracias a los enormes avances en el campo de las tecnologias de alto
rendimiento, aplicadas para determinar como los componentes individuales de un sistema biologico
trabajan juntos para lograr diferentes procesos. Las disciplinas que contribuyen a este volumen de da-
tos se conocen colectivamente como gendmica funcional. Consisten en estudios de: 1) la informacion
contenida en el ADN (genomica); ii) las modificaciones que el ADN puede sufrir de forma reversible
(epigenémica); iii) las transcripciones de ARN originadas por un genoma (transcriptomica); iv) el
conjunto de modificaciones quimicas que decoran diferentes tipos de transcripciones del ARN (epi-
transcriptémica); v) los productos de las transcripciones que codifican proteinas (protedmica); y vi)
las pequenas moléculas producidas a partir del metabolismo celular (metabolémica) presentes en un
organismo o sistema en un momento dado, en condiciones fisiologicas o patoldgicas.

Palabras clave: Inteligencia artificial (IA); genémica; terapia; diagndstico; medicina de precision.

1 Direccion de Investigacion y Educacion, Centro de Tratamiento e Investigacion sobre cancer Luis Carlos Sarmiento Angulo (CTIC),

Bogota, Colombia.
Fundacién para la Investigacion Clinica y Molecular Aplicada del Cancer — FICMAC, Bogota, Colombia.

Grupo de Investigacion en Oncologia Molecular y Sistemas Bioldgicos (Fox-G), Universidad El Bosque, Bogota, Colombia.

2

3

4 Grupo Medicina Interna, Instituto Nacional de Cancerologia — INC, Bogota, Colombia.

5 Grupo Oncologia Clinica, Instituto de Cancer Carlos Ardila Lulle, Fundacién Santa Fe de Bogota, Bogota, Colombia.

668 ISSN: 0120-5498 « Med. 43 (4) 668-681 * Octubre - Diciembre 2021



Caminando a hombros de gigantes: interseccion entre la genémica y la IA

WALKING ON THE SHOULDERS OF GIANTS:
THE INTERSECTION BETWEEN GENOMICS AND Al

Abstract

The present manuscript reviews the current applications of artificial intelligence (Al) in func-
tional genomics. The recent explosion of Al follows the remarkable achievements made pos-
sible by “deep learning”, along with a burst of “big data” that can meet its hunger. This has
been made possible by huge advancements in the field of high throughput technologies, ap-
plied to determine how the individual components of a biological system work together to ac-
complish different processes. The disciplines contributing to this bulk of data are collectively
known as functional genomics. They consist in studies of: i) the information contained in the
DNA (genomics); ii) the modifications that DNA can reversibly undergo (epigenomics); iii) the
RNA transcripts originated by a genome (transcriptomics); iv) the ensemble of chemical modi-
fications decorating different types of RNA transcripts (epitranscriptomics); v) the products of
protein-coding transcripts (proteomics); and vi) the small molecules produced from cell me-
tabolism (metabolomics) present in an organism or system at a given time, in physiological or
pathological conditions.

Keywords: Artificial intelligence (Al); Genomics; Personalized treatment; Therapy; Diagnostic;
Precision medicine.

Introduccion

Pocas frases han resultado tan acertadas como el mo-
tivo primario de esta entrada “Caminamos a hombros
de gigantes”. Este decalogo impreso en la revolucion
cientifica del siglo XVII y expuesto ampliamente en
la Philosophie naturalis principia mathematica recogio
de manera sencilla un apotegma de maximo calado. El
sentido de la cita de Newton deja entrever que la di-
namica de sus logros se apoy0, no sélo en sus propias
virtudes, sino también en el conocimiento y saberes
construidos por otros previamente. El origen de esta
sentencia viene de una carta que escribio Isaac New-
ton a Robert Hooke el 15 de febrero de 1676, y provie-
ne de un elocuente parafraseo a Bernard de Chartres,
filosofo del siglo XII que habia escrito “Somos como

