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RESUMEN

El cancer es una enfermedad asintomética en una etapa temprana y muy dificil de diagnosticar. En
muchos de los casos no es percibida hasta que ya alcanza la metastasis. Es la segunda causa de muerte
en el Ecuador a pesar de que los avances conseguidos en los ultimos tiempos han sido
revolucionarios, existen casos en donde el cancer es detectado en su etapa terminal y ain no se ha
encontrado ninguna metodologia cientifica ni empirica que indique la presencia de esta patologia. Las
metodologias tradicionales de diagnéstico en cualquiera de sus tipos aciertan a un ndmero
relativamente bajo de casos en sus etapas tempranas, usando métodos invasivos con el riesgo de ser
falsos positivos o falsos negativos. Centros de investigacion y universidades han juntado esfuerzos
para buscar alternativas de diagndstico y tratamiento del cancer usando métodos que permitan mejorar
la eficacia del diagnostico. En este trabajo se aborda un analisis de las diferentes etapas implicadas en
el procesamiento de datos de muestras de tejidos cancerosos y saludables usando espectrometria de
masas, usando plataformas computacionales, aplicados al mejoramiento de la calidad de las
mediciones para posteriores aplicaciones de definicion de biomarcadores.

Palabras clave: Procesamiento de datos, espectrometria de masas, biomarcadores, plataformas
computacionales, procesamiento digital de sefiales.

ABSTRACT

Cancer is an asymptomatic disease at an early stage and very difficult to diagnose in many cases it is
not perceived until it has already reached the stage of metastasis, spreading in other organs of the
body. It is the second cause of death in Ecuador despite progress made in recent years have been
revolutionary, there are cases where the cancer is detected in its terminal stage and still has not found
any scientific or empirical methodology to indicate the presence of this pathology. Traditional
methods of diagnosing cancer in any of its types are relatively ineffective in early stages, using
invasive methods and at risk of being detected as false positive or false negative. Research centers and
universities have joined forces to seek alternative diagnosis and treatment of cancer using methods to
improve the efficiency of diagnosis and detection of cancer in its early stages. This paper discusses a
group of algorithms and methodologies for processing data sets of mass spectrometry measurements
of cancer and normal analyzed samples using computing platforms aimed at improving the quality of
measurements for biomarkers definition applications.

Keywords: Data processing, mass spectrometry, biomarkers, computing platforms, digital signal
processing.

1. INTRODUCCION

La Espectrometria de Masas (EM) es una técnica de adquisicion de datos muy utilizada en
investigaciones de enfermedades como el cancer por ser capaz de extraer informacion y presenta una
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gran facilidad de adaptacion en plataformas computacionales, donde utilizando algoritmos de mineria
de datos y aprendizaje de méaquina se estdn definiendo continuamente nuevas metodologias de
diagndstico del cancer empleando biomarcadores (BM) como técnicas de deteccion temprana de
cancer.

La adquisicién de datos se realiza a traveés de las técnicas de ionizaciébn como: Electron
lonizations (EI), Fast Atom Bombardment (FAB), ElectroSpray lonization (ESI), Matrix-assisted
laser desorption/ionization (MALDI) y Surface-enhanced laser desorption/ionization (SELDI)
aplicada sobre una muestra de fluidos bioldgicos como saliva, orina o sangre y de esta forma se
obtiene la informacién requerida (Kristjansdottir et al., 2013; Fishman, 1991; Cedazo-Minguez &
Winblad, 2010). Esta técnica presenta sus mediciones en forma de sefiales discretas con una
limitacién al momento de procesar un gran volumen de datos representados en vectores y matrices
con software computacional y analisis estadistico, razon por la cual se aplican algoritmos para
eliminar datos redundantes y datos que carecen de informacion relevante. Ademas, los espectros
obtenidos de la EM presentan varios problemas como heterogeneidad y tienen una mezcla de ruido de
tipo eléctrico, quimico, de procesamiento y ruido debido a la mala calibracion de equipos por lo que
es necesaria una etapa previa que elimine la mayor parte de este ruido. Las etapas a utilizar son:
Remuestreo, Correccion de Linea de Base, Alineacion, Normalizacién y Suavizado de Ruido
(Kristjansdottir et al., 2013; Ping, 2007).

