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Sacca et al.

Nuclear translocation of heme oxygenase-1 is as-
sociated to prostate cancer.

British Journal of Cancer

Ferrando, Gueron et al.

Heme oxygenase 1 (HO-1) challenges the angio-
genic switch in prostate cancer..

Angiogenesis

Heme oxygenase-1 (HO-1) expression in prostate
cancer cells modulates the oxidative respanse in
bone cells.

Labanca et al.

Association of HO-1 and BRCAL1 is critical for the
maintenance of cellular homeostasis in prostate
cancer.

Molecular Cancer Research

Jaworski et al.

In vivo Hemin conditioning targets the vascular
and immunologic compartments and

restrains prostate tumor development.
Clinical Cancer Research

Paez et al.

Heme oxygenase 1 governs the cytoskeleton
at filopodia: pulling the brakes on the
migratory capacity of prostate tumoral cells
Cell Death and Disease

Heme Oxygenase 1 impairs glucocorticoid
receptor activity in Prostate Cancer
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Laboratorio de Investigacion

Gueron et al.

Critical role of endogenous heme oxygenase 1as a
tuner of the invasive potential of prostate cancer
cells.

Molecular Cancer Research

Elguero et al.

Unveiling the association of STAT3 and HO-1 in pros
tate cancer: role beyond heme degradation
Neoplasia

Gueron et al.

Heme—oxy(ﬁf:nasefl implications in cell morphology
and the adhesive behavior of prostate cancer cells.
Oncotarget

Paez et al.

Heme oxygenase-1 in the forefront of a multi-
molecular network that governs cell-cell contacts
and filopodia-induced zippering in prostate cancer
Cell Death and Disease

Game-changing restraint of Ros-damaged phenylala
nine, upon tumor metastasis.

Cascardo et al.

HO-1 modulates aerobic glycolysis through lacta-
te dehydrogenase in prostate cancer cells.
Antioxidants

Labanca et al.

Prostate cancer castrate resistant progression
usage of non-canonical androgen receptor signa-
ling and ketone body fuel.

Oncogene

Sanchis et al.

Analysis workflow of publicly available RNA-
sequencing datasets.

STAR Protocols

Lage-Vickers, Bizzotto et al.

The expression of YWHAZ and NDRG1 predicts
aggressive outcome in human prostate cancer
Communications Biology

2021

2022

Anselmino et al.

Hmox1 is a pivotal modulator of bone turn over
and remodeling. Molecular implications for pros-
tate cancer bone metastasis

Antioxidants and Redox Signaling

Anselmino et al.

HO-1 Interactors involved in the colonization of
the bone niche: Role of ANXA2 in prostate tumo-
rigenesis

Biomolecules

Ortiz, Sanchis et al.

Myxovirus resistance protein 1 (MX1), a novel
HO-1 interactor, tilts the balance of endoplasmic
reticulum stress towards pro-death events

in prostate cancer

Biomolecules

Bizzotto et al.

SARS-CoV-2 Infection Boosts MX1 Antiviral Effec-
tor in COVID-19 Patients.

iScience

Lage-Vlckers et al.

Exploiting interdata relationships in prostate
cancer proteomes: clinical significance of HO-1
and 14-3-37/6 interaction.

Antioxidants

Toro et al.

Pin-Pointing the Key Hubs in the IFN-y Pathway
Responding to SARS-CoV-2 Infection.

Viruses

Sanchis et al.

Bone Progenitors Pull the Strings on the Early Me-
tatiIO”C Rewiring Occurring in Prostate Cancer
Cells.

Cancers

Toro et al.

A Journey into the Clinical Relevance of Heme
Oxygenase 1 for Human Inflammatory Disease and
Viral Clearance: Why Does It Matter on the
COVID-19 Scene?

Antioxidants

Labanca et al.

Fibroblast Growth Factor Receptor 1 Drives the
Metastatic Progression of Prostate Cancer.
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Molecular data

omicas

La "Omica" en biologia se refiere a un
enfoque sistematico y exhaustivo para

estudiar diferentes aspectos moleculares de %
los sistemas bioldgicos.