los enanos aupados a hombros de gigantes, de manera
que podemos ver mas cosas y mas lejanas que ellos,
no por la agudeza de nuestra vista o por nuestra eleva-
da estatura, sino porque estamos alzados sobre ellos y
nos elevamos sobre su gigantesca altura” (Seguin Jean
de Salisbury). Simplificando la metafora en la vision
pragmatica de John McCarthy, Marvin Minsky, Nat
Rochester y Claude Shannon, la inteligencia artificial
(TA) es la simulacién de la razén en un agente no vivo.
Posteriormente, y en el contexto diagndstico se definio
la TA como cualquier sistema o plataforma que permi-
ta interpretar adecuadamente diversos datos relaciona-
dos con salud, especialmente en su forma nativa. Glo-
balmente, la mayoria de las tareas de interpretacion
de la IA se pueden agrupar por clases de problemas
incluyendo la digitalizacién de imagenes, el analisis de
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series de tiempo, reconocimiento de voz, y el procesa-
miento del lenguaje natural, entre otros. Algunas de
estas areas tienen asociaciones diagnosticas que no pa-
recen tan obvias, como la identificacioén de elementos
reguladores del genoma a través de lectores visuales
que permiten identificar lecturas anormales recurren-
tes en las secuencias de ADN, de forma analoga a la
usada para la identificacién de patrones de pixeles en
imagenes por convolucion (1,2).

La IA se inspira en algoritmos in vivo, amplificando
su capacidad de forma exponencial. Sin embargo, las
aplicaciones de la TA en la gendmica clinica estan diri-
gidas a realizar tareas que resultan no funcionales para
el utilitario humano debido a la propension al error
de los enfoques estadisticos estandares. Muchas de las
herramientas de la TA se han adaptado para abordar
multiples pasos involucrados en el analisis gendémico,
incluido el llamado de variantes y su clasificacion, el
analisis de la correspondencia entre el fenotipo y ge-
notipo, y eventualmente, predecir la modificacién di-
namica del fenotipo a partir de un genotipo base (3).

La interpretacién clinica del genoma es sensible a la
identificacion de variantes individuales entre millones
que constituyen el ecosistema de una célula entre mi-
llones de ellas, evento que requiere una precision extre-
ma. Las herramientas convencionales son propensas al
equivoco sistematico asociado a la sutileza propia de
la preparacion de las muestras y librerias, a la tecnolo-
gia utilizada para la secuenciacion, al contexto de la
secuencia, y por la influencia, muchas veces imprede-
cible de la evolucion biologica (mosIAcismo somatico
o cambios epigenéticos) (4). Los algoritmos generados
por la TA pueden aprender los sesgos del analisis del
genoma a partir de una fuente de variantes de refe-
rencia para producir estrategias adaptativas para el
llamado de variantes. DeepVariant, una plataforma
para el llamado de variantes basado en redes neurona-
les convolucionales demostro recientemente un mayor
rendimiento para la identificacién de variantes a par-
tir de dependencias complejas en la secuenciacion (5).
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Ademas, resultados recientes sugieren que el aprendi-
zaje profundo (del inglés, deep learning) esta listo para
revolucionar la identificacion de variantes para las
tecnologias de secuenciacion basadas en nanoporos
(6). Hace poco, Luo y colaboradores demostraron la
utilidad de la red neuronal convolucional ClIArvoyan-
te, un modelo capaz de reducir el margen de error del
analisis de una secuencia nucleotidica bajo el 5%. Este
sistema disponible en codigo abierto obtuvo puntajes
superiores al 90% para la prediccion de variantes (in-
cluyendo SNP o indels) obtenidas a partir de las plata-
formas Illimina, PacBio y Oxford Nanopore. El mode-
lo de IA fue reproducible en muestras independientes
y logré encontrar variantes en menos de 2 horas en un
servidor estandar (7).

Clasificacion de variantes

Se han desarrollado diversos métodos para la clasifi-
cacion de variantes no sindnimas (8). Algunos, se han
integrado en meta-predictores basados en aprendizaje
profundo (modelos que procesan y fusionan las pre-
dicciones producidas por varios otros predictores) que
superan tanto a sus componentes individuales como a
la combinacién de estos cuando se integran median-
te una regresion. Por ejemplo, el enfoque combinado
de agotamiento dependiente de anotaciones (CADD,
por su denominacion en inglés combined annotation-
dependent depletion approach) integra una variedad
de caracteristicas en un algoritmo de aprendizaje au-
tomatico enfocado en predecir la patogenicidad de las
variantes genéticas. Una extension de CADD basada
en aprendizaje profundo, denominada DANN (del
ingles, Domain-Adversarial Training of Neural Net-
works), demostré un rendimiento mejorado utilizando
el mismo conjunto de caracteristicas de entrada que
CADD, pero combinadas en una red neuronal profun-
da (9). No obstante, por el momento la precision en la
clasificacion de las variantes no ha resultado suficiente
para facilitar la interpretacion de los informes clinicos.
Otros métodos basados en IA hacen predicciones a
partir de datos de sencuencias proteicas o de ADN con
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un minimo de elaboracién manual. El enfoque de Pri-
mate TA que utilizé una red neuronal convolucional
uso informacién de especies cruzadas para facilitar el
analisis. La red pudo aprender dominios de diferen-
tes proteinas relevantes, aminoacidos conservados y
mutaciones patogénicas con representatividad en mul-
tiples enfermedades. PrimatelA integrd su entrena-
miento a partir de 120.000 muestras humanas y supero
sustancialmente el rendimiento de otras herramientas
de uso regular para la prediccion de variantes patogé-
nicas incluidas en Clinvar (10).