Este documento se divide en varias secciones que ayuden al esclarecimiento de esta técnica de
los cuales se mencionan asi: la Seccion 2 se habla de la importancia de la informaciéon de EM y como
se definen los BM. Seccion 3 la Adquisicion de los Datos, conceptos basicos y necesarios como
espectrdmetro de masas y sus cuatro funciones internas principales. Seccion 4 analiza las diferentes
metodologias de procesamiento, objetivos, problemas y limitaciones. Seccién 5 se mencionan las
herramientas computaciones usadas para el procesamiento de datos. Al final se adjuntan las
conclusiones de este trabajo.

2. INFORMACION DE ESPECTROMETRIA DE MASAS

La EM es una técnica analitica que permite medir de manera precisa el peso molecular de un
compuesto, es un método muy versatil ya que permite identificar la estructura de varios tipos de
compuestos. También se aplica a todo tipo de muestras de fluidos bioldgicos, volatiles, no volatiles,
sOlidos, liquidos o gaseosas. Los fluidos biolégicos contienen proteinas que sirven para la
identificacion y busqueda de BM. Los BM son cambios medibles provocados por sustancias ajenas al
organismo, que indican el estado patolégico o no patoldgico del ser humano. Para medir estos
cambios se analizan los patrones de abundancias obtenidos de las mediciones de EM que definen
proteinas y antigenos. Los antigenos son sustancias que produce el sistema inmunoldgico para la
produccién de anticuerpos contra virus, quimicos o toxinas. Una aplicacion importante del uso de BM
es el diagnostico, tratamiento y prevencion de enfermedades de tipo cancerigeno en etapa temprana
(Cedazo-Minguez & Winblad, 2010; van der Merwe et al., 2007; Martin Gomez & Ballesteros
Gonzélez, 2008; Diamandisi, 2004).

3. ADQUISICION DE LOS DATOS

La EM produce informacién a partir de los iones generados de moléculas organicas en fase gaseosa.
Estos iones producidos se separan de acuerdo a la relacién masa/carga (m/z) y se contabiliza su
intensidad (abundancia relativa) (Martin Gomez & Ballesteros Gonzalez, 2008; Ping, 2007). A partir
de los datos obtenidos se genera el espectro de masas, en el eje horizontal se representa la relacion m/z
[Th] (Thomsons) y en el eje vertical la abundancia relativa (Kristjansdottir et al., 2013; Ping, 2007).

El instrumento denominado espectrémetro integra en su funcionamiento el proceso de
adquisicion de datos en formato digital. Dicho proceso se detalla en la Fig. 1, empieza con la
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introduccion de la muestra, ionizacion, analizador de masas, deteccién de iones. Los datos adquiridos
son valores numéricos que al graficarlos toman la forma de una sefial discreta.

INTRODUCCION DE
LA MUESTRA
IONIZACION ANALIZADOR DETECTOR

' |

! |

I Etapa de Fuente de Andlisis de Deteccidén de | | ':D

: Entrada :> lones :> Masas :D lones I DATOS
I

ESPECTRO

Abundancia Relativa

m/z

Figura 1. Esquema de un Espectrometro de Masas.

3.1. Etapa de introduccion de muestras

En esta etapa se toman pequefias muestras como tejido, sangre o saliva para ser introducida en una
camara de volatilizacion en el vacio, donde con una fuente de calor se procede a cambiar el estado
natural de la muestra (s6lido o liquido) a estado gaseoso (Kristjansdottir et al., 2013; Fishman, 1991;
Cedazo-Minguez & Winblad, 2010).