Epigenomics

Estos enfoques suelen implicar la
investigacion a gran escala mediante

Genomics

tecnologias de alto rendimiento, de Transcriptomics
diversas moléculas biolégicas, como genes, W
proteinas, metabolitos y otros componentes W
celulares. Proteomics
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Transcriptomica permite estudiar multiples capas de informacion

| Genetic readouts | Abundance [Functional readouts| El transc rlptoma €S el- Conjunto de tOdaS las
moléculas de ARN (“transcriptos”) presentes
en una célula o grupo de células en un

\\\\'”fmms momento determinado.

El estudio del transcriptoma permite caracterizar
O Chimeras

el fenotipo y el genotipo (que se expresa)

Structural
variants

Editing

Hatta et al. Nat Rev Genet 19, 93-109 (2018). Morozova O; Annu Rev Genomics Hum Genet. 2009;10:135-51.



Abundancia de transcriptos en muestras de pacientes

pacientes

| l | 550 muestras
— TCGA-XJ-AB3F-01 TCGA-G9-6348-01 TCGA-CH-5766-01 TCGA-EJ-AB5G-01 TCGA-G9-6354-01
ARHGEF10 09.3554 8.8729 8.5581 9.2085 9.0514
HIF3A 5.1517 5.9049 4.9716 6.7795 5.3511
RNF17 0 0.4008 0.7574 0 0
RNF10 12.4656 12.3538 12.295 11.9701 12.5973
RNF11 11.1274 11.5348 11.9867 11.3146 11.3622
RMNF13 10.5783 10.5856 11.2172 11.3116 10.6387
GTF2IP1 12.6987 12.2242 12.3527 12.5196 12.4639
REM1 ' 4.5629 5.1002 4.3699 3.3596 3.9809
sep-09 13.0502 12.4365 12.3659 11.108 12.7733
RTNA4RL2 5.4558 6.1261 6.3596 5.94495 5.1578
genes - Cl6orfl3 10.8922 9.9575 9.158 10.1131 10.8401
Cl6orfll 0 0 0.4278 0 0
FGFR10P2 7.9025 8.8094 8.0633 8.8149 7.8995
TSKS 0.6742 0.9713 1.7724 0.659 0.6497
ATRX 10.2488 10.3802 11.591 10.6535 9.9265
PMM2 10.2546 10.6489 10.7094 10.1118 10.997
LOC10027 5.3752 4,1152 4.,9395 5.4353 4.032
ASS1 10.5984 11.1878 10.6394 8.697 10.619
NCBP1 9.3001 9.0393 9.9152 9.5014 9.2123
ZNF709 6.7892 6.3236 7.141 6.8893 7.3845
___ZNF708 8.3151 7.3714 8.7473 8.2306 8.0741

20 000 genes



La (bio)informatica es una pieza clave en el
estudio de las omicas

- Cantidad de datos masiva

- Nos permite ser globales (estudiar todo el genoma en simultaneo)

- Permite estudiar la naturaleza multifactorial de la enfermedad y la complejidad de la
biologia subyacente

- Herramientas para el analisis y visualizacion de datos

- Lainformacion genética es digital

- Subyace todas las herramientas y las aplicaciones
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Desarrollo de una firma pronostica
en cancer de prostata



Cancer de prostata: incidencia y mortalidad

Cancer site

Incidence
Mortality

Lung

World Argentina

Prostate

Colorectum

Stomach

Liver

Bladder

Oesophagus

NHL

Leukaemia

Kidney

Data source: Globocan 2020
Graph production: Global Cancer
Observatory (http:/gco.iarc.fr)
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Cancer de prostata: grupos de riesgo

Grupo de Riesgo Caracteristicas clinico/patolégicas
Muy bajo = Ticy
= Gleason <6/grupo grado 1y
= PSA<10ng/mLy
= <3 cilindros de la biopsia positivos, <50% afeccion de cada cilindro y
= densidad del PSA <0.15 ng/mL/g
bajo = Tl1aT2ay
= Gleason <6/grupo grado 1y
» PSA <10 na/ml
Intermedio favorable = T2baT2co