Clasificacion de variantes no
codificantes

La identificacidon computacional y la predicciéon de la
variacion patogénica de regiones no codificantes sigue
siendo un desafio abierto para la gendmica humana.
Hallazgos recientes sugieren que los algoritmos de TA
mejoraran sustancialmente nuestra capacidad para
comprender la variacién genética de las regiones no
codificantes. Los defectos en el empalme génico son
responsables del 10% de la variacion genética patogé-
nica, suelen ser raros y dificiles de identificar debido
a la complejidad de los potenciadores de empalme
(splicing enhancers) intronicos y exonicos. SplicelA,
es una red neuronal profunda de 32 capas capaz de
predecir empalmes canénicos y no canoénicos direc-
tamente a partir de los datos de una secuencia de
union exén-intrén (11) (Figura 1). Sorprendentemen-
te, SplicelA pudo usar informacion de una secuencia
de largo alcance (long-range sequence) aumentar la
precision para predecir desde un 57%, utilizando un
tamafio de ventana corto (80 nucleo6tidos) tipico para
muchas herramientas de prediccion de empalme, has-
ta el 95% cuando se uso el algoritmo de TA. De igual
forma, el modelo de IA fue capaz de identificar varian-
tes candidatas de empalme criptico (ocultas) subyacen-
tes a los trastornos del neurodesarrollo. Otro enfoque
basado en aprendizaje profundo (DeepSEA) mejord
sustancialmente la capacidad para predecir la pre-

sencia de sitios hipersensibles a la ADNasa, diversas
vias de transcripcién y los cambios estructurales en las
histonas (12). Como ejemplo, varias extensiones del
modelo DeepSEA usadas en secuencias genémicas de
familias con trastornos del espectro autista han revela-
do mutaciones de novo en segmentos no codificantes
(13). En paralelo, extensiones del algoritmo ExPecto
revelaron una mejoria en la capacidad pronodstica de
diferentes perfiles de expresion génica extraidos a par-
tir de secuencias de ADN germinal y somatico (14).

Mapeo fenotipo-genotipo

El genoma humano contiene numerosas variantes ge-
néticas patogénicas o potencialmente patogénicas (15),
independientemente del estado de salud del individuo
estudiado (16). Los algoritmos de IA han permitido
mejorar el mapeo fenotipo-genotipo, especialmente a
través de la extraccion de informacion derivada del
diagnostico clinico, la integracion de imagenes y el uso
de datos derivados de registros electronicos de la his-
toria clinica. Considerando la utilidad de las imagenes
dentro del procesamiento del diagnostico genético, el
desarrollo de la estructura facial constituye un ejemplo
perfecto. La ontologia del fenotipo humano enumera
1.007 términos para las anomalias faciales; estas al-
teraciones estan asociadas con 4.526 enfermedades y
2.142 genes. Un experto en dismorfologia a menudo
identificara estas anomalias de manera individual y
las sintetizard en un diagnoéstico puntual o la conjun-
cion de estos. Es asi como el diagnostico clinico puede
enfocar la secuenciacion de genes especificos basado
en el fenotipo dominante. A menudo, el diagndstico
clinico y los hallazgos moleculares se superponen,
pero no coinciden con precision debido a la similitud
fenotipica de multiples alteraciones nosologicas bien
caracterizadas. DeepGestalt, es un algoritmo de ana-
lisis de imagenes faciales basado en redes neurona-
les convolucionales que supera la valoracién clinica,
siendo lo suficientemente preciso para distinguir entre
diagnosticos moleculares asignados a un mismo diag-
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Figura 1. SplicelA, una red neuronal profunda que modela con precision el empalme de ARNm a partir de
una secuencia gendmica y predice la presencia de mutaciones de cripticas no codificantes en pacientes con
enfermedades genéticas raras.

nostico (por decir algo, diversas formas moleculares
del sindrome de Noonan) (17) (Figura 2). Al integrar
DeepGestalt con PEDIA (sistema de interpretacion
del genoma que integrado), el modelo fue capaz de
utilizar caracteristicas fenotipicas extraidas de fotogra-
fias faciales para priorizar con precisién variantes pa-
togénicas candidatas para 105 trastornos monogénicos
diferentes en una poblacién de 679 casos analizados
(18). Estos hallazgos han permitido conjeturar acerca
de la utilidad del DeepGestalt en la realizacion de es-
caneo facial dinamico facilitando la identificacién de
numerosos sindromes genéticos (19), entre otros, el
sindrome de Cornelia de Lange, diagnosticado por TA
con una exactitud del 98,6% (75-85% para la evalua-

cion clinica), o el sindrome de Angelman determinado
con una precision del 92% (72% para el diagnostico
clinico) (17).

