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Resumen

En este trabajo presentamos una metodologia con un enfoque computacional
para investigar procesos bioldgicos asociados a nivel de regulacion transcripcional
con el proceso inflamatorio en cancer primario de mama. El analisis incluye el
procesamiento de conjuntos de datos bioldgicos de gran volumen y la integracién

de conocimiento de bases de datos como la ontologia de genes.

El analisis parte de un proceso biolégico de interés: inflamacién. Utilizando la
informacion de los niveles de expresion de RNA mensajero del genoma completo,
los genes son asociados por medio de la correlaciéon en sus niveles de expresion en
una red de regulacion transcripcional. La estructura de la red permite encontrar
grupos de genes coexpresados, que pueden representar modulos transcripcionales.
Los analisis de enriquecimiento estadistico de conjuntos de genes en la red permi-
ten encontrar los procesos bioldgicos representados en ésta. Finalmente, integrando
el andlisis de expresion diferencial de los genes en los tejidos de cancer primario de
mama, con respecto a tejido mamario normal, investigamos el tipo de regulacion,

positiva o negativa, que se realiza sobre los procesos encontrados.

Los resultados obtenidos sugieren que el proceso inflamatorio en el cancer pri-
mario de mama se encuentra activo y asociado a procesos como la cicatrizacion
y la modulacién de la respuesta inmune, mismos que se han sugerido ampliamen-
te en la literatura relacionados a la tumorigénesis. La estructura de la red revela
grandes conjuntos de genes agrupados con una expresion diferencial similar, con

una predominancia de genes subexpresados. Los grupos de genes estrechamente
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coexpresados muestran un enriquecimeinto en mas de un proceso, mientras que los
procesos individuales localizados dentro de la estructura de la red forman mas de

un grupo, lo que sugiere patrones de regulacion complejos.
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Capitulo 1

Analisis computacional de

fenémenos bioldgicos

El cancer de mama ocupa, a nivel mundial, el primer lugar en nimero de casos
de cancer diagnosticados en mujeres, con mas de un millén de casos nuevos anuales
y medio millén de defunciones anuales en todos los grupos de edad [1]. En México
el cancer de mama es reconocido por el INEGI como la primera causa de muerte
en mujeres entre 35 y 44 anos de edad (INEGI 2012).

El uso de ensayos de alto contenido de informacion en experimentos de gran
envergadura ha mostrado la heterogeneidad molecular del cancer de mama, tanto
en la presencia de mutaciones en genes especificos como en los niveles de expresion
de genes individuales [2]. La disponibilidad de conjuntos de datos de gran volumen
nos posibilita el ir mas alla del manejo simultaneo de una gran cantidad de genes
individuales, integrando informacion bioldgica con el fin de entender la estructura,
dindmica, mecanismos de control y de diseno de sistemas biolégicos, marco que

toma en cuenta la biologa de sistemas [3].

A partir de microarreglos de expresién de genoma completo puede extraerse
informacién global acerca de las relaciones funcionales entre genes [4]. Estas rela-

ciones a su vez nos permiten formular modelos que explican de manera plausible



el comportamiento (fenotipo) observado en las muestras bioldgicas. La inferencia
o ingenieria reversa de redes de genes es el proceso de identificar interacciones
entre genes a partir de datos experimentales por medio del andlisis computacional
[5]. En éste tipo de enfoque que se denomina como dirigido por los datos(en inglés
data driven) tenemos una suposicién sobre la naturaleza de las interacciones, sin
embargo la identidad de los elementos que interactian solamente se conoce des-

pués de analizar los datos.

En este trabajo proponemos el analisis computacional para investigar la bio-

loga de la respuesta inflamatoria en el cancer primario de mama.

El anélisis consiste de los siguientes pasos:

= Inferencia de redes de regulacion transcripcional. Las redes estan
formadas por nodos, que representan a los genes, y aristas que representan
la correlacién en sus niveles de expresion. Las redes se calculan a partir de una
lista de genes de inflamacién (seccién 4.1). Cada gen en la lista es comparado
con cada uno de los genes en el genoma y cuando existe una correlaciéon por

arriba de un valor de referencia, se anade una arista (seccién 4.2).

= Identificacién de comunidades definidas como grupos de genes en la red
altamente conectados entre si y poco conectados al exterior (seccién 5.2.2).
Este analisis de la estructura de la red permite encontrar conjuntos de genes

estrechamente coexpresados.

= Analisis de enriquecimiento estadistico de conjuntos de genes, que per-
mite obtener una lista de procesos biolégicos conocidos, representados con
un buen nivel de confianza estadisica (seccién 4.3.4). Este andlisis se realiza
sobre listas de genes de prueba que se encuentran al analizar la estructura
de la red, lo que quiere decir que forman un grupo de genes correlacionados

a nivel de su expresion.

= Integraciéon de los datos de expresion diferencial y los procesos

biolégicos representados por los genes en la red, lo que nos ayuda a



entender de qué manera se encuentran regulados los procesos biolégicos en

los tejidos analizados .

La finalidad de este andlisis en el contexto del proceso inflamatorio en cancer
primario de mama es la de entender como los patrones de expresion de genes in-
fluyen en la funcién bioldgica del tejido, funcion que se relaciona con los procesos
biolégicos que llevan a cabo las protenas codificadas por los genes en la red. Debido
a que esta red contiene genes asociados por sus patrones de expresion, indepen-
dientemente de si se consideran inflamatorios o no, esto nos permite recuperar
otros procesos bioldgicos asociados (corregulados a nivel transcripcional) con la

inflamacion (seccién 5.2)(seccién 5.2.3).



Capitulo 2

Biologia del proceso inflamatorio

2.1. Cancer y su relacién con el proceso inflama-

torio

El término cancer abarca un conjunto de enfermedades caracterizadas por el
desarrollo anormal de tejido, particularmente con un crecimiento descontrolado y
agresivo, en muchos casos con la capacidad de invadir sitios distantes dentro del
organismo (metastascris). El desarrollo del cdancer se ha asociado al estilo de vida,
la edad y factores de riesgo como la exposicion a agentes ambientales, por ejemplo
suspensiones de particulas no degradables por el organismo como los asbestos y
ollin, asi como mutagenos quimicos y fisicos, tales como radiaciones ionizantes,

toxinas, solventes y radicales libres entre otros [6].

Los factores bioldgicos asociados al desarrollo del cancer incluyen la cantidad
de divisiones celulares que muestran correlaciéon con la prevalencia de ciertos ti-
pos de cancer no explicados por factores de riesgo ambientales, posiblemente por
errores acumulados durante la replicacién repetida del DNA [7]. Asi mismo se ha
visto la asociacion en algunos tipos de cancer con la presencia de virus entre los
que se encuentran el virus del papiloma humano, herpesvirus, virus de la hepatitis
tipo B, virus de Epstein Barr y virus de la hepatitis tipo C, que contienen en su

genoma la secuencia de proteinas oncogénicas o de protenas que interaccionan con



oncogenes, o bien (en el caso de los retrovirus) tienen la capacidad de insertarse

en el genoma del hospedero [8].

La relacién entre el cancer y las células del sistema inmunolégico puede ras-
trearse hasta 1863 cuando Rudolf Virchow observo que existian leucocitos en los
tumores. Virchow sugirié que este infiltrado linforreticular reflejaba el origen del
cancer en sitios de inflamacién crénica [9]. El papel de la inflamacién como facili-
tadora del proceso de tumorigenesis se ha respaldado con numerosos experimentos
realizados en modelos animales, principalmente en ratones, donde la manipulacién
de la presencia de células del sistema inmune, tanto innato como adaptativo tiene
efectos en el desarrollo de tumores y establecimiento de metdstasis [10] [11] [12].
El proceso de cicatrizacion se ha propuesto como uno de los mecanismos clave
para el crecimiento tumoral, asociando la inflamacién, angiogénesis y reparacion
del tejido. La cicatrizacion que no es capaz de resolverse puede llevar a una infla-
macién crénica, a la formacion sostenida de vasos sanguineos que permiten el paso
del plasma sanguineo (angiogénesis defectuosa [13]) y la proliferacién constante de

células mesenquimales [14].

Dos articulos seminales de Douglas Hanahan y Robert A. Weinberg [15, 16]
proponen una serie de caracteristicas que deben ser adquiridas por las células
del organismo para poder convertirse de manera exitosa en células cancerosas. La
primera versién de Hallmarks of Cancer en el ano 2000 menciona como carac-
teristicas: la autosuficiencia de senales de crecimiento, insensibilidad a las senales
anticrecimiento, evasion de la apoptosis, angiogénesis sostenida, potencial repli-
cativo ilimitado y la invasién de tejido y metdastasis. La version revisada de 2011
Hallmarks of Cancer: The next generation incluye dos caracteristicas emergentes:
desrequlacion del metabolismo energético y evasion de la destruccion por el siste-
ma inmune. También son incluidas dos caracteristicas facilitadoras: inestabilidad

genomica y mutacion e inflamacion promotoras de tumores.

De las caracteristicas mencionadas las senales de crecimiento, evasion de la



apoptosis, angiogénesis sostenida y evasion de la destruccion por el sistema inmu-
ne tienen una relacién estrecha con el proceso inflamatorio [17, 12, 18, 19, 20, 21].
La Invasion de tejido y metastasis también se ha asociado con células del sistema

inmunldgico en modelos experimentales[22].

El uso de ensayos de alto contenido de informaciéon aunado a los resultados
de experimentos de gran envergadura han mostrado la heterogeneidad molecular
del céncer de mama [2]. Es deseable ir un paso mas alld del manejo simultdneo
de una gran cantidad de genes individuales con el fin de entender la estructura,
dindmica, mecanismos de control y de diseno de sistemas biolégicos, marco que
toma en cuenta la biologd de sistemas [3]. En este contexto, los modelos de redes
permiten realizar analisis estructurales y la generacion de hipotesis de caracter
global, en contraste con los andlisis de genes individuales. Particularmente las
redes de coexpresion que se infieren a partir de datos de microarreglos de RNA
mensajero revelan los conjuntos de genes que actian de manera coordinada en la

forma de comunidades.