3.2. Etapa de ionizacién

La muestra en estado gaseosa es bombardeada con electrones, iones, moléculas o fotones, esto
dependera de la naturaleza de la muestra y el tipo de informacion que se desee obtener (Ping, 2007).
Existen los siguientes métodos de ionizacidn: lonizacion en fase gaseosa e lonizacion por desorcion.
En la ionizacion en fase gaseosa primero se volatiliza la muestra para luego ionizarla mientras que en
la ionizacion por desorcion la muestra se transforma directamente en iones. Se citan a continuacion
las técnicas por Desorcién aplicadas en EM: lonizacion por electrospray (ESI), Bombardeo con
atomos rapidos (FAB) (van der Merwe et al., 2007; Martin Gmez & Ballesteros Gonzalez, 2008;
Gomis, 2008) y lonizacién/Desorcion por Laser (LDI).

3.3. Analizador de masas

Los iones atraviesan unos platos aceleradores que incrementan la energia cinética y pasan por un
campo magnético que cambia la direccion de cada ion describiendo una curva que varia en funcion de
su masa. Luego, dichos iones chocan sobre el detector de masas que contabiliza el nimero de
colisiones en un punto especifico. ElI nimero de colisiones se denomina abundancia relativa, de esta
manera se obtiene el denominado espectro de masas con una resolucion que varia en un rango de
10000 a 1000000 de puntos (van der Merwe et al., 2007; Gomis, 2008; Hilario et al., 2005). En la Fig.
2 se muestra un espectro de masas del conjunto de datos Ovarian_Data_WCX2_CSV.zip.

Espectro de medicion de EM

Intesidad de lones

] ] - A l
A

1 1 I
o 1817.7739 3635.5478 5453.3217 7271.0956 '9088.8695 109066435 127244174 145421913 16359.9652 1B177.7391 19995.513
Masa/Cargal(m/z)

Figura 2. Ejemplo de un espectro de mediciones del Conjunto Ovarian Data WCX2 CSV.zip.
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4. TIPOS DE METODOLOGIAS

Durante el proceso de adquisicion de los datos se introducen contaminantes debido a mala calibracion
de equipos, la preparacion de la muestra, la insercidon de la muestra en el instrumento y la saturacion
de iones. Estas variaciones y errores se traducen en ruido de diferentes caracteristicas introducidos en
los espectros, estos son: ruido térmico, eléctrico y quimico. Ademas, los datos obtenidos tienen una
heterogeneidad dimensional debido al tamafio de la muestra y la resolucién de cada espectrometro.
Por ello una etapa previa al procesamiento de datos es extremadamente importante para extraer la
sefial de interés (Alterovitz & Ramoni, 2007). La metodologia usada para procesar los datos son:
Remuestreo, Correccion de Linea de Base, Alineacion, Normalizacion y Suavizado de Ruido.

4.1. Remuestreo

Las aplicaciones practicas con procesamiento digital de sefiales enfrentan el problema de cambiar la
tasa de muestreo de la sefial, ya sea aumentando o disminuyéndola, este paso se Ilama conversion de
frecuencias de muestreo o remuestreo y en este caso se traduce como el aumento o disminucidn de la
resolucion de cada vector de m/z. El remuestreo es un proceso en el que se obtiene una nueva sefial
con valores controlados de m/z, esta nueva sefial debe ser en lo posible similar a la original. Valores
controlados significa que el nimero de puntos pueden ser mayores, iguales o menores al de la sefial
original. Esta etapa busca homogeneizar los vectores m/z para esto se aplica un factor I/D, donde $1$
se denomina Interpolation que logra el incremento en la resolucién de cada vector, y D se denomina
Decimation este logra la disminucion de la resolucion de cada vector (Alterovitz & Ramoni, 2007).
En la Fig. 3, ilustra el espectro de masas de un conjunto de datos Ovarian_Data WCX2_CSV.zip
remuestreado entre los valores de 2000 y 11000 (Ingle & Proakis, 2012).

Intensidad
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Figura 3. Remuestreo de los espectros.

4.2. Correccion de linea de base

Los datos de manera general muestran una linea de base variable consecuencia del ruido quimico en
la matriz o sobrecarga de iones que se origina en el detector de iones cuando este se satura. La linea
de base es un desplazamiento de los iones en el eje vertical que eleva los valores de m/z bajos
mientras que los valores altos de m/z no se ven tan afectados tal como se muestra en la Fig. 4. Para
corregir este problema se estima la linea de base y se resta del espectro original es decir se halla el
punto mas bajo del espectro y se arrastra hasta cero en el eje vertical (Alterovitz & Ramoni, 2007,
Antoniadis et al., 2010).
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Correccion de Linea de Base
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Figura 4. Estimacion Linea de Base.