A pesar de la notable integracion entre la gendmica y la
TA, atn persisten los sesgos propios de la seleccion en
el proceso de aprendizaje. Por ejemplo, el DeepGestalt
mostrd precision marginal para la identificacién del
sindrome de Down en individuos de ascendencia afri-
cana versus caucasicos europeos (36,8% frente a 80%,
respectivamente) (18). El reentrenamiento del modelo
con ejemplos del sindrome de Down en sujetos de raza
negra mejoro el perfil diagnodstico con una precision
cercana al 95%, dejando claro que el rendimiento ini-
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cial es propenso a la desigualdad interpoblacional fa-
vorecida por la subrepresentacion muestral en el grupo
de entrenamiento (19).

Los sindromes genéticos que se identifican a través del
analisis facial se pueden confirmar por el analisis ge-
nomico; sin embargo, en el caso del cancer, el fenotipo
tumoral o las iméagenes diagndsticas son incapaces de
priorizar y predecir el patron de las alteraciones so-
maticas del ADN. La TA ha permitidos disminuir la
brecha entre el analisis fenotipico derivado de las ima-
genes y el origen genomico de las neoplasias solidas.
Un modelo de red neuronal convolucional integrado
con datos de supervivencia pudo reconocer las carac-

teristicas histologicas de los tumores cerebrales gliales,
prediciendo las alteraciones canonicas y la respuesta al
tratamiento (20). De forma general, algunos sistemas
de visidn computarizada basados en TA pueden prede-
cir las aberraciones gendmicas presentes en individuos
con fenotipos complejos integrados en imagenes rele-
vantes (20).

De la historia clinica electronica al
diagnostico genético

El fenotipo de algunas enfermedades puede ser com-
plejo y presentar un evolutivo multidimensional. Es-
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Figura 2A. DeepGestalt, flujo de alto nivel. La imagen de entrada se procesa primero para lograr una deteccion del

perfil facial, para la deteccion de puntos de referencia y su alineacion. Después del preprocesamiento, la imagen de

entrada se recorta en regiones. Luego, cada region alimenta una red neuronal convolucional para obtener un vector
softmax que indica su correspondencia con cada sindrome en el modelo. Los vectores de salida de cada estrato

de la red neuronal convolucional se agregan y clasifican para obtener la lista que se correlaciona con el patron

genomico. El histograma del lado derecho representa los sindromes de salida del DeepGestalt, ordenados por la

puntuacioén de similitud. B. Fotografias compuestas de pacientes con sindrome de Noonan con diferentes genotipos
y diferencias faciales sutiles caracterizados a través del DeepGestalt. Foto publicada con el consentimiento de los

padres y reproducida con autorizacion de Gurovich Y, Hanani Y, Bar O, et al. Identifying facial phenotypes of genetic

disorders using deep learning. Nat Med. 2019 Jan;25(1):60-64 (17).

ISSN: 0120-5498 * Med. 43 (4) 668-681 * Octubre - Diciembre 2021

673



674

tas diferencias suelen ser capturadas por las imagenes
diagnosticas, diferentes analisis bioquimicos, y el uso
de biomarcadores de precision, ensayos que se pueden
ser solicitados en diferentes momentos de la enfer-
medad y por diversos profesionales en el curso de la
identificacion de un diagnostico diferencial (21). Estos
resultados se documentan en la historia clinica elec-
trénica donde se sintetizan los hallazgos para facilitar
la toma de decisiones y comunicar las decisiones cli-
nicas. Los sistemas de IA facilitan el reconocimiento
de patrones en estos registros. Un estudio reciente que
involucré mas de 500.000 pacientes utilizé un mode-
lo para procesamiento natural del lenguaje (Natural
language processing) basado en IA para extraer ca-
racteristicas clinicamente relevantes de la informacion
consignada (22). Después de entrenar al modelo esta-
distico jerarquico y escalonado sobre la base de divi-
siones anatdmicas se generd un sistema diagndstico
adaptado capaz de diferenciar 55 diagndsticos pedia-
tricos comunes con un 92% de precision. En paralelo,
el uso del modelo vinculado a informaciéon genémica
permitié estratificar enfermedades raras en los nifios y
clasificar coincidencias con variantes patogénicas ex-
traidas del analisis del genoma de los pacientes (23).
En 101 nifios con 105 enfermedades genéticas, la va-
loracion retrospectiva de los diagnosticos gendmicos
por via automatizada coincidi6 con la interpretacion
humana experta con un 99% de precision (24).