2.2. Fisiopatologia del proceso inflamatorio

La inflamaciéon es una respuesta a la alteracién de la homeostasis, que ocurre
debido a la infeccién y al dano en células y tejidos [23]. Las caracteristicas evidentes
de la inflamacion incluyen: la hinchazén, el enrojecimiento de la zona afectada, el
aumento de la temperatura local, dolor y la reduccién de la funcionalidad normal
del tejido [24].

Aunque la respuesta inflamatoria se identifica sobre todo con una respuesta
aguda (una respuesta intensa y que aparece en un tiempo corto) también se reco-
noce la inflamacién crénica como un estado de estimulacion inflamatoria constante
y que presenta una respuesta comparativamente menos intensa. La inflamacién
crénica estd asociada a numerosas enfermedades crénico degenerativas como la

aterosclerosis, la diabetes y la artritis [23].



Los componentes moleculares de una respuesta inflamatoria pueden clasificarse
en cuatro grupos con funcién biolégica especifica: inductores, sensores, mediadores

y efectores. Describiremos cada uno de ellos a continuacion.

2.2.1. Inductores de la respuesta inflamatoria

Los inductores son moléculas indicadoras de un funcionamiento anormal, de
dano estructural o funcional y de infeccion que funcionan activando vias de senali-
zacion especificas en la célula. Los inductores se clasifican en dos grandes grupos
dependiendo de su origen. Inductores enddgenos son aquellas moléculas propias
de los tejidos pero que se encuentran aisladas dentro de compartimentos o bien en
cantidades limitadas. Si existe un dano en el tejido, estas moléculas son producidas
en cantidades anormales, o bien son liberadas de sus compartimentos habituales
quedando expuestas a receptores especificos. Los inductores exdgenos son molécu-
las de origen externo al organismo, que pueden ser de naturaleza microbiana o no

microbiana.

Los inductores microbianos se clasifican a su vez en PAMPs (patrones mole-
culares asociados a patdgenos del inglés: pathogen-associated molecular patterns)
y factores de virulencia. Los PAMPs son patrones moleculares conservados den-
tro de un grupo de microorganismos y no estan restringidos a patogenos, ya que
estan presentes también en microorganismos comensales. Pueden incluir proteinas
bacterianas como flagelina, componentes de membrana plasmatica como el acido
lipoteicoico y lipopolisacaridos, componentes de la pared celular como peptidogli-

canos, asi como productos de la ruptura celular incluyendo DNA de doble cadena.

Los factores de virulencia estan asociados a la patogénesis e incluyen nume-
rosas toxinas y proteasas que ayudan en el proceso de invasién al hospedero. La
deteccion de factores de virulencia se da principalmente en forma indirecta, gracias
a sus efectos disruptivos en las células y tejidos, lo que conduce a la produccion

de numerosos inductores endogenos, incluyendo fragmentos celulares y de matriz



extracelular. Existen numerosos agentes que pueden causar efectos similares a los
patogenos en el organismo, incluyendo alérgenos como el polen, excretas de acaros
y esporas de moho que contienen proteasas, asi como compuestos quimicos irri-

tantes y toxicos y particulas no degradables como el hollin del humo de tabaco.[23]

Los inductores endégenos denominados en conjunto como DAMPs (del inglés
danger associated molecular patterns) pueden ser derivados intracelulares, de la
membran plasmaéatica y de la matriz extracelular. Un tema comun en la deteccién
de DAMPs es la pérdida de compartamentalizacion en células y tejidos que en
condiciones normales mantiene numerosas enzimas y sustratos separados por ba-
rreras fisicas, pero que interactiian cuando la integridad del tejido se encuentra
comprometida. Al sufrir dano o por el efecto de toxinas, la membrana plasmatica
permite la salida de moléculas pequenas como ATP, idnes como K+ y algunas pro-
teinas como HMGBI [25]. La concentracién de C'a™™ intracelular es un indicador
de la integridad de las membranas. El citoplasma tiene normalmente una concen-
tracion baja de Ca™ pero éste puede ingresar al formarse poros en la membrana
plasmatica o escapar del reticulo endopldsmico con la consecuente activacion de

vias de senalizacion de dano [26].

Al ocurrir una herida, la ruptura de vasos sanguineos en el tejido permite
que el plasma y células sanguineas entren en contacto con la matriz extracelular
[21]. Moléculas presentes en el plasma sanguineo como el factor de Hageman son
activadas por la colagena y otros componentes de la matriz extracelular desenca-
denando cascadas enzimaticas: la cascada de coagulacién, de fibrindlisis, cascada
de kallikreina-cinina y cascada del complemento, todas éstas capaces de generar
mediadores inflamatorios [23]. Al perderse la compartamentalizacién del tejido, se
produce la activacion de las plaquetas que liberan citocinas y factores de creci-
miento contenidas en sus granulos de secrecion. Otros derivados de la degradaciéon
de la matriz extracelular incluyen polisacaridos derivados del acido hialurénico y

proteinas extracelulares glicosiladas por vias no enzimaticas (ibidem).



2.2.2. Sensores y activaciéon de vias que conducen a la ac-

tivacion transcripcional

El sistema inmune innato es el principal disparador de la respuesta inflamatoria
aguda. La tarea de identificar la presencia de patdgenos o de danos al tejido se
lleva a cabo por células especializadas entre las que se encuentran macrofagos y
células dendriticas [27]. Otros tipos celulares no profesionales (esto es, que no estén
especializados en la deteccién y respuesta a antigenos) como células endoteliales,
epiteliales y fibroblastos también contribuyen a la respuesta inmune innata [28]
[29].

Los receptores de reconocimiento de patrones o PRRs son los principales sen-
sores en el sistema inmune innato. Se han identificado cuatro tipos de PRRs:
Receptores tipo Toll o TLRs, receptores tipo-C de lectina o C'LRs, receptores tipo
RIG-I-like o RLRs y receptores tipo NOD o NLRs [30]. La deteccién de PAMPs
o DAMPs por medio de los PRRs activa vias de senalizaciéon que favorecen la
transcripciéon de genes involucrados en la respuesta inflamatoria. Estos genes son

expresados de manera coordinada formando médulos transcripcionales [31].

Los TLRs son receptores transmembranales ubicados en la membrana plasméati-
ca y en la membrana de endolisosomas. Entre sus ligandos que pueden clasificarse
como PAMPs y DAMPs se encuentran componentes de la membrana plasmatica
de bacterias: triacil lipoproteinas, diacil lipoproteinas, lipoproteinas y lipopoli-
sacaridos. El componente del flagelo bacteriano, flagelina (TLR5) y componentes
asociados a protistas como moléculas parecidas a profilina son reconocidos por
TLRs de membrana. Varios tipos de acidos nucléicos incluyendo RNA de cadena
sencilla, RNA de doble cadena y CpG DNA que pueden ser resultado de la acti-
vidad de virus, bacterias y protistas intracelulares son reconocidos por TLRs de

endolisosomas [30].

Proteinas que se encuentran fuera de sus compartimentos habituales, como el
caso de HSP60, son capaces de activar receptores como TLR4; HMGBI1 se ha aso-
ciado como ligando de TLR4 y TLR2. En condiciones patolégicas es liberado DNA



mitocondrial que activa los receptores TLR9 endosomales [32](para una descrip-

cién mas detallada de los ligandos de TLRs se recomienda [33].

La unién de ligandos a los receptores TLR permite el reclutamiento de las
moléculas adaptadoras que inician sus respectivas cascadas de senalizacion. Exis-
ten al menos cuatro adaptadores que interactiian directamente con TLRs: MyDSS,
TIRAP, TRIF y TRAM. MyDS88 es el primer adapatador descrito para los recep-
tores TLR [33].

La cascada de senalizacién iniciada por MyD88 requiere de la formacion de una
serie de complejos intermediarios que llevan a la activacién del factor de transcrip-
ciéon NF-kB. TAK1 (transforming-growth-factor -B-activated kinase) que es acti-
vado luego de la ubiquitinacion de TRAF6 en el citoplasma tiene la capacidad
de fosforilar al complejo IKK que regula la actividad de NF-xB. TAK1 también
participa en la fosforilacién de MAP cinasas como JNK (JUN-N terminal kinase)
que estd involucrada en la activacién del factor de transcripcion AP-1 cuyos blan-
cos transcripcionales incluyen citocinas como RANTES (CCL-5), IL-8 y GM-CSF
[34]. TRIF por su parte tiene importancia en la activacién de NF-xB independien-
te de MyD88. TRIF es también un intermediario importante en la activaciéon de
la transcripcién de Interferones tipo I (que incluye IFNa y ) a través de IRF3
(Figura 2.1).

Los receptores tipo NOD o NLRs son una familia de receptores citopldsmicos.
Algunos NLRs se han implicado en la formacion de inflamasomas que son plata-
formas moleculares que permiten la activacién de Caspasa-1 y la maduracion de
IL-15. El ejemplo modelo es el inflamasoma NLRP3. Después de su activacion,
NLRP3 se dimeriza asociandose con el adaptador ASC. ASC se une con CASP1
que se activa autocataliticamente formando Caspasa-1. Caspasa-1 procesa la pro-
IL-15 para formar IL-13. La activacion del inflamasoma NLRP3 se ha asociado con
PAMPs y senales de dafio en la célula incluyendo desbalance iénico por entrada

de Ca®" o salida de K™ y la produccién de ROS (especies reactivas de oxigeno) [35].
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NOD1 y NOD2 son receptores citosolicos que responden a peptidoglicanos.
Tras su activacion, NOD1 y NOD2 pueden reclutar a RIPK2 que es una cinasa
relacionada en la fosforilacion de TAK1 y en la ubiquitinacién de NEMO (IKK~),
lo que lleva a la activacién corriente abajo de MAP cinasas y NF-xB y subsecuen-
temente a la induccién de peptidos antimicrobiales, citocinas y quimiocinas. El
inflamasoma NLRP3 se ha asociado con el procesamiento de IL-13, IL-18 y a una

muerte celular pro-inflamatoria denominada piroptosis [36].