Se han desarrollado varias técnicas que ayudan a estimar la linea de base como: Filtros pasa altos
implementados con transformada rapida de Fourier, teoria de wavelets y filtros digitales. Los métodos
mencionados son poco usuales ya que estos distorsionan la sefial y seria necesario modelar un filtro
para cada espectro. El algoritmo mas utilizado para estimar la linea de base en EM se basa en
interpolacién spline o suavizado (Alterovitz & Ramoni, 2007; Hilario et al., 2005, Eidhammer &
Mikalsen, 2007).

Spline es una funcién polinémica a trozos de grado p, siendo la mas practica el polinomio de
grado 3. Se definen el nimero y posicion de los nodos, los nodos dividen al espectro en regiones en el
eje de m/z (intervalos). EI modelo matematico para un polinomio cubico Spline se muestra en la
ecuacion 1.

s(x)=A(x=x ) +B/(x=xf +C/(x—x)+D, para i=0,.,n-1 @

Donde, A;, B;, Ci, D;, € R, X ¢(x,x;) son las frontera de cada intervalo y n es el grado del polinomio. Se
trata de estimar A;, B;, C;, D;, principalmente con condiciones de continuidad (s, s', s") y condiciones
de interpolacion en los nodos. Se repite el paso anterior para cada intervalo de la sefial. Y se construye
la linea de base. Se resta la linea de base estimada del espectro original (Alterovitz & Ramoni, 2007;
Gustafsson et al., 2011; Capelo-Martinez et al., 2015).

4.3. Alineacién

La etapa de alineacion de picos es de suma importancia debido a que existe una variacion significativa
entre las muestras de la intensidad y la ubicacion de los picos en m/z por la mala calibracion de los
espectrometros de masas. La idea es reemplazar los valores originales de m/z por valores calibrados o
alineados, definiendo un vector de picos con los valores maximos de intensidades. Los picos no
alineados se desplazan hacia las zonas donde hay mas alineacién, obteniendo asi nuevos vectores de
intensidades (Alterovitz & Ramoni, 2007; Bachmayer, 2007). En la Fig. 5 en a) Se muestra el mapa
de calor de los datos con sus picos distorsionados sobre el eje x y en la parte b) Se observa el espectro
con los picos alineados, estos de concentran en una linea vertical para valores de m/z de 4000, 8000 y
9000 aproximadamente.

4.4. Normalizacion

La normalizacion se realiza para que los diferentes espectros sean comparables entre sus intensidades
relativas. Este método se utiliza para identificar y eliminar las variaciones aleatorias en la amplitud de
cada intensidad causadas por la mala calibracion de los instrumentos. En esta etapa busca reducir las
diferencias de las intensidades para cambiar la escala. Se localiza el valor maximo de intensidad para
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asignarle un valor y el resto de valores se ajusten proporcionalmente a este (Alterovitz & Ramoni,
2007). En la siguiente ecuacion 2, se muestra el factor de intensidad normalizada.

|.
i = 72— * N @

N mx*n
I MAX in

Donde I, es la matriz normalizada, I,,, es cada intensidad a re-escalar, |,,,,, s la intensidad
maxima en cada espectro y N es el factor de normalizacion (Eidhammer & Mikalsen, 2007).

Remuestreo Alineacién

Intensidad Relativa
Intensidad Relativa
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2000 4000 6000 8000
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Figura 5. Alineacién de picos del Conjunto Ovarian_Data WCX2_CSV.zip.
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Figura 6. Suavizado de un espectro.