Desafios en la interpretacion de la
genOmica tumoral

La secuenciacion de proxima generacion (NGS, Next
Generation Sequencing) ha revolucionado la investiga-
cién biomédica permitiendo la generacion de estudios
multicapa que integran datos genomicos en diversas
dimensiones, incluyendo el ADN-seq y la ARN-seq,
asi como informacién multiébmica que incluye al pro-
teoma, epigenoma, metaboloma, microbioma, etc (25).
Esta fusion proporciona una vision mas completa de los
procesos y sistemas biologicos, lo que conduce a una
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mejor comprension de la enfermedad, especialmente
en comparacion con el analisis de una sola capa. Sin
embargo, existen varios desafios para la traducciéon de
datos multidémicos en biomarcadores clinicamente pro-
cesables. Primero, combinar perfiles de datos en varios
niveles daria como resultado una alta dimensionalidad
con un gran numero de covariables. La escasez de da-
tos de alta dimensionalidad asociada con la alta hetero-
geneidad entre los diversos tipos de datos impone una
dificultad significativa en los analisis integrativos. Se
han desarrollado diferentes técnicas para reducir estas
dimensiones, incluyendo el analisis de co-inercia multi-
ple y el analisis de factores multiples, disefios ttiles para
facilitar los analisis en la transcripcion corriente abajo
(down stream signaling). Varios marcos se han utiliza-
do para la integracion, incluyendo los enfoques basados
en redes que utilizan algoritmos graficos para capturar
interacciones potenciales entre las redes moleculares, y
modelos bayesianos de varios niveles que imponen su-
posiciones realistas para la estimacion de parametros
a través de una estructura de entrada y salida (26,27).
En segundo lugar, la integracion de datos multiomicos
requiere la mejor progresiva de los estandares para la
generacion de resultados, facilitando la interpretacion y
reduciendo el sesgo.

Por otra parte, los procedimientos para la adquisicion y
preparacion de las muestras deben estar correctamente
regulados para cada una de las plataformas de secuen-
ciacion y entre ellas. Por ejemplo, para la informacion
derivada del analisis por NGS se necesita material de re-
ferencia (CLST QMS01-A 2018; CLSI MMO01A3E 2018;
NIST 2018) cuyas propiedades sean suficientemente ho-
mogéneas y estén bien establecidas para la calibracion
del sistema de secuenciacion. Por altimo, pero no menos
importante, se necesitan estudios bien disehados que per-
mitan hacer inferencia causal para filtrar los biomarcado-
res que tienen fuertes efectos predictivos (28).

La diversidad de la evidencia puede contribuir con la
inferencia patogénica de las variantes, incluidos datos
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genéticos, informaticos y experimentales. A nivel ge-
nético, las variantes patogénicas pueden enriquecerse
significativamente a partir del analisis de casos y con-
troles y/o ante la evidencia de una variante germinal
que afecta el estado de la enfermedad dentro de una
familia afecta. En el nivel informatico, las variantes pa-
togénicas se pueden encontrar en el lugar que se pre-
dice que causara una alteracion funcional (region de
uniodn a proteinas). Y a nivel experimental, las varian-
tes patogénicas pueden alterar significativamente los
niveles, el empalme o la funcién bioquimica normal
del producto de los genes afectados. Esto puede mos-
trarse en células de pacientes o bien puede ser validado
con modelos iz vitro o in vivo (29,30).

El avance de las tecnologias relacionadas con machine
learning esta destinado a afectar la interpretacion de
los datos provenientes de la secuenciacién gendmica,
que tradicionalmente se baso en la curacion manual.
Estos esfuerzos de purificacién se basan en la estruc-
tura de proteinas, estudios funcionales y, mas reciente-
mente, en modelos “in silico” que predicen el impacto
funcional de la alteracién genética usando plataformas
como SIFT, PANTHER-PSEP, PolyPhen2 y otros
(30). En adicidn, las bases de datos gendmicas como
ClinVar, COSMIC y OncoKB han proliferado como
medio para compilar de manera concisa una coleccion
de las variantes genéticas (Figura 3). En general, pro-
porcionan la evidencia que respalda la clasificacién de
una variante como patogénica, benigna o de significa-
do desconocido (VUS).