Entre las moléculas que controlan la activaciéon del inflamasoma NLRP3 se
encuentra BCL2 cuya pérdida de funcién se ha asociado con el proceso de tumo-
rigénesis. Existe evidencia a favor de que la inflamaciéon mediada por el inflama-
soma NLRC4 tiene un papel protector antitumoral y estd relacionado como uno
de los genes activadores de muerte celular regulados por p53 [37]. CIITA, es un
NLR que funciona como regulador transcripcional de las moléculas MHC de clase
IT [35] [36].

Los receptores tipo RIG o RLRs son una familia de receptores citopldsmicos
que reconocen RNA de doble cadena derivado de la replicacion viral. Se reconocen
al menos tres miembros: RIG-I, MDA5 y LGP2[33]. La senalizacion de RLRs lleva
a la transcripcion de interferones tipo-I por medio de la activacion de IRF3 e IRF7,
asi como de otras citocinas por medio de NF-xB. RIG-I es regulado por medio de
poliubiquitinacién [33]. RIG-I y MDAS5 interactian con la proteina mitocondrial
MAVS. MAVS tiene un papel como intermediario en la activacién de las vias de
NF-£By de IRF3/IRFT a través de TRAF3. La E3 ubiquitin ligasa Triad3A regula
negativamente a TRAF3 por medio de poliubiquitinacién [38].

Los receptores de lectina tipo C o CLRs se expresan principalmente en células
dendriticas (DCs). La senalizacién por CLRs se lleva a cabo principalmente en
respuesta a carbohidratos (de ahi el nombre de lectinas) que contienen manosa,

fucosa o D-glucosa presentes en componentes virales, hongos y micobacterias. El



reconocimiento por parte de CLRs conduce a la internalizacion del patégeno y a

la subsecuente presentacion de antigenos [38].

El proceso de presentacion de antigenos en células dendriticas implica la cap-
tura de antigenos, transporte intracelular y degradacion de éstos, la unién de los
péptidos resultantes a moléculas MHC tipo I y II y la subsecuente exposiciéon en
la membrana plasmética de los complejos [39]. La presentacion de antigenos por
las células dendriticas tiene un papel primordial en la activacién de células T y
células B del sistema inmunoldgico durante el desarrollo de la respuesta inmune

adaptativa [40].

Los CLRs asociados a membrana se clasifican en dos grupos: el grupo I de
receptores de manosa y el grupo II de receptores de asialoglicoproteina que inclu-

yen a las subfamilias dectina 1 (lectina tipo C 1 asociada a células dendriticas o
CLECTA) y el inmunoreceptor de células dendriticas (CLEC4A).

La senalizacion por CLRs puede tener efectos tanto en la induccién de genes
proinflamatorios como en la regulacién de otras vias, particularmente las de TLRs
[33]. Dectina 1 al unirse a carbohidratos de origen fingico se dimeriza y es fos-
forilada, lo que induce el reclutamiento de SYK (tirosina cinasa del bazo). SYK
conduce a la supresién de NF-kB a través de NIK, o bien reclutando a CARDY,
BCL-10 y MALT1 que regulan el complejo IKK~/IKKS/IKKa que ubiquitina y

conduce a la degradacién de IkBa quien es el represor de NFxB.

La interaccién de los CLRs con la senalizacién por TLRs se ha asociado con la
supresion de la transcripcion de genes proinflamatorios entre los que se encuentran
interferones tipo I (IFNa), IL-12a, IL-6 y TNF. La proteria SHP1 es un adaptador
clave en la inhibicion de TLR8 y TLR9 por DCIR y de TLR4 por MICL sin

embargo la ruta precisa de senalizacién ain no se ha resuelto [41].
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2.2.3. Mediadores y efectores de la respuesta inflamatoria

La via del factor nuclear NF-kB ha sido considerada como el prototipo de
via de senalizacién proinflamatoria, principalmente en la expresién de genes entre
los que se encuentran citocinas, quimiocinas y moléculas de adhesion [42]. Estas
moléculas funcionan como mediadores inflamatorios y su acciéon esta asociada a
vias de senalizacion que inducen un cambio en el comportamiento de tipos celuares
presentes en el microambiente afectado y la expresién de genes en respuesta a la

integracion de estimulos.

Las quimiocinas funcionan como quimioatrayentes para los leucocitos y su efec-
to se lleva a cabo por medio de receptores de tipo GPCR (receptores acoplados a
proteinas G). Estas vias de transduccién de senales se caracterizan por la produc-
cién de segundos mensajeros como AMPc y lipidos derivados de la membrana que
a su vez activan cinasas involucradas en eventos de remodelacién del citoesqueleto
de actina y el trafico vesicular, lo que puede conducir a la secrecién del contenido
de vesiculas, a la exposicién de ligandos y receptores membranales secuestrados y

al movimiento celular [43].

El efecto de citocinas se lleva a cabo por medio de receptores de tirocina cinasa
u otros asociados a cinasas que conducen a la activacién de factores de trans-
cripcién y la subsecuente expresién de genes. En el caso de los interferones tipo
I la unién al receptor formado por dos subunidades IFNAR1/IFNAR2 permite el
reclutamiento de JAK1 (janus kinase 1)y TYK2 (tirosina cinanasa 2). La fosfo-
rilacion del receptor permite el reclutamiento de proteinas STAT que de manera
dependiente del contexto pueden formar diversos complejos con efectos regulato-
rios diferentes: STAT1/STAT2/IRF9 activan genes de respuesta antiviral, el ho-
modimero STAT1/STAT1 puede unise a secuencias GAS en el DNA y favorecer la
transcripcién de genes proinflamatorios y el homodimero STAT3/STAT3 induce
la trascripcién de genes que codifican para proteinas involucradas en la represiéon

de vias inflamatorias [44].
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La expresion de estos conjuntos de genes se ve reflejada en el fenotipo celular.
En el caso de los leucocitos, la combinacion de estimulos recibidos permite reclutar
células precursoras en circulaciéon a través de las paredes de los capilares y su pos-
terior diferenciacion. La senalizaciéon mediada por quimiocinas estd involucrada en
la activacion de integrinas que a su vez median la interaccién y diferenciaciéon de
leucocitos entre los que se encuentran las células T [45]. Otro subtipo celular deno-
minado MDSCs (myeloid derived suppressor cells o células supresoras derivadas de
precursores mieloides) tiene un papel inmunoregulatorio controlando la expansién
y diferenciacion de células T y es inducido por senales que incluyen IFN~, ligandos
de TLRs y citocinas que incluyen a IL-13, IL-4 y TGFS. Estas moléculas ejercen

su funcién través de vias de senalizacién asociadas a varios STATs y NF-xB [46].

Los macréfagos constituyen un grupo de células mieloides de gran plasticidad
en respuesta a la integracion de senales. La estimulacion con IFN~ y TNF favorece
el desarrollo de macréfagos de tipo M1 que producen I1-12, iNOS y quimiocinas
entre éstas CCL15, CCL20, CXCL9, 10 y 11. La estimulacion con IL-4 favorece la
diferenciacion a un fenotipo M2 productor de CCL18, RELMa, CCL17, IL-27ra,
IGF1 y Factor XIII-A que coordinan la cicatrizacién por medio de la deposicién
de matriz extracelular, el reclutamiento de otras células del sistema inmune y la
inhibicién de citocinas pro-inflamatorias [47]. (para una descripcién més detallada

de la diferenciacion de células mieloides y su relevancia en cancer se recomienda

[48]).

En un punto intermedio entre las respuestas innata y adaptativa, el sistema
del complemento puede explotar la presencia de anticuerpos sobre la superficie de
patogenos o de células que presentan antigenos por medio del complejo mayor de
histocompatibilidad MHC para montar una respuesta no celular. La via clasica
del complemento es iniciada por el complejo C1Q al unirse con inmunoglobulinas
IgM o IgG asociadas con atigenos en la membrana. C1Qa y C1Qb promueven la
asociaciéon de varias moléculas en una cascada de protedlisis. Al final de la cascada

Cbb puede unirse a C6 C7 C8 y C9 para formar el llamado complejo de ataque
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a la membrana o MAC que es capaz de lisar a las células formando poros en la

membrana (y posiblemente estimulando la produccién de DAMPs)[49].

Varios de los productos proteoliticos de la cascada del complemento funcionan
como quimioatrayentes reclutando y activando fagocitos hacia el sitio de activacién
[50]. C3a es una anafilatoxina (péptido del sistema del complemento capaz de cau-
sar la desgranulacién de las células cebadas y liberacién de histamina) que actia a
través de su receptor C3ARI1, capaz de atraer e inducir la degranulacién de células
cebadas en un modelo de asma en ratén [51]. En un modelo experimental de ratén
se ha observado la dependencia de Cha para el desarrollo de tumores asociado a la
inmunosupresién de los linfocitos CD8+ por MDSCs [49]. Alternativamente, lec-
tinas que se unen a manosa también conocidas como MBL reconocen patrones de
glicosilacion encontrados en patégenos como bacterias, levaduras y algunos virus.
Las MBL forman trimeros que se asocian con proteasas de serina denominadas
MASP (MASP1, MASP2 y MASP3), formando una C3 convertasa que continia

con la cascada del complemento.

La respuesta inflamatoria implica una supervisién permanente del funciona-
miento de células y tejidos. Esta supervisién se lleva a cabo por medio de una
gran cantidad de mecanismos de seguridad que pueden detectar senales de peligro
internas y externas y responder de manera apropiada. Dependiendo del contex-
to, la deteccion de senales de peligro puede llevar a la activacién de programas
especificos que desencadenan las senales de alarma en forma de mensajeros proin-
flamatorios, con efectos que pueden incluir la muerte de células funcionalmente
afectadas por medio de apoptosis, o bien poner un alto en la destrucciéon de te-

jido por medio de la inmunosupresién y el inicio del programa de cicatrizacién [23].