45. Suavizado de ruido

En esta etapa se busca reducir el ruido producido en etapas anteriores. Para ello se aplica técnicas de
suavizado que produce una curva mas suave del espectro reduciendo al maximo los picos falsos. Esta
proceso se lleva a cabo utilizando el Filtro de Savitzky y Golay, consiste en suavizar muestra a
muestra la sefial basdndose en una regresion polinomial (Alterovitz & Ramoni, 2007). Este tipo de
filtro se adapta a la variacion de frecuencia de muestreo y conserva la agudeza de los picos. EI método
de suavizado polindbmico de mayor aceptacion es el de Savitzky-Golay y Kéiser que emplea un filtro
digital de polinomio de minimos cuadrados el cual conserva la mayor parte de las caracteristicas de la
sefial asi como la resolucion entre picos de iones y la altura de los picos. Sin embargo este tipo de
algoritmos requiere un analisis mas exhaustivo de software (Alterovitz & Ramoni, 2007; Bachmayer,
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2007). En la Fig. 6, se muestra el suavizamiento de picos, eliminando cambios bruscos entre cada pico
para mayor apreciacion se amplia la zona de interés para valores de m/z de 8500 a 8750. En la Fig. 7
se muestra el espectro de masas de un conjunto de datos Ovarian_Data_WCX2_CSV.zip, producto del
procesamiento. En lo posible se ha reducido el ruido.

MUESTRAS PREPROCESADAS
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Figura 7. Espectro de masas después del procesamiento.

5. HERRAMIENTAS COMPUTACIONALES

5.1. Matlab bioinformatics toolbox

Esta poderosa herramienta ofrece varios algoritmos para el analisis de microarrayas, espectrometria de
masas y la oncologia de los genes. En el campo de la EM incluye el procesamiento con correccion de
linea de base, suavizado, calibracion y remuestreo. Adicional, proporciona funciones para la
clasificacion e identificacion de biomarcadores potenciales en datos adquiridos a través de SELDI y
MALDI. Ademas ofrece funciones como heatmap espaciales, navegadores de secuencias y
clustergrams para visualizar los datos (Guide, 2003).

5.2. Weka3

Este es un software exclusivo de mineria de datos desarrollado en JAVA. Integra en su plataforma un
conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico como pre-procesamiento, clasificacion de
caracteristicas, regresiones, \textit{clustering} y reglas de asociacion. Las principales caracteristicas
de Weka son:

—  Esun software libre publicado bajo licencia GNU con plataforma amigable para personas que
no conocen a fondo la mineria de datos (Cannataro et al., 2005; Markov & Russell, 2011).

—  Parael pre-procesamiento de los datos es necesario definir el origen de los datos, weka 3
admite los siguientes formatos: .arff por defecto, csv (archivos separados por comas o
tabuladores), c4.5 (conformado por el fichero .names y el fichero .data) (Cannataro et al.,
2005; Markov & Russell, 2011).

5.3. Mass-Up

Es un software de Open Source para el andlisis de datos obtenidos con la técnica de EM por MALDI
desarrollada en java. Ademas de ser un software libre es capaz de cargar datos de MALDI desde
diferentes formatos como mzML, mzXML y CSV. Esta herramienta posee 4 secciones para mejorar la
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interaccién con el usuario las cuales son: mend de carga, menu de preproceso, menu de analisis y
principales tipos de datos.

En la seccidn del pre procesamiento destacan las opciones de método de suavizado por el método
de Savitzky Golay, método de correccion de linea de base, deteccion de picos e intensidad minima de
pico. Adicional, en el sitio web de descarga del software se encuentran varios archivos de datos con
los que se puede realizar varias pruebas para probar su funcionamiento (Capelo-Martinez et al., 2015).

6. CONCLUSIONES

— Las mediciones de espectrometria de masas poseen caracteristicas que requieren algoritmos y
metodologias de procesamiento especificas para mejorar los problemas de ruido,
contaminantes, efecto de linea de base y diferencias dimensionales de las mediciones.

— El procesamiento digital de sefiales de mediciones de espectrometria de masas engloba una
sinergia de técnicas estadisticas, algoritmos computacionales y conceptos de procesamiento
digital de sefales, lo que lo hace especifico y dedicado para estas aplicaciones. Las
caracteristicas de estas mediciones difieren sustancialmente de las sefiales tradicionalmente
analizadas en teoria de comunicaciones.
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