= Gleason 3+4 = 7/grupo grado 2 o
= PSA10a20ng/mLy
=  <50% cilindros positivos

Intermedio desfavorable

= T2baT2co
= Gleason 3+4= 7/grupo grado 2 o Gleason 4+3 = 7/grupo grado 3 o
= PSA10a 20 ng/mL

Alto = T3ao
* Gleason 8/grupo grado 4 o Gleason 4+5 = 9 /grupo grado 5 o
= PSA>20ng/mL

Muy alto = T3baT4o

=  Patrén primario Gleason 5 o
= >4 cilindros con Gleason 8 a 10/grupo grado 405

AAOC - Cancer de prostata 2024; Coordinador: Federico Losco

- Grupo de pacientes heterogéneo.
Prondstico variable.
- Desafio para decidir un

tratamiento 6ptimo.



Hipotesis

Una firma molecular, podria ayudar a definir el riesgo de enfermedad agresiva
dentro lo un cancer de prostata (PCa) de grado intermedio y mejorar la

prediccion de la progresion de la enfermedad.

Objetivo
Desarrollar una firma molecular para la estratificacion del riesgo del PCa

agresivo, independiente de otros parametros clinicos y patologicos y reconocer,

de esta manera, grados intermedios que pueden tener mas riesgo de progresar.



Esguema general del trabajo

FFPE tissue samples LC ESI-MS/MS 89 PCa enriched integrative
proteins bioinformatic
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Analisis por espectrometria de masas de muestras de tejido de
Cancer de Prostata (PCa) e Hiperplasia Benigna Prostatica (BPH)

i e —— _ Muestras de Muestras de
Muestras FFPE L e W e e PCa BPH

Proteinas Proteinas
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3 muestra e Como enriquecer este analisis ?

Lage, Bizzotto et al. Comm. Biology 2021
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Analisis de datos omicos en repositorios publicos

Data repositories hosting cancer
genomics data

Large-scale projects generating

cancer genomic datasets

Protein Atlas, GENIE, CAMELYON, TARGET

Omics characterizations

Mutation

Copy number

Gene expression Gens F_:pfesshn Omnibus

DNA
MicroRNA

\ Platforms

RPPA

Clinical data

Total holdings

Public Unreleased Total
e Series 212015 24129 236,144
o g Pl Platforms 25518 188 25706
Samples 6,783,632 672,777 7,456,409
(1,003,747 5! 22,558 4 2.903.037

Jiang, P. et al. Big data in basic and translational cancer research. Nat Rev Cancer 22, 625-639 (2022).



Analisis de supervivencia univariable

Set de datos n Evento Expresion génica 100
GSE16560 281 OS
SU2C 81 OS 075
GSE10645 596 DSS, RFS o o © o o o
TCGA - PRAD 497 PFS, RFS 050
GSE70768 111 RFS w w w w w w
GSE70769 92 RFS 0.5
7 sets de datos de PCa con informacion @ Baja expresion Cox HR: 3.1
de tiempo d evento - Alta expresién 0.00 'p't’all"'E:(')'O()'l """"""""

0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132 144 156 168 180 192 204

1,906 muestras de pacientes
10 analisis de supervivencia

HR>1: alta expresidn asociada a alto riesgo de evento
OS: Sobrevida Global HR<1: alta expresidn asociada a bajo riesgo de evento
DSS: Sobrevida Especifica de Enfermedad

RFS: Sobrevida Libre de Recaida

MFS: Sobrevida Libre de Metastasis
PFS: Sobrevida Libre de Progresion
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Analisis de superv
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CRIP2

TCGA-PRAD (n=497)

=0.4752
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0251
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PFS —TCGA PRAD