Se ha observado que los tumores tienen un componente inmunolégico en forma
de infiltracién celular por leucocitos [20] [9]. Ademds de poseer caracteristicas
como angiogénesis defectuosa [13] y metabolismo alterado. Dado que la respuesta

inflamatoria involucra programas de regulacion genética en respuesta a las senales
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de peligro en los tejidos [31], explorar las redes de regulacién transcipcional basadas
en genes que codifican proteinas del proceso inflamatorio sera de utilidad para

entender la relacion entre éste y el desarrollo de los tumores primarios de mama.
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Figura 2.1: Despues de la union a sus ligandos (DAMPs o PAMPs), los receptores de
reconocimiento de patrones inician cascadas de senalizacién que conducen a la activa-
cién transcripcional de genes. Los TLRs utilizan diversos adaptadores con dominios TIR
como MYDS88, TRAF,TRAM, TRIF y TIRAP. Estos adptadores reclutan enzimas que
permiten la modificacién covalente de complejos moleculares involucrados en la activa-
cién o represion de factores de transcripcién. TRAF6 es una ubiquitin ligasa que una
vez activada forma un complejo con TAK1/TAB1/TAB2. Una vez translocado al citosol
se une a las ubiquitin ligasas UEV1A y UBC13 lo que le permite activar la via de MAP
cinasas y por otro lado a IKK-vy. IKK-y tambien conocido como NEMO se asocia a
IKK-a e IKK-8 en un complejo que fosforila a 1B lo que favorece su ubiquitinacién y
degradacién. Esto libera a NF-xB quien se transloca al nicleo donde se une a secuen-
cias especificas en el DNA iniciando la transcripcién de genes de respuesta inflamatoria.
Otros receptores como NLRs senalizan a través de vias comunes en lo que se conoce co-
mo entrecruzamiento, en este caso por medio de moléculas compartidas entre vias como
TRAF6.
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Capitulo 3

Objetivos

= Calcular las redes de regulacién transcripcional basadas en genes que codi-
fican proteinas del proceso inflamatorio, a partir de datos de expresion de

genoma completo de muestras de cancer primario de mama.
= [dentificar los procesos biolégicos representados por los genes en la red.

» Identificar médulos transcripcionales (comunidades) en la red y su relacién

con procesos bioldgicos.

= Identificar los patrones de expresion diferencial de los procesos encontrados,
es decir, si los genes en los procesos estan siendo sobreexpresados o subex-

presados.

= [dentificar de qué manera se encuentran distribuidos procesos biolégicos co-

nocidos, que son importantes en la respuesta inflamatoria, dentro de la red.

3.1. Hipdtesis

El desarrollo del cancer implica la formacion de tejidos de manera anormal, los
cuales se caracterizan por presentar angiogénesis anémala [13], y un metabolismo
alterado. Dada la ubicuidad de los mecanismos de deteccién de peligro en el or-

ganismo [25], parece razonable pensar que en tejidos como los tumores exista una
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estimulacion constante de éstos mecanismos de defensa.

Los mecanismos de respuesta inflamatoria llevan a la activacién transcripcional
de genes, lo que significa cdmbios en la cantidad de RNA mensajero disponible.
Ya que el cancer de mama ha mostrado ser altamente hterogéneo a nivel de genes
individuales, proponemos la alternativa de buscar procesos biologicos y vias me-
tabolicas, aprovechando las ventajas de las tecnologias de alto desempeno como

los microarreglos de expresién de genoma completo [3].

Por medio de la inferencia de redes de regulacion transcripcional y el andlisis
de las mismas, esperamos encontrar médulos transcripcionales [31](Comunidades
en la red seccién 5.2.2) que representen procesos bioldgicos que se encuentran
regulados. Partiendo de los genes reconocidos como inflamatorios, buscamos a
los procesos bioldgicos asociados a la inflamacién, caracteristicos del fenotipo del

cancer primario de mama.

Sobre los datos obtenidos con microarreglos de expresién de

RNA mensajero

El desarrollo de los microarreglos de DNA se ha beneficiado de la tecnologia de
microcircuitos electrénicos, en especial los GeneChip(©) de Affymetrix hacen uso
de técnicas de fotolitografia para fabricar lo que se conoce como microarreglos de
alta densidad [52]. Las plataformas de Affymetrix como GPL96 usan colecciones
de sondas de DNA que capturan transcritos especificos. GPL96 utiliza una parte
(22284 sondas) del conjunto de sondas Human Genome U133 que contempla alre-
dedor de 33000 transcritos (Para una explicacién detallada del funcionamiento de

los microarreglos de expresién se recomienda consultar [4]).

La tecnologia de microarreglos ha facilitado el transito desde el estudio de unos
pocos genes, o en el mejor de los casos de vias biolégicas aisladas, hacia investi-
gaciones de caracter global sobre la actividad celular [53]. Entre las aplicaciones

practicas de los microarreglos de expresion se encuentran el perfilado transcripcio-
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nal, genotipificacion, andlisis de variantes de splicing, interacciones entre DNA y

proteinas (ChIP-on-chip) y otras (ver, por ejemplo [53] y [52]).

Los datos resultantes de estudios realizados con estas plataformas de alto conte-
nido de informacion se encuentran en muchos casos disponibles de manera ptblica
en bases de datos como el Gene Expression Omnibus (GEO) [54]. Los resultados
en crudo procedentes de varios experimentos pueden reunirse, estandarizarse y ser
utilizados en la inferencia de redes donde un gran nimero de muestras otorga ro-
bustez estadistica [55].

Para este trabajo los datos de los microarreglos de expresiéon icluyeron todos
los subtipos moleculares reconocidos de cancer de mama. Las muestras son de
cancer primario, es decir, en casos clinicos que hasta ese momento no presentaban
metastasis. Las muestras son de pacientes individuales y no se realiza ningun tipo
de ordenamiento cronolégico que nos permita realizar series de tiempo o estudios
de progresion de la enfermedad. En lugar de esto damos un vistazo a la variabi-
lidad del céancer primario de mama para buscar patrones generales de regulacién

transcripcional.

Es importante reconocer que en el caso de los genes que codifican proteinas
la funcién bioldgica final esta sujeta a mecanismos de control transcripcional [31],
posttranscripcional [56], traduccional y a modificaciones posttraduccionales que
no pueden ser medidas por ésta tecnologia de microarreglos de expresién, sin em-
bargo la cantidad de RNA mensajero es una aproximacion ya que la produccion

de proteinas depende de la presencia de su RNA mensajero.

Adicionalmente debemos considerar que los tumores estan formados de una va-
riedad de tipos celulares que incluyen células cancerosas, células del sistema inmu-
nolégico, células vasculares y células mesenquimales, cada una de las cudles sigue
programas regulatorios diferentes [20]. El andlisis de muestras de tumor contiene

potencialmente estos tipos celulares por lo que las redes regulatorias obtenidas
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corresponen al tumor y no necesariamente a tipos celulares especificos.
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Capitulo 4

Materiales y métodos

4.1. Datos de expresion y lista de genes del pro-

ceso inflamatorio

Datos. Se utilizé una base de datos curada de microarreglos de expresion de ge-
noma completo basados en la plataforma HGU133a de Affymetrix [55]. Estos datos
corresponden a 819 muestras de cancer primario de mama y 61 muestras de tejido
mamario normal. Todas las muestras provienen de pacientes que presentaron tu-
mores primarios invasivos de mama que no fueron tratadas previamente con ningin
medicamento. Los datos crudos fueron descargados del Gene Expression Omnibus
(GEO) [54], que es una base de datos publica mantenida por el NCBI. Esta ba-
se de datos fue procesada, haciendo analisis de control de calidad, normalizacion,
correccion de efecto de lote y analisis de expresion diferencial. Aqui aprovechamos
los datos normalizados y de expresion diferencial para generar y analizar las redes

resultantes.

Analisis de expresion diferencial. El anélisis de expresion diferencial consiste
en la comparacion de los niveles de expresion de genes entre condiciones experimen-
tales [57]. Para encontrar cudles son los genes que cambian su nivel de expresion

utilizamos dos estadisticos: log-fold change y estadistico B definidos como sigue:

22



» log-fold change (logF'Ch). Es la proporcion de cambio en el nivel de expre-
sion entre condiciones experimentales expresado en logaritmo base 2. Permite
conocer la magnitud del cambio en el nivel de expresién. Para dos condiciones

H y K con niveles de expresién en un mismo gen gy v gx respectivamente

logFCh = logy(gn) — logy(9x)

» Estadistico B. Es un indicador de consistencia estadistica en los niveles
de expresién de un gen. La posibilidad (odds) a favor de un evento es la

proporcion entre la probabilidad e que este ocurra p respecto a que no ocurra

B =log (%)
-D

La probabilidad asociada a cada valor de B se calcula de la siguiente manera:

1 — p. B se define como

B=6 equivale a un nivel de confianza de 99.8 %

Inferencia estadistica y valores de probabilidad. Existen varios enfoques
para la prueba de hipotesis. Entre los métodos mas usados se encuentra el uso
del valor de probabilidad o p — value propuesto por Ronald Fisher (por ejemplo
en [58]) y el uso de la significancia estadistica o de Neyman y Pearson [59]. El
uso del p — value se basa en una prueba por contradiccién, en donde se calcula la
probabilidad de obtener un resultado al menos tan extremo como el observado por
medio de un modelo nulo, siendo rechazado si esta probabilidad es razonablemente
baja (usualmente un 5% o menor) . La significancia « por otro lado es utilizada
como una manera de ajustar el poder estadistico de una prueba, de manera que la

probabilidad de rechazar un resultado positivo sea minimizada [60].

Gene Ontology. El Consorcio de Ontologia de Genes (Gene Ontology Con-
sortium) es una organizacién que tiene el propdsito de producir un vocabulario
comun, preciso y estructurado para la descripcion del papel de los genes y sus

productos en cualquier organismo [61]. La ontologia de genes (GO) estd consti-
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tuida por tres categorias independientes: Proceso bioldgico, componente celular
y funcién molecular. Las categorias de GO forman una red con una estructura
jerarquica de términos. Proceso biolégico indica el objetivo bioldgico con el cual
el gen o su proteina contribuye. Funcién molecular se refiere a la actividad bio-
quimica, incluyendo la union especifica a ligandos o estructuras del producto de
ese gen. Componente celular refiere a la parte de la célula donde el producto de ese
gen se encuentra activo (para una informaciéon mas detallada se sugiere consultar

geneontology.org/page/ontology-documentation).