Dos de las limitaciones clave de la curacion e inter-
pretacion manual de los resultados derivados de datos
gendémicos crudos son la escalabilidad y la reproduci-
bilidad. Estos desafios contintian creciendo a medida
que se dispone de mas informacién. La cantidad de
expertos en clasificacion de variantes y la cantidad de
tiempo que pueden dedicar diariamente a esta tarea
es limitada. Para abordar estas limitaciones, varias or-
ganizaciones estan trabajando en crear y estandarizar

protocolos para la clasificacion de variantes, inclu-
yendo el American College of Medical Genetics and
Genomics y la Association for Molecular Pathology
(ACMG-AMP), quienes ya publicaron una serie de
directrices para la interpretacién de variantes genéti-
cas de la linea germinal y somatica para genes cau-
santes de trastornos hereditarios y del cancer (31,32).
Sin embargo, la capacidad de escalar la interpretacién
de variantes provenientes de los estudios de NGS, es-
pecialmente en cancer, sigue siendo limitada, requiere
validacion y un estricto control de calidad (33). Re-
cientemente se presento la plataforma OncoTree que
incluye 886 tipos de tumores originados en 32 com-
plejos tisulares; esta plataforma fue adoptada como
sistema de clasificacion para el proyecto Genomics
Evidence Neoplasia Information Exchange (GENIE)
de la Asociacion Estadounidense para la Investigacion
del Cancer (AACR), un gran consorcio de intercambio
de datos gendémicos y clinicos, para amplificar y uni-
ficar el esfuerzo de OncoKB y cBioPortal for Cancer
Genomics (34).

Como la integracion de la NGS y la
IA estan cambiando el panorama de la
genOmica tumoral

Actualmente, la NGS se aplica ampliamente como
método valioso para obtener un perfilamiento genémi-
co exhaustivo. Gracias a esta tecnologia se ha logrado
secuenciar simultaneamente millones de fragmentos
de ADN en una sola muestra para detectar una amplia
gama de aberraciones propias del cancer. Los paneles
de cancer estan disefiados especificamente para detec-
tar mutaciones somaticas y germinales clinicamente
relevantes. De igual forma, la caracterizacion mole-
cular usando NGS por biopsia liquida facilita el diag-
nostico temprano, la evaluacion de la heterogeneidad
tumoral y de la enfermedad minima residual siguiendo
un principio no invasivo. Gracias a estos modelos de
tipificacion genomica se abrieron proyectos como el
Cancer Genome Atlas (por su sigla en inglés, TCGA)

ISSN: 0120-5498  Med. 43 (4) 668-681 + Octubre - Diciembre 2021

675



Andrés F. Cardona, Alejandro Ruiz-Patifio, Elvira Jaller, July Rodriguez, Luis Eduardo Pino

SIFT genomic system

PolyPhen-2

1

i
i

1
]
3
3
L]

k

]
H

it i

Ll
'

B COSMIC

COMIE . whosned 1T

ClinVar

Chnizady relevant varasion a) ——

= — OnceKB

A

Figura 3. Repertorio de plataformas que integran IA para el llamado y analisis de variantes génicas.

que ha permitido el descubrimiento de nuevos meca-
nismos oncogénicos y la estratificacion de pacientes y
enfermedades (35). La informacion utilizada para di-
lucidar los mecanismos primarios en la evolucion del
cancer ha permitido elucidar el metabolismo oxidati-
vo de las células tumorales (36), validar la utilidad de
biomarcadores predictivos como la metilacion del pro-
motor de la MGMT en tumores de estirpe glial (37),
proyectar el efecto terapéutico de la inmunoterapia en
cancer gastrico (38), confirmar la utilidad in silico de
mutaciones particulares en cancer de pulmoén (38), y
considerar a la transicién epitelio mesenquimal como
parte de la resistencia en cancer de seno (39), entre mu-
chos otros.

Uno de los mayores retos de la gendmica tumoral esta
asociado con el llamado, depuracion e interpretacion
de las variantes. Frecuentemente, los usuarios necesi-
tan ajustar los parametros de forma heuristica y aplicar
filtros personalizados para eliminar los falsos positivos
antes de lograr una precision aceptable. Este es un es-
fuerzo que requiere tiempo y experiencia para ajustar