AK3
UFM1
PPL
FBP1
B2M
P4HB
MZB1
MAST4
HK1
GLRX
ZFP14
RAB2B
PPP1R12B
POLR2M
PDHB
PDE4B
NEBL
DDOST
CNN2
APEH
UTP15
SCOC
HLA-C
DPY30
CKAP4
CHP1
CDH1
DYNC1I2
CPA3
CDKSRAP2
ABRACL
TRIM21
SERBP1
PSPC1
PSMB6
PAWR
NDUFA2
IGSF10----
GGTS
FBLNS
ETHE1
DDRGK1
CYBSR3
SNU13
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SRSF11
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FLOT1
DNPEP
CCDC189
ARHGDIA
TRMT112
PSMAS
PFDN6
ECH
XRCCS
LSM2
DAZAP1
APEX1
ACAT1
TFG
HN1
POSTN
CRIP2
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lvencia univar

Analisis de superv

@ Alto riesgo de evento

(7 ns.

@ B:jo riesgo de evento

PFS — TCGA PRAD
RFS—TCGA PRAD
RFS — GSE70768
RFS — GSE70769
RFS— GSE116918
MFS —GSE116918
RFS — GSE10645

0OS — GSE16560

0Ss—-s5uU2C
DSS — GSE10645

el el IR

AK3
UFM1
PPL
FBP1
B2M
P4HB
MZB1
MAST4
HK1
GLRX
ZFP14
RAB2B
PPP1R12B
POLR2M
PDHB
PDE4B
NEBL
DDOST
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DDRGK1
CYBSR3
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TARDBP
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SEPT9
PCNX1
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HRG
ECH1
DBNL
ATG2A
URM1
SRRM2
SF3B2
PPP1R14A
PCSK1N
PARP9
ZNF263
TPD52L2
SUMO3
SRSF11
SET
PHB
MTPN
FLOT1
DNPEP
CCDC189
ARHGDIA
TRMT112
PSMAS
PFDNB
ECH
XRCC5
LSM2
DAZAP1
APEX1
ACAT1
TFG
HN1
POSTN
CRIP2

tentemente asociado al

r 4

d Consis

Se observa un subgrupo de genes, encabezado por CRIP2 y POSTN, que est

de diversos sets de datos

és

de evento, a trav

riesgo



Analisis de supervivencia multivariable

Covariables clinico-patoldgicas disponibles en TCGA-PRAD:
 Edad

e GS

e PSA

e EstadioT
 Terapia molecular
e Radiacion

Supervivencia ~ exp. gen + edad + GS + PSA +estadio T + terapia molecular + radiacion

h(t) = hy(t) x exp(byx; + byx, + ... +bpX;)

Riesgo de evento= b, exp. gen + b, edad + b, GS + b, PSA + b estadio T + by terapia molecular + b, radiacion



Analisis de supervivencia multivariable

TCGA-PRAD

univariable multivariable
Hazard ratio
1.001 CRIPZ CRIP2 (N=497) 1.&%%.0) —— <0001
GS w=a97) AN S <0.001 "
0.751 Edad w=497) 0 &%) | 0.233
Radiacion 2389) reference .
& 0.50. P’rg?sg) (o.4%q81.7) '—.“—‘ 0.711
L T. molecular (”,\2395} reference u
F’A?=S52) {0.2085-?1.2) '—._'_' 0.12
0.251 Estadio T N=177) reference I
\ Cox HR=2.96 @ Baja Expresion T2 173 1550 — B o006
0.00- p-valor<0.001 @ Alta Expresion TR=53) 18557 ——— o003~
0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132 144 156 168 180 05 ; 2 5

Tiempo (meses)

Niveles de expresion de CRIP2 mas altos estan significativamente asociados con el riesgo de
progresion, independientemente de las covariables