Genes del proceso inflamatorio. Para determinar la asociaciéon con los pro-
cesos inflamatorios se extrajo una lista de genes anotados como inflamatorios en el
archivo de anotacién de la plataforma. El archivo de anotacion para la plataforma
HGU133a se obtuvo de la pagina web del fabricante (Affymetrix). Para procesar
el archivo de anotacién de la plataforma, se elabord un script de R que lee la cate-
goria GO Biological Process para encontrar la palabra clave inflammatory, lo que
incluye procesos inflamatorios agudos, crénicos y cualquier otro reportado como
relacionado a respuesta inmune e inflamacion. El script extrae de las columnas
ID, Gene Symbol y GO biological process unicamente los renglones del archivo
de anotacién que contengan la palabra clave. La lista obtenida cuenta con 626

identificadores que corresponden a 418 genes.

Los datos de expresion diferencial de los genes fueron obtenidos previamente
comparando las muestras de tejido sano contra las muestras de tumores. El nivel
de expresion (fold change) estd expresado en logaritmo base 2. Se utilizaron co-
mo puntos de referencia valores de expresién de la mitad o menor que el normal
(logF'Ch < —1) para considerar un gen subexpresado y el doble o mayor que el
normal (logF'Ch > 1) para considerar un gen sobreexpresado. El estadistico B se
tomo6 como medida de confiabilidad a partir de un valor de 6 o mayor como se
describe en [57].
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4.2. Inferencia de redes de regulacién transcrip-
cional a partir de datos de expresién de RNA

mensajero de genoma completo

Una red G en su definicién més simple contiene un conjunto de elementos V'
(nodos) y un conjunto de relaciones E entre ellos (aristas) G = {V, E'}. Una arista
puede representar cualquier tipo de relacion, incluyendo interacciones moleculares
y correlaciones estadisticas. Las aristas pueden describirse como presentes/ausentes
(por ejemplo con los valores 0 y 1) o bien pueden tener una cuantificacién asociada
tambien denominada peso. Si anadimos un signo, también pueden indicar direc-

cionalidad. Una red donde las aristas tienen un valor asociado se denomina pesada.

Una red en la que las aristas tienen una direcciéon se denomina dirigida. El
nimero de nodos al que un nodo se conecta directamente se denomina grado (k).
Al conjunto de nodos y aristas que forman una unidad conectada se le denomina
componente. Una red puede constar de uno o varios componentes. Se denomina
componente principal a aquel que posee la mayor cantidad de nodos. Para una
descripcion extensiva del concepto de redes y sus medidas asociadas se recomienda

consultar [62].

La inferencia o ingenieria reversa de redes de genes es el proceso de identificar
interacciones entre genes a partir de datos experimentales por medio del andlisis
computacional [5]. Los métodos de la Teoria de la Informacién resultan de especial
utilidad cuando existen dependencias no lineales y en el contexto de experimentos
en los que el numero de variables es mucho mayor al numero de muestras disponi-
bles; condiciones que se cumplen al utilizar datos de microarreglos de expresion y

que representan el nicleo de este trabajo [63].
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4.2.1. Informaciéon mutua

En el campo de la investigacion biomédica los experimentos a nivel de genoma
completo se caracterizan por un gran numero de variables (nivel de expresion de
muchos genes), que no necesariamente se encuentran distribuidas uniformemente,
con un numero reducido de réplicas experimentales y ruido inherente a la obten-
cién y procesamiento de los datos. Los analisis estadisticos como la correlacion de

Pearson que estdn basados en dependencias lineales resultan inadecuados [64] [65].

La informacién mutua (MI) se define como I(z,y) = S(z)+S(y)—S(z,y) donde
S(t) es la entropia de Shannon para una variable arbitraria ¢. Para una variable
discreta, la entropia se define como S(t) = —(logp(t;)) = — > _ p(t;)logp(t;) donde
p(t;) = Prob(t = t;) es la probabilidad de cada estado de la variable. La entropia
es una medida de incertidumbre o eleccion, donde el caso para el cual todas las
opciones son igualmente probables el valor de S es maximo. La informacion mutua

para un par de variables puede ser evaluada de la manera siguiente:

I(X;Y) ZZZP(%?J)IOgM

S5 p(x) p(y)

La informacién mutua es una medida de la desviacién que existe entre la dis-
tribucion de probabilidad conjunta p(x,y) y las marginales p(z) y p(y) para un

par de variables, siendo cero si y solo si se cumple la condicion de independencia

estadistica p(x,y) = p(z)p(y)

En el caso de los datos obtenidos por medio de microarreglos de expresion, con-
tamos solamente con vistas instantdneas del estado de las células a lo largo de un
gran numero de variables. Dado que el numero de muestras es pequeno en relacién
al numero de variables y la posibilidad de valores faltantes en la distribucion de
probabilidad discreta, es deseable poder estimar la distribucién de probabilidad

continua, para lo cual el valor de MI se expresa como:
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f(l'z', yi)

I({zi}, {vi}) = % Zlogf(xi)f(yi)

7

La inferencia de las redes de regulacion transcripcional se llevé a cabo por me-
dio del algoritmo basado en informacién mutua ARACNE [65]. Para aproximar la
estrucutura de interaccién el algoritmo basado en informacién mutua ARACNE
realiza una estimacion de la distribucion de probabilidad conjunta (JPD) para ob-

tener el valor de MI [65].

El algoritmo funciona en dos pasos consecutivos: Primero calcula el valor de
MI para cada par posible de genes a partir de las distribuciones de probabilidad
estimadas. Si el valor obtenido sobrepasa un umbral predefinido se registra la in-
teraccién de ese par de genes con su valor de MI asociado (figura 4.1. En el caso
de las interacciones de genes con un valor de MI alto (cercano a 1) al graficar los
niveles de expresion de un gen contra el otro es posible observar el agrupamiento
de los datos (figura 4.1(a)), mientras que valores de MI mas bajos ocurren con

valores dispersos de expresion conjunta (figuras 4.1(b) 4.1(c)).

En un segundo paso ARACNE puede deshacerse de interacciones que sean sos-
pechosas de representar falsos positivos utilizando la Desigualdad de Procesamien-
to de Datos (DPI)[64] buscando tridngulos de interacciones en la red y eliminando
la interaccion con valor de MI més pequno si se encuentra debajo de un punto de
corte arbitrario establecido por el usuario. En el caso particular de nuestras redes
la tolerancia para el uso de DPI fue de MI > 0 debido a que utilizamos un valor

de por si estricto en el primer paso.
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(c) Sondas no asociadas en la red por te-
ner un MI por debajo del punto de corte

Figura 4.1: Graficos que muestran la distribucién conjunta de los niveles de expresion
de tres pares distintos de genes. El agrupamiento de los valores de expresion aparece
en relacién al valor calculado de MI para ese par de genes. Los ejes x y y representan
los valores de expresion normalizados de cada gen y estan rotulados con el identificador
(AffyID) del gen para la plataforma. Para que dos sondas compartan una arista en la red
es necesario que MI > 0.4, lo que significa una confianza estadistica de p < 1 x 10719
para este conjunto de datos. Las interacciones (a) y (b) forman parte de la red mientras
que (¢) no fué incluida por estar debajo del punto de corte de MI.
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El algoritmo ARACNE tiene un escalamiento computacional del orden de
O(N?® + N2M?) donde N es el nimero de genes y M el nimero de muestras [65].
Para reducir el tiempo de célculo de las redes se utilizo un servidor Dell Power
Edge T620 de 32 procesadores intel Xeon a 2.6GHz con 384GB en RAM. Se im-
plementé una paralelizacién del cémputo sacando ventaja de que ARACNE toma
de manera independiente el calculo de informacién mutua para cada gen en la lista
de entada. La paralelizacion se llevé a cabo mediante el software HT Condor [66].
HT Condor utiliza un esquema de administracién de trabajo que permite utilizar

recursos computacionales distribuidos, en este caso los 32 procesadores del servidor.

Parametros. La redes fueron inferidas utilizando un p < 1 x 107'% con valores
de M1 > 0.4. Debido al nivel de significancia estadistica con el que se incluyeron
las interacciones en la red no se considerd necesaria la eliminacion de interaciones

indirectas por lo que la tolerancia de DPI se tomé con valor de p = 1.

Las redes fueron calculadas en dos pasos sucesivos (dos iteraciones): En un
primer paso se tomo la lista de genes inflamatorios contra todos los genes en el
genoma, lo que produce numerosos vecinos con una sola interaccion en la red. En
un segundo paso, los genes obtenidos en la primera red fueron usados para calcular
una nueva red que recupera todas las interacciones no consideradas por el primer

paso (figura 4.2).

Red de primera iteracion. Primero, una red de la lista de conjuntos de son-
das anotados en Gene Ontology como de inflamacién contra el genoma completo
(Figura 4.2(a)). La red resultante contiene las relaciones al interior de la lista de
conjuntos de sondas de inflamacién y los primeros vecinos aunque no estén anota-
dos en esa categoria. Las redes obtenidas por este método son redes pesadas,donde
el peso de la arista corresponde al valor de informacién mutua entre los nodos

conectados y son no dirigidas.
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Red de segunda iteracién. Para conocer la relacién entre los genes que son
primeros vecinos, pero que no estaban en la lista inicial de genes inflamatorios,
se gener6 una segunda red usando todos los conjuntos de sondas (Affy IDs) de la
primera red (Figura 4.2(b)). Esta aproximacién permite obtener las interacciones
entre genes sin necesidad de realizar el calculo de la red de genoma completo que
resulta computacionalmente més costoso. Los andlisis de enriquecimiento estadisti-

co y la extraccién de comunidades fueron realizados solamente en esta red.

Figura 4.2: Redes de primera y segunda iteraciéon. Subredes correspondientes a los
primeros vecinos de AIF1 que constan de los mismos 21 genes. La red de primera iteracion
(a) tiene 28 aristas. Asocia los genes de inflamacién contra todos los genes en el genoma
con los que tengan una correlacién estadistica robusta. La segunda iteracién (b) tiene 78
aristas. las aristas adicionales permiten conocer la asociacion existente entre los primeros
vecinos que no son genes inflamatorios (en la lista inicial)

4.3. Procesamiento de las redes de regulacion

transcripcional

Las redes calculadas con ARACNE fueron procesadas para facilitar su anali-

sis en las diferentes herramientas, lo que incluye traducir el formato de archivo
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generado en ARACNE (.adj) a un formato legible por Cytoscape (.sif)[67], la
asignacion de nombres y otros atributos a los nodos, incluyendo los niveles de

expresion y el mapeo visual de los mismos.