676

las puntuaciones de calidad y los atributos dentro de
los contextos de secuenciacion. Diferentes grupos es-
tan aprovechando algoritmos de aprendizaje automa-
tico y el entrenamiento en las caracteristicas de calidad
subyacentes para mejorar el rendimiento del llamado
de variantes, especialmente en escenarios suboptimos
(40-43). Estos, han permitido establecer el valor de la
ploidia como factor que contribuye con la complejidad
de la enfermedad. De igual forma, contribuyeron para
establecer el valor de las variantes subclonales (pre-
sentes solo en unas pocas células), dificiles de detectar
porque su representacion en la libreria de secuencia-
cion suele ser baja. Este hallazgo resulta en una mayor
variabilidad entre los métodos de analisis, los umbra-
les y las puntuaciones de calidad que pueden no ser
lo suficientemente flexibles para detectar la evolucion
subclonal de la enfermedad (41). En lugar de configu-
rar reglas estaticas, los métodos de IA permiten ajustar
los umbrales de forma dinamica en funcion de los pa-
trones de expresion génica. Las variantes con frecuen-
cias alélicas muy bajas aun se pueden informar si la
profundidad de secuenciacion y otras métricas de cali-
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dad superan los umbrales. Por ejemplo, un modelo de
red neuronal convolucional cuyos algoritmos se utili-
zan a menudo en el reconocimiento de imagenes logro
una puntuacion F1 de 0,96 y pudo alcanzar variantes
con una frecuencia de alelos tan baja como 0,0001 (la
puntuacion F1 es una medida que tiene en cuenta tan-
to la precision como la memoria) (44). En otro caso,
un enfoque basado en machine learning aplicado a los
datos de NGS mostrd una precision mejorada (medida
por la puntuacién F1) en la identificacion de mutacio-
nes tumorales en comparaciéon con otros programas
existentes como MuTectl, MuTect2, SomaticSniper,
Strelka, VarDict y VarScan2. Si bien sus valores de re-
cuperacion fueron similares, la plataforma de IA mos-
tré mayor precision (45). Se han descrito éxitos simila-
res para el analisis de variacion del nimero de copias
(CNV) (46,47).

Ademas de los paradigmas para la deteccion de va-
riantes estandar, DeepVariant de Google transformo
un problema de convencional en otro para el recono-
cimiento de imagenes al convertir un archivo BAM en
imagenes similares a las instantaneas del navegador
del genoma, donde el llamado de variantes se hace uti-
lizando el marco para un flujo de tensor de inicio (del
ingles, Inception Tensor Flow) que se desarroll6 ori-
ginalmente para la clasificacién visual computarizada
(48). Otro estudio reciente aplico con éxito el machine
learning para la secuenciacion de datos de multiples
regiones de un tumor, permitiendo identificar y apren-
der patrones de crecimiento como predictores precisos
de la progresion del tumor (49). Adicionalmente, se
estan entrenando otros modelos de IA para caracteri-
zacion de estructuras secundarias incluyendo fosfori-
lacién proteica en respuesta a la administracion de me-
dicamentos (contemplando la dosis bioldgica efectiva)
(50). Finalmente, el proceso de depuracién depende
de la homologacion de decisiones de la TA a partir de
nociones clinicas con enorme variabilidad intra e in-
terindividual (Figura 4). Para validar el papel de mul-
tiples modelos de aprendizaje de maquina (del inglés,

machine learning), el hospital Mash General diseiid
un estudio que incluyd ~500 caracteristicas clinicas y
cerca de 20.000 variantes somaticas con potencial en
la toma de decisiones. La comparacién de la estructu-
ra de IA contra la mesa multidisciplinaria de discusion
genomica (del inglés, Genomic Tumor Board) demos-
tré que el uso de una escala basada en regresion logis-
tica tuvo una tasa de falsos negativos y positivos del 1 y
2%, respectivamente, hallazgo que resulté comparable
a las decisiones humanas (51).

Por otra parte, el volumen de literatura médica rela-
cionado con genomica tumoral resulta inmanejable
(~165.000/afo0). Esta dimension podria llegar a ser
manejable usando herramientas que contemplen el
procesamiento natural del lenguaje para reducir el
tiempo y esfuerzo necesarios para la recuperacion de
la informaciéon que permita la generacion de nuevas
hipotesis basadas en la mejor evidencia (Figura 5). La
mineria de datos también ha permitido el reconoci-
miento de entidades a través de proceso digitales de
nominacion 8Bio-NER) facilitando la extraccion de
referencias en medicina de precision.