Analisis de supervivencia multivariable

#
£
AR T I 1l kbt
2 i Il dnannnnnnndlin Hhi I 1 " TIT] T LT
GSE16560 OS [ | | | B | [ ]
SU2C0S o
GSE10645 DSS | |
TCGA-PRAD PFS
TCGA-PRAD DFS
GSE70768 RFS
GSE70769 RFS
GSE116918 RFS
GSE116918 MFS
GSE10645 RFS
B B Z S B T P OE 2 g L L O s B O N T RS Os oy s e 8O L ST 0 r 28T OB PRAS 0T JT s OR 0D BXa oS
R e o ot U S L W e ol P I T s
ogfr 9xIaP3 n<< Zhoadzp” woluC-P6% Esz< OxK G5 0afl sExzC°clTee PRGONEOL oS ag L0 3
a A s) a X o s Fr o7 I = n Tl . < n a
F<o o] a ~ ™ o
[&) o o
Terapia Terapia Fusién
Edad GS PSA EstadioT molecular radiacion TMPRSS:ERG2
TCGA-PRAD X X X X X . . .
GSE70768 - 7R 7 [1 Sincambios en riesgo de evento
GSE70769 XX X § Aumenta el riesgo de evento
GSE116918 X X X X D_ . | . d t
GSE10645 . . . [} |sm_|nuye_e riesgo de evento
GSE16560 x X x [l Nodisponible
X X

SU2C-PCF

Nuestro analisis multivariable permitio delinear un subgrupo de genes consistentemente asociados a la

progresion de la enfermedad independientes de las covariables disponibles

19



cComo hago para reducir el numero de genes y desarrollar una
firma de pocos genes que sea mas facil de implementar?

Priorizacion de genes por estrategias de aprendizaje
automatico (Machine Learning)

20



Estrategias de machine learning

Random forest para

la seleccioén de
variables

B XEEXXEX
H BN

TCGA-PRAD (PFS): cdlculo de
importancia de variables

2]
=
=
o
=3

=

5 3 I ;
(VIMP) Importancia relativa de la variable
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02
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| | aBrACL
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| emet

| eom
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|sF3B2

| |psmBs
| Ecm

shu13
|pFONG

| TPos2L2
DAZAP1

| apEX1

| |PHB
| leen
| |TARDBP
| lcvesRs

ATG2A

|URM1

lo
\Lasso para el calculo de los

coeficientes
Score de riesgo= b, exp. gen.1 + b, exp. gen.2 +...+ b, exp. gen.n

l

Score = 0.16xCRIP2 + 0.22xGEN2 + 0.05XGEN3 + 0.29xPOSTN + 0.42xGENS +
0.45xGENG + 0.18xGEN7 + 0.35xGENS + 0.09xGEN9 + 0.52xGEN10



Validacion en sets de datos independientes

N Vv o) ™ Q |
= ~ . ¥ 3 X 3 ) ) -
e U T dataset HR (95% ) ; pvalue
VT G ,ﬁ‘ ;ﬁ‘ ;i‘ ;ﬁ 5 DRTEETIE B Ee ? - "
- 4 @ GSE54460 (N=100) 2.11(1.20-3.71) ; - 0.008
l ! ' CancerMap (N=129) 253 (1.32-483) E L 0.006
Gene expresion signature .
Taylor (N=131) 3.30(1.55-7.02) E o 0.004

|
[ | !
[ ® ] [ ] ] CPC-Gene (N=213) 3.47 (1.80-6.68) : = <0.001
w w ﬂ ﬂ T 0 1 2 4 6

Risk score: 127 12 190 336 21.8 Hazard Ratio (HR)




Evaluacion del desempeno

CPC-GENE -
intermediate risk patients (GS7)

0.751

e @ AUC:0.73
p-value<0.01
@ AUC:0.59
0001,
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

1 - Specificity
% Gene signature

® Histological grading
(GS7(4+ 3) vs. GS7(3 + 4))

Dataset

{@‘h
oF
93}{" i . & ﬁ$ @
N Oﬁ& d‘@ Q@é\

reon s ors s | NN N I
SU2C POL-0S (n=81)- _ _

SU2C.CAP-OS5 (n=71) - 0.53 0.56 0.55 0.61

GSE94TET-RFS (n=233) -

o oos

GSET70768-RFS (n=111)- _—_

GSE54460-RFS (n=106) -
GSE16560-0S (n=281) - 0.58 0.58

GSE116918-RFS (n=248) - 0.56 _— 0.52

GSE116918-MFS (n=248) - 06 _— 0.58
GSE107209-RFS (n=65) - 0.61 _ _ 0.58

C.index

07

06

05




Proximos pasos

Evaluar la firma en nuevos sets de datos
Evaluacion de estrategias para su implementacion:
- Desarrollo de kit