4.3.1. Curado de las redes

Para realizar la interpretacion bioldgica de las redes es deseable contar con el
nombre de los genes [68]. La traduccién de los identificadores de la plataforma
(Affy IDs) se hizo con un script de Python y una tabla de correspondencias ex-
traida del archivo de anotacion de la plataforma (ultima version disponible del
archivo de anotacién). Los conjuntos de sondas (probesets) restantes sin anotacion
se tradujeron con la herramienta en linea Webgestalt [69]. Los identificadores que
no pudieron ser traducidos y sus interacciones se descartaron de la red. Finalmente

se eliminaron las interacciones duplicadas y las autointeracciones (bucles).

4.3.2. Analisis topoldgico y visualizaciones para las redes

Las visualizaciones de las redes se generaron utilizando el programa Cytosca-
pe [67] en su versién 2.8. Cytoscape es una plataforma de cddigo abierto (open
source) centrada en el andlisis de redes bioldgicas que permite la integracién de
informacion, incluyendo anotaciones visualizacién y analisis topoldgico. Cuenta
con numerosas aplicaciones que pueden ser integradas a la interfaz de usuario y
que permiten extender la funcionalidad por medio de herramientas de analisis,
visualizacién, soporte de formatos de archivo y generacion de scripts. Para mayor

informacion se recomienda visitar la pagina oficial www.cytoscape.org

Como parte de las visualizaciones se tomo en cuenta el perfil de expresion de
los genes respecto a las muestras control, marcandose los diferencialmente expre-
sados con un estadistico B > 6 y un log fold change logF'C'h < —1 para los genes
subexpresados y logF’'C'h > 1 para los sobreexpresados (logaritmos en base 2)[57].

El agrupamiento espacial de los nodos se llevé a cabo por medio del algoritmo
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dirigido por fuerzas y pesado por aristas (edge-weighted force-directed layout). El
algoritmo calcula una posicién de equilibrio asumiendo un valor de repulsién en-
tre nodos y atraccion de las aristas lo que produce que los nodos mas conectados
entre si sean cercanos y los nodos que comparten menos conecciones se alejen [70]
(més informacién sobre las distribuciones de nodos en cytoscape esta disponible

en http://wiki.cytoscape.org/Cytoscape_User_Manual/Navigation_Layout).

El analisis topologico de las redes permite obtener parametros que describen
caracteristicas estructurales de estas, tales como: la cantidad de componentes co-
nectados, la cantidad de vecinos que tiene cada nodo, la tendencia al agrupamien-
to de los nodos, la cantidad de caminos minimos entre nodos y su longitud. Se
realizé el analisis de la red de segunda iteracién por medio del plugin Network
Analyzer [71] para Cytoscape. Una definicién detallada de los pardmetros puede
encontrarse en [62] y [72], as{ como una discusién de algunas de estas medidas en

redes bioldgicas [73].

Los parametros reportados incluyen:

= Nimero de nodos. Es el nimero de nodos incluido en todos los compo-

nentes de la red.
= Nimero de nodos aislados. Nodos que no poseen ninguna arista.

= Numero de autointeracciones. Las autointeracciones son aristas que tie-
nen como destino al mismo nodo en que se originan. En estas redes fueron

eliminados en el paso de limpieza por lo que su valor sera cero.

= Pares de nodos con aristas miiltiples. Se cuentan si un par de nodos
comparte mas de una arista. Estas redes sélo consideran un tnico valor por

par de nodos por lo que esta medida es cero.

= Nimero de componentes conectados. Un componente conectado es un
conjunto de nodos alcanzables por medio de aristas. Si dos nodos se encuen-

tran en componentes diferentes no existe ningin camino que los una.
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Numero promedio de vecinos. Es la conectividad promedio de los nodos
de la red.

Caminos de longitud minima. Un camino dentro de la red se forma
tomando el niimero de aristas recorridas para alcanzar un nodo a partir de
otro. Dos nodos pueden ser alcanzados por uno o mas caminos. El camino
de longitud minima es el camino mas corto entre dos nodos. La longitud del

camino mas corto tambien se denomina distancia.

Longitud caracteristica de caminos. Es la distancia esperada entre dos

nodos.

Didametro de la red. Es el tamano méximo de los caminos minimos en

todos los componentes de la red.

Excentricidad. Se define para un nodo como la longitud del camino minimo

mas largo que empieza en ese nodo.

Radio de la red. Es el valor minimo de excentricidad diferente de cero en

la red.

Coeficiente de agrupamiento. Se define como

2e,,

Cn = on (Ko — 1)

donde k,, es el numero de vecinos de n y e,, es el nimero de pares conectados
entre todos los vecinos de n. C), es la proporcién entre el nimero de aristas
entre los vecinos de un nodo y el nimero méaximo posible de de aristas para

ese numero de vecinos.

Densidad de la red. Es la proporcién entre el nimero de aristas en la red
con respecto a al méaximo posible. Su valor es 0 si no existen aristas y 1 si se

trata de un clique.

Hetrogeneidad de la red. Refleja la tendencia de la red a tener hubs(nodos

con una conectividad muy alta).
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» Centralizacion de la red. Describe la tendencia de la red a tener estructura
de estrella (nodos conectados solamente a un nodo central. Se expresa en

valores de 0 (poco centralizado) a 1 (muy centralizado).

= Distribucién del grado de conectividad. Es una medida de la diversidad
de conectividad de la red completa. La distribucion de grado P(k) da la
fracciéon de nodos N (k) que tienen un grado & = 1,2,3... dividido por el

numero total de nodos N.

Para numerosas redes que modelan sistemas reales como las redes metabdlicas,
el internet o redes de interacciones sociales la distribucion de grado puede des-
cribirse con una ecuacién de la forma P(k) = Ak™7, donde A es una constante
que permite la suma de los P(k) a 1, lo que se conoce como una ley de potencia.
Esta funcion indica una gran diversidad de grados sin un valor caracteristico o

promedio. Estas redes son denominadas libres de escala [73][74].

Las redes reales poseen ademads caracteristicas como un didmetro pequeno com-
binado con un alto coeficiente de agrupamiento, lo que se conoce como propiedad
de mundo pequeno [75], la sobrerepresentacion estadistica de patrones (denomina-
dos motifs) [76] y estructura de comunidades [77]. Si se cumplen estas propiedades,

las redes son denominadas redes complejas [78].

4.3.3. Identificaciéon de comunidades de nodos en la red

completa

Una comunidad es un subgrupo de nodos con una alta conectividad al interior y
comparativamente baja al exterior. Un grupo de nodos completamente conectado
se denomina clique o grafo completo [62]. La presencia de estos grupos altamente
conectados se ha asociado comunmente a redes de sistemas reales donde se ha

sugerido que pueden representar médulos funcionales [77].

En el contexto de una red de regulacion transcripcional, una comunidad co-

rresponde a un grupo de nodos estrechamente correlacionados en sus niveles de
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expresion, lo que sugiere una regulacién transcripcional coordinada [31]. La busque-
da de comunidades en la red de segunda iteracién se llevé a cabo por medio de la
herramienta para Cytoscape MCODE [79].

MCODE utiliza un algoritmo que identifica las regiones densamente conecta-
das en la red por medio del pesado de los nodos para lo que define las medidas

siguientes:

» En una red G = {V, E} con tmero de nodos |V| y ntimero de aristas |F|,
la densidad de conexiones Dg es el cociente entre el nimero de aristas |E)|

dividido por el nimero maximo de aristas posibles |E|qz-

|

DA~ =
B mas

» Para redes sin bucles (aristas que unen un vertice con si mismo).

VI(VI-=1)
‘E|maa¢ — #

» El k-nicleo es un subconjunto de nodos méximo (esto es, que no se pue-
da anadir ningiin nodo extra conservando la propiedad definida) con una

conectividad igual o mayor a k.

» El coeficiente de agrupamiento de nicleos (core-clustering coefficient) para
un nodo v es la densidad del k-ntcleo de valor mas alto en la vecindad de v

incluyéndolo.

En un primer paso, MCODE asigna un peso a cada nodo de la red multiplicando
el coeficiente de agrupamiento de nucleos por el nivel del k-nticleo més alto en la
vecindad del nodo. Una vez pesados los nodos se toma como semilla el nodo con

el mayor peso y se incluyen aquellos vecinos que estén por arriba de un umbral
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determinado como un porcentaje del peso del nodo inicial. De manera recursiva
son inspeccionados los vecinos de los nodos incluidos en cada paso, hasta que no
se puedan anadir mas nodos. El proceso es repetido para los nodos con una alta
puntuacion que no fueron vistos por los grupos anteriores. El algoritmo incluye un

tercer paso de ajuste para eliminar o anadir nodos basado en la conectividad local.

4.3.4. Analisis de enriquecimiento estadistico de conjuntos

de genes

El andlisis de enriquecimiento estadistico nos permite relacionar informacion
de conjuntos de genes con funciones biolégicas. Se basa en la comparacion entre
listas de genes de procesos conocidos con una lista de interés (en este caso las
listas de genes obtenidas en la red). La cantidad de genes que correspondan tanto
al proceso como a la lista constituye el enriquecimiento. El andlisis consiste en
determinar con un modelo estadistico (cominmente una prueba hipergeométrica)

la probabilidad de que ese enriquecimiento se presente al azar dados nuestros datos.

La formula de la distribucion hipergeométrica se define de la siguiente forma
(Los N y k usados aqui son distintos de los descritos anteriormente en el contexto

de la topologia de redes):

(i) Cii)
()

P(X =k) =

Donde

N es el tamano de la poblacion

K es el numero de éxitos en la poblacién

n es el nimero de intentos, en este caso el tamano de la muestra

k es el nimero de éxitos en la muestra

(‘Z) es el nimero de combinaciones de a objetos tomados en grupos de tamanio b

Si la probabilidad de encontrar un determinado nivel de enriquecimiento es
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pequena ( a partir de un punto de corte arbitrario como p = 0.05 o p = 0.0001)
se puede considerar como razonable la hipotesis de que el proceso se encuentra
afectado. Para un conjunto de genes en una red de regulacién transcripcional el
analisis de enriquecimiento estadistico nos permite averiguar cuales son los proce-
sos que estan siendo regulados y de que manera se relacionan entre si en el cancer

primario de mama.