Desafortunadamente, no existe un estandar universal
para denominar las variantes genéticas y existen mul-
tiples formas de presentar el mismo evento en la litera-
tura y en las bases de datos gendémicas. Para consolidar
el conocimiento sobre variantes patogénicas a partir
de la literatura e integrarlas con los datos curados en
recursos existentes como ClinVar y COSMIC, resul-
ta esencial el uso correcto de la nomenclatura HGVS
asi como la introduccién del numero de identificacion
del SNP (variante de un solo nucle6tido) de referencia
(RSID) (52). Recientemente, se han aplicado varios
métodos de aprendizaje profundo al reconocimiento
de entidades con nombre biomédico y sus respectivas
alteraciones genéticas con una ganancia significativa
en el rendimiento para integrar mejor las caracteristi-
cas multidimensionales y, al mismo tiempo, minimizar
los requerimientos manuales (53).
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Figura 4. Interaccion dinamica desde la clinica (informacion relacional de la sintomatologia, imagenes y
caracteristicas del paciente integradas en la historia clinica electronica) hacia la genémica y bioinformatica a través
de algoritmos de analisis multicapa que permiten la subseleccion de intervenciones terapéuticas basadas en
medicina de precision.

Retos para la implementacion y uso de
la TA en el ambito de la genémica

La evaluacion de la precision de la IA en relacion con
la gendmica es fundamental para titular el funciona-
miento de los sistemas solventando el precepto de la
“caja negra”. En la gendmica tiene especial importan-
cia la clasificacién de variantes y su relevancia clini-
ca, la validacion de la literatura y la clasificacion de
vectores que permiten el disefio de biomarcadores. A
pesar de la abundancia de informacion clinica y cruda
de datos genomicos, la proteccion individual de estos
documentos por las pautas HIPPA (Health Insurance
Portability and Accountability Act) y GDPR (Regla-
mento General de Proteccion de Datos) limita el acce-
s0 a su estudio y uso para la capacitacion y evaluacion
de los sistemas de IA aplicables al disefio de planes
personalizados de tratamiento. En adicidn, la repro-

ducibilidad de los resultados experimentales incluidos
en los estudios de IA sigue siendo un problema para la
implementacion en la practica clinica regular. Debido
a que los algoritmos de aprendizaje suelen tener mul-
tiples componentes ajustables, el rendimiento suele
verse afectado por la sensibilidad de la escala y calidad
de los datos de entrenamiento, la configuracion empi-
rica de los parametros, y los procesos de inicializacion
y optimizacion. Muchas publicaciones no revelan los
supuestos simplificadores o los detalles de implemen-
tacién y, por lo tanto, dificultan la reproduccién de los
resultados. Finalmente, la mayoria de los estudios no
comparte el codigo fuente.

Conclusion

Si bien la salud digital se ha vuelto esencial para brin-
dar las mejores practicas en el cuidado sanitario, plan-

ISSN: 0120-5498  Med. 43 (4) 668-681 + Octubre - Diciembre 2021



Caminando a hombros de gigantes: interseccion entre la genémica y la IA

40000 - / ~ 400

(0]
E :
£ 30000 - 300 ©
<) 3
£ .
| o
— ~
8 3
E 20000+ L200 3
5 +
0 2

=

w

Categoria
10000 - ——  Genémica tumoral 100
Gendmica tumoral + NLP
0 - -0
2000 2005 2010 2015
Ano de publicacion
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J, Yang P, Xue S, et al. Translating cancer genomics into precision medicine with artificial intelligence: applications,
challenges and future perspectives. Hum Genet. 2019 Feb;138(2):109-124. doi: 10.1007/s00439-019-01970-5.

tea desafios sin precedentes para los pacientes, investi-
gadores y para la comunidad biomédica, en especial,
cuando confluye con la complejidad de la medicina de
precision y los analisis multiomicos. Por el momento, la
interseccion entre la IA y la gendmica semeja a gigan-
tes entre los gigantes, recordando la respuesta que algun
dia diera Isaac Asimov a la pregunta sobre el cientifico
mas grande de la historia. Después de quedarse unos
segundos en silencio, replicd entre dientes “La historia
probablemente atin no lo ha visto, sin embargo, tengo
dudas sobre a quién colocar en segundo lugar”. Enton-
ces, Asimov consideraba que para este lugar ya habia
una dura liza entre Albert Einstein, Ernest Rutherford,

Niels Borh, Louis Pasteur, Charles Darwin, Galileo Ga-
lilei, Arquimedes y algunos otros. Lo que si tenia claro,
era que al menos hasta donde su vision alcanzo, el ma-
yor talento habia sido de Isaac Newton. La IA transfor-
mara la historiografia de la biologia molecular aplicada,
en especial, para patologias complejas como el cancer,
donde la fuente del analisis avanzado de datos ya lo ha
hecho y lo seguira haciendo. Nada ha sido mas estimu-
lante que tener la oportunidad de vivirlo, nada vale mas
que reconocer que “antes pensabamos que nuestro fu-
turo estaba en las estrellas, ahora sabemos que esta en
nuestros genes” (James Watson), y la TA esta al servicio
de la curiosidad para leerlos.
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