- Estudios retrospectivos

- Poblacion local



Firma de 7 genes para PCa neuro-endocrino agresivo

A Gene ranking using random forest algorithm

GSE16560_0S.rank
TCGA.PRAD_PFS.rank
TCGA.PRAD_DFS.rank
GSE70768_RFS.rank
GSE70769_RFS.rank
GSE116918_RFS.rank
GSE116918_MFS.rank
Mean relative importance

—“nnc— —~Ix -
BCGE8Re 350053525 a30 2320%
Mo OHOS DS =P X0 XNBLZ 280 DRRBO
(;._."'U”gﬂ—éﬂozﬁ ©ZTR 235 DRNT
an” R8I = °Z8 nwaz
I Of o A C A
- N

Relative importance

B Risk score predictive performance in training datasets

TCGA-PRAD Risk Score

1.00- [l High risk score
. Low risk score
I
2 o751 | —@—— 3.36 (2.11-5.35)"**
ug) 0.75 TCGA.PRAD_PFS a 14.34 (2.95-6.37)"***
o | i—e———1274(1.25-5.99)
2 TCGA.PRAD_DFS W | 3.83 (2.09-7.01)"
& 0501 12.9 (1.1-7.69)"
——&—— 2.9 (1.1-7.
% GSE70768_RFS | — @ 1112.82 (33.4-37077.65)"*
[ o
o il |—@—— 2.72 (1.45-5.08)
§’°'25' HR = 3.358 SREI0T09_RFS —— —-|22.18 (4.63-106.25)""
Cox p < 0.0001 | e 1.49 (1.13-1.96)"
0001 Log-rank p < 0.0001 ReElNL0s —— 2.15 (1.29-3.57)"
) | H®—1.32(0.76-2.23)
0 12 24 36 48 60 Kﬁzon?:ns 96 108 120 132 144 156 GSE116918_RFS o 1.44 (0.65-3.18)
| e ————1252(1.03-6.19)
GS116918_MFS 52 (1.14-23.71)"
w249 211156100 57 36 13 8 2 1 0 0 0 0 5 . & — .
w 248183123 73 44 28 18 12 9 9 5 3 1 1 0 2 4 620 24 1112
HR (95% Cl) )

Risk Score = 0.284 x KMT5C +0.272 x MEN1 +0.218 x TYMS + @ Median W Continuous Concordance index

0.090 x /IRF5 + 0.083 x DNMT3B + 0.048 x CDC258 - 0.060 x DPP4 . .
Lic. Agustina A. Sabater



Unmasking Neuroendocrine Prostate Cancer with a Machine Learning-
Driven Seven-Gene Stemness Signhature That Predicts Progression
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Transcriptomica con impacto clinico:
mas alla de las firmas de expresion génica



Transcriptomica discovery-driven
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ldentificacion de variantes y genes de fusion en
leucemia linfoblastica aguda pediatrica

- Identificar y caracterizar alteraciones moleculares con valor prondstico y/o terapéutico en LLA
pediatrica

- Desarrollar herramientas y material de referencia que permitan mejorar la clasificacion
molecular actual de los pacientes con LLA en Argentina

- Evaluar la utilidad de integrar informacion de expresion génica a la interpretacion de variantes

Protocolo clinico: ALLIC GATLA 2010

Multicéntrico, nacional, integrado al consorcio internacional ALLIC
N=1711, 2010-2020
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Cerrando...

La transcriptdmica permite ver la complejidad de la biologia a nivel célula o tejido
La informatica permite destilar informacion de esa complejidad

La colaboracion permite trabajar entre disciplinas

Espacios de encuentro fomentan la colaboracion

Fortalecer nuestra ciencia

:GRACIAS!
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Desarrollo de firmas transcriptomicas para estratificacion de

riesgo en cancer
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