Para el analisis de enriquecimiento estadistico se utilizo el plugin para Cytos-
cape BINGO [80]. El punto de corte se eligié6 de manera arbitraria con un valor
de p < 0.001 para la red completa y de p < 0.05 para las comunidades. La razén
de utilizar puntos de corte diferentes es que el nimero de genes considerados es
mayor en la red completa, por lo que esperamos obtener valores de probalidad p
mas restrictivos. La lista de genes de la red completa tambien se utilizé en un
andlisis de Pathway Commons con la herramienta WebGestalt [69] para obtener

las vias metabdlicas estadisticamente enriquecidas.
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Capitulo 5

Resultados

Las redes obtenidas con informacién mutua (MI) a partir de los niveles de
expresion de RNA mensajero nos permiten identificar grupos de genes que genes
estan correlacionados a nivel transcripcional [5]. El anélisis de la red de segunda
iteracion mostré caracteristicas topoldgicas compartidas con las redes libres de es-
cala [73], sin embargo no se encontré evidencia de que la distribucién del grado de
conectividad de los nodos siga una ley de potencia, segin el procedimiento des-
crito en [81]. Se identificaron cuatro comunidades en el componente principal de

la red de segunda iteracion, que agrupan genes con patrones de expresiéon similares.

Los andlisis de enriquecimiento estadistico mostraron sobrerrepresentacion en
los procesos: inflamatorio, inmunolégico y morfogénetico, principalmente. Los pro-
cesos enriquecidos en las comunidades fueron diferentes entre éstas. Con excepcion
de la primera, cada comunidad present6 un enriquecimiento estadistico significati-
vo en mas de un proceso biolégico. El nivel de enriquecimiento de las comunidades
no corresponde a una proporcién directa nimero de nodos que contienen, siendo
comparativamente grande (con un p-value mas significativo) en la cuarta comuni-

dad, que cuenta con menos genes.

De los procesos biologicos con mayor enriquecimiento estadistico se tomaron el

proceso del sistema inmune, la senalizacion y la respuesta inflamatoria para inves-
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tigar la distribucién de los genes involucrados en estos procesos en la estructura
de la red. Encontramos que en ninguno de los tres casos los genes forman solo
un grupo conectado, lo que sugiere que los procesos bioldgicos tal como los define
Gene Ontology no forman moédulos tinicos a nivel transcripcional, al menos en el
cancer primario de mama. Este resultado se complementa con el hallazgo de que
las comunidades en la red no corresponden a procesos inicos, lo que sera discutido

mas adelante.

5.1. Analisis topolégico de las redes de regula-

cién completas

La red de primera iteracién (Figura 5.1) consta de 689 nodos y 1,632 aristas. El
componente mas grande consta de 619 nodos. La red cuenta con 13 componentes
pequenos de al menos dos nodos y una interaccion. En esta red se encuentran 78
genes de los 418 genes inflamatorios de la lista de entrada. La primera red mues-
tra las interacciones entre los genes explicitamente inflamatorios y sus primeros
vecinos a nivel transcripcional en el resto del genoma. La red de segunda iteracién
(Figura 5.2) contiene 1,280 nodos y 21,332 aristas. Tiene un componente principal
con 1252 nodos y seis componentes pequenos. Es interesante notar que al calcu-
lar la segunda red, el nimero de nodos cambié en un factor de 2 mientras que el
numero de interacciones aumenté en un factor de 20, lo que se vié reflejado en el
andlisis topologico de las redes (Cuadro 5.1) con un aumento en el coeficiente de
agrupamiento, en el nimero promedio de vecinos y la disminuciéon en el tamano

promedio y el porcentaje de caminos de longitud minima.

La estructura de la red (Figura 5.2) muestra una asociacion estrecha entre genes
con expresion diferencial similar, destacando un gran ctimulo de genes subexpre-
sados dentro del componente conectado principal. Solamente 83 de los 1280 nodos
presentan un nivel de expresiéon igual o mayor al doble, respecto al tejido normal,
mientras que 490 genes se encuentran subexpresados con al menos la mitad del

nivel de expresion respecto al tejido normal. Aquellos genes con un cambio en el
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Cuadro 5.1: Resultados del andlisis topolégico de las redes de inflamacién

Parametro

Red primera iteracion

Red segunda iteracién

Coeficiente de agrupamiento
Numero de componentes conectados
Didametro de la red

Radio de la red

Centralizacién de la red

Caminos de longitud minima
Longitud caracteristica de caminos
Numero promedio de vecinos
Numero de nodos

Densidad de la red

Heterogeneidad de la red

Numero de nodos aislados

Bucles

Pares de nodos con aristas maultiples

0.312
14

13

1

0.359
383054 (80 %)
4.212

4.737

689

0.007

3.132

0

0
0

0.631
7

12

1

0.293

1566410 (95 %)
3.72

33.331

1280

0.026

1.682

0

0
0

nivel de expresién no significativo (—1 < logFCh < 1) se vieron agrupados con

genes de la misma tendencia. Esto es, genes ligeramente subexpresados son veci-

nos de genes francamente subexpresados y genes ligeramente sobreexpresados se

asocian a genes francamente sobreexpresados (Figura 5.2).

Pese a esta tendencia a agrupar genes de expresion diferencial similar, tam-

bién se encontraron grupos de genes que combinan patrones de expresién opuestos

(se puede observar en los dos agrupamientos de la parte superior derecha en la

figura 5.2). Estos grupos pueden darnos pistas respecto de los diferentes niveles

de regulacién transcripcional a nivel de células especificas, vias especificas y genes

especificos [31].
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Figura 5.1: Primera red, obtenida con la lista de moléculas asociadas a inflamacion
vs genoma completo. Esta red consta de 689 nodos y 1,632 aristas. Se puede observar
que el componente principal de la red se encuentra unido por un esqueleto de unas
pocas interacciones y la mayoria de los nodos se encuentran unidos a la red por una sola
interaccién. Su estructura consiste primordialmente de estrellas en donde un solo gen se
asocia a numerosos genes no conectados entre si (se aprecian en los componentes de la
parte inferior izquierda). Se puede observar la prevalencia de genes subexpresados. El
tamano de los nodos es proporcional al estadistico B. Mayor tamano indica consistencia
en los niveles de expresion.
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Figura 5.2: Red de segunda iteracién. Se observa el aumento de complejidad respecto a
la primera red, con aproximadamente el doble de nodos (1280) y veinte veces el nimero
de aristas (21332). Esta red consiste de grupos de nodos altamente interconectados y
se puede observar una tendencia al agrupamiento, donde patrones de expresiéon simila-
res forman ctimulos de genes sobreexpresados y un gran grupo de genes subexpresados.
En algunos de los grupos (parte superior del componente mayor) se logra apreciar la
asociacién entre genes con expresién diferencial opuesta, esto es, genes subexpresados
asociados directamente con genes sobreexpresados. El tamano de los nodos es propor-
cional al estadistico B. Mayor tamano indica consistencia en los niveles de expresién.
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5.1.1. Comunidades encontradas en la red de segunda ite-

racion.

Las comunidades en una red corresponden a grupos de nodos altamente conec-
tados. Las comunidades encontradas con MCODE no corresponden a cliques, sin

embargo, tienen un alto grado de interconexién.

Las comunidades de la red de inflamacién nos permiten encontrar grupos de
genes con una correlacion estrecha entre ellos. En términos topoldgicos se trata de
subredes con alta densidad y un coeficiente de agrupamiento alto (Cuadro 5.2) que
sugieren médulos funcionales [77]. Las comunidades encontradas son mutuamente
excluyentes y no comparten ningin gen (corresponden a particiones diferentes del
conjunto de nodos). En las cuatro comunidades encontradas se pudo observar que
la tendencia es la de agrupar genes con patrones de expresiéon similares. Los ge-
nes francamente subexpresados tienden a asociarse con otros genes subexpresados
(Figura 5.3(b)). Los genes sobreexpresados se asocian preferentemente con genes

sobreexpresados (Figura 5.3(d)).

Cuadro 5.2: Resultados del andlisis topolégico de las comunidades en la red de infla-
macion

Parametro Primera comu- Segunda comu- Tercera comu- Cuarta comuni-
nidad nidad nidad dad
Coeficiente de agrupamiento 0.858 0.684 0.940 0.884
Niumero de componentes conectados 1 1 1 1
Didmetro de la red 2 3 2 2
Radio de la red 1 2 1 1
Centralizacién de la red 0.222 0.583 0.083 0.170
Caminos de longitud minima 10920 (100 %) 8556 (100 %) 650 (100 %) 380 (100 %)
Longitud caracteristica de caminos 1.218 1.702 1.077 1.153
Niumero promedio de vecinos 81.352 28.516 23.077 16.1
Numero de nodos 105 93 26 20
Densidad de la red 0.782 0.310 0.923 0.847
Heterogeneidad de la red 0.200 0.448 0.107 0.157
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Figura 5.3: Comunidades en la red. Estas subredes consisten de grupos de genes con
un alto grado de interconexién. Puede observarse que el patrén de expresién diferencial
es similar al interior de cada comunidad. La primera comunidad (a) consta de genes
subexpresados. La segunda comunidad (b) consta de genes subexpresados. La tercera
comunidad (c) consta de genes de expresién mixta. La cuarta comunidad (d) consta
de genes sobreexpresados. Tamano de los nodos proporcional al nimero de conexiones
(grado) en la red (las comunidades se muestran a escalas diferentes)
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5.2. Analisis de enriquecimiento estadistico para

el conjunto de genes en la red

Una proteina, codificada por un gen, puede participar en numerosas funcio-
nes bioldgicas. Al tomar un conjunto de genes que se coexpresan, a reserva de los
mecanismos posttranscripcionales y traduccionales a los que se hallen sujetos, es-
tablecemos un contexto para el ambiente en el que éstos son expresados. El analisis
de enriquecimiento estadistico, de los conjuntos de genes asociados en la red, tie-
ne como propédsito el formular hipdtesis plausibles de las funciones biologicas que

éstos llevan a cabo en el tejido analizado.

5.2.1. Procesos bioldgicos enriquecidos en la red completa

de segunda iteraciéon
Procesos de Gene Ontology

Los veinte procesos que resultaron con mayor nivel de enriquecimiento estadisti-
co al tomatr la red completa se datallan en el cuadro 5.3. El mayor nivel de
enriquecimiento se observé en procesos como: proceso del sistema inmunologico,
senalizacion, respuesta a heridas, respuesta inflamatoria, morfogénesis y requla-
cion de procesos del sistema inmune. Es de esperarse que se encontraran procesos
inflamatorios estadisticamente enriquecidos dado que la lista inicial fué de genes
del proceso inflamatorio y fue curada tomando al mismo Gene Ontology como
base, sin embargo la respuesta inmune y la cicatrizacion se encuentraron represen-

tados con un mayor nimero de genes y valor de enriquecimiento.
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Cuadro 5.3: Andlisis de enriquecimiento estadistico de procesos biolégicos en Gene
Ontology. Se muestran los 20 procesos de enriquecimiento més significativo. BINGO con
un p —val < 0.05

Descripcién del proceso p-value corregido Genes en la Genes en el
red proceso

proceso del sistema inmune 6.4046E-29 181 943
respuesta de defensa 2.2273E-27 137 623
respuesta inmune 5.8980E-21 124 616
sefializacion 3.1380E-16 364 3127
respuesta a heridas 8.7625E-16 104 542
respuesta al estrés 1.6265E-15 235 1772
regulacion de procesos del sistema inmune 6.9432E-15 87 424
respuesta a estimulos 1.4555E-14 400 3624
respuesta inflamatoria 4.1308E-14 71 316
proceso multiorganismo 7.4817E-13 125 786
vias de senalizacién de receptores ligados a la superficie celular 1.2445E-11 173 1280
regulacién de la respuesta a estimulos 1.2445E-11 92 524
regulacién de los procesos de desarrollo 3.0331E-11 121 791
regulacién de procesos organismicos multicelulares 5.8645E-11 149 1066
regulacién positiva de procesos del sistema inmune 2.0421E-10 57 265
desarrollo del sistema 2.1202E-10 275 2414
desarrollo de estructuras anatémicas 3.2816E-10 295 2648
regulacién de la activacién celular 4.5030E-10 46 191
regulacién positiva de procesos biolégicos 1.3970E-9 252 2201
desarrollo de organos 1.4148E-9 214 1789

Analisis de enriquecimiento de vias a nivel de la red completa de segunda

iteracion en Pathway Commons

El analisis de vias se hizo tomando por separado genes sobreexpresados y subex-
presados (Cuadro 5.4). Entre las vias enriquecidas con genes sobreexpresados re-
saltan: el sistema inmune, presentacion de antigenos, senalizacion por integrinas y
senalizacion de citocinas. Los genes subexpresados mostraron un enriquecimiento

significativo en la senalizacion mediada por receptores acoplados a proteinas G.
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Cuadro 5.4: Andlisis de enriquecimiento estadistico de Pathway Commons. Resultados
obtenidos de la pagina de Webgestalt con un p < 0.001 para el conjunto de genes diferen-
cialmente expresados en la segunda red. Se muestran los 10 resultados mas significativos.

Descripcién de la via Genes en el Genes en la Genes espe- proporcién p ajustado
conjunto de lista rados de enrique-
referencia cimiento

Conjunto de Genes sobreexpresados

Sistema Inmune 476 33 7.83 4.21 6.10e-10

Vias del reticulo endopldsmico/fagosoma 70 12 1.15 10.42 1.99e-07

Siste inmune adaptativo 211 19 3.47 5.47 1.99e-07

procesamiento y presentacién cruzada de 76 12 1.25 9.60 2.88e-07

antigenos

procesamiento y presentacion de antigenos 91 12 1.50 8.01 1.57e-06

mediados por MHC clase-I

Interacciones de superficie celular mediadas 43 9 0.71 12.72 1.57e-06

por integrina Beta3

Senalizacion por interferones 95 12 1.56 7.68 2.20e-06

Interacciones de superficie celular de la fa- 1267 47 20.85 2.25 2.69e-06

milia de integrinas

Interacciones de superficie celular de integri- 1241 46 20.42 2.25 3.51e-06

na Betal

Sefializacién por citocinas en el sistema in- 184 14 3.03 4.62 6.07e-05

mune

Conjunto de Genes subexpresados

Senalizacién por GPCRs 426 40 16.61 2.41 7.39e-05

Unién de ligandos de GPCRs 286 29 11.15 2.60 0.0004

Una comprobacién adicional se realizé repitiendo el andlisis de enriquecimiento,
eliminando los genes explicitamente anotados como inflamatorios (los pertenecien-
tes a la lista de genes con la que se calculé la primera red) (Cuadro 5.5). Tal
como se esperaba, en esta prueba de enriquecimiento dejaron de aparecer procesos
inflamatorios. Los procesos que se mantuvieron son de naturaleza inmunolégica,
e incluyen algunos relacionados con la activacién de células T. Se encontraron
también procesos asociados al desarrollo del organismo y formacién de estructuras
como la osificacion y formacion de organos hematopoiéticos y linfoides. Resulta
interesante la representacién del proceso de prenez (female pregnancy) como uno

de los que tienen mejor puntuacion y que sera discutido mas adelante.
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Cuadro 5.5: Anélisis de enriquecimiento estadistico de procesos bioldgicos sin los genes
inflamatorios en Gene Ontology. Se muestran los 20 procesos de enriquecimiento mas
significativo. BINGO con un p — val < 0.05

Descripcién del proceso p-value corregido Genes en la Genes en el
red proceso
proceso del sistema inmune 5.1078E-13 135 943
respuesta inmune 3.8306E-8 89 616
desarrollo de sistema 1.2606E-7 244 2414
desarrollo de estructura anatémica 2.2856E-7 261 2648
senializacién 6.0301E-7 296 3126
desarrollo de 6rgano 1.3818E-6 187 1788
prefiez 1.7366E-6 29 122
desarrollo organismico multicelular 2.5520E-6 279 2961
proceso multi-organismo 2.8005E-6 98 785
proceso organismico multicelular 4.5564E-6 383 4362
procesamiento t presentacién de antigenos 9.8172E-6 18 57
regulacién de procesos del sistema inmune 1.1390E-5 61 423
proceso de desarrollo 2.2257E-5 293 3224
regulacién de procesos de desarrollo 7.1385E-5 93 790
osificacién 7.1385E-5 25 116
regulacién de procesos organismicos multicelulares 7.1385E-5 117 1065
organizacién de la matriz extracelular 1.0088E-4 23 103
vias de senalizacién de receptores ligados a la superficie celular 1.2189E-4 134 1279
proceso catabdlico de drogas 1.4930E-4 7 10
regulacién positiva de procesos biolégicos 1.4930E-4 208 2200

Enriquecimientos en la categoria de funcion molecular

Los analisis de enriquecimiento estadistico para la categoria molecular function
(funcién molecular)(Figura 5.4) mostraron una participacién importante de la ac-
tividad de citocinas y sus receptores, en la actividad de receptores acoplados a
proteinas G y en la interaccién con componentes extracelulares, tanto de la matriz

extracelular como de plasma sanguineo.
En términos generales, se observé un enriquecimiento en funciones involucradas

con la comunicacién celular pardcrina (y autdcrina) y de la interaccién con el

espacio extracelular.
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Figura 5.4: Resultados para el andlisis de enriquecimiento estadistico para todos los
genes de la segunda red en la categoria molecular function. Las funciones enriquecidas

muestran una participacién importante en la
medio de citocinas y sus receptores. También

regulacion de la comunicacién celular por
se muestra la participacion de componen-

tes estructurales de la matriz extracelular. Color:blanco, menos significativo; rojo, mas
significativo. Tamafio de los nodos proporcional al nimero de genes que contiene.

Enriquecimientos en la categoria componente celular

La categoria cellular component (componente celular)(Figura 5.5) mostré la

participacion de componentes integrales de

la membrana plasmatica, componentes

de la cara externa de la membrana, componentes del espacio extracelular, inclu-

yendo la matriz extracelular de colagena, ademas de componentes especificos del

complejo mayor de histocompatibilidad (MHC).
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Figura 5.5: Resultados para el andlisis de enriquecimiento estadistico para todos los
genes de la segunda red en la categoria cellular component. Se observa la participacion
predominante de componentes membranales y del espacio extracelular, lo que sugiere
que existe una modulacién sobre los componentes de superficie celular que puede estar
involucrada directamente en la capacidad de sensar estimulos. Color:blanco, menos sig-
nificativo; rojo, mas significativo. Tamano de los nodos proporcional al nimero de genes

que contiene.

20



5.2.2. Analisis de enriquecimiento estadistico para las co-

munidades de la red de segunda iteracién

El andlisis de enriquecimiento por comunidades (Cuadro 5.6) se llev6 a cabo
para investigar la siguiente relacién entre los grupos de genes altamente conectados

entre si y procesos bioldgicos determinados por éstos.

La primera comunidad no mostré un enriquecimiento significativo para ningtn
proceso bioldégico, pese a ser la de mayor tamano. Esta comunidad presenta ge-
nes de componentes del Citocromo P450, glicoproteinas especificas del embarazo
(PSGs), transportadores de solutos iénicos y numerosas proterias con patrones de

dedos de zinc que son asociados con la uniéon al DNA.

La segunda comunidad se encuentré enriquecida en respuesta a virus. Los ge-
nes asociados incluyen receptores de siete dominios transmembranales, interfero-
nes de tipo I, canales idnicos, receptores inmunolégicos de tipo KIR (killer cell
immunoglobulin-like receptor) que estdn asociados en inmunomodulacién y fac-
tores de transcripcién como CIITA que controla la activacién transcripcional de

numerosos miembros del complejo mayor de histocompatibilidad de clase II.

La tercera comunidad presenté un enriquecimiento en procesos de senalizacion
celular, diferenciacién celular y morfogénesis. El niimero de genes en cada cate-

goria enriquecida es pequenio, menor a 5 genes. Entre los genes asociados tenemos
al receptor de DAMPs AGER y a BCL2.

La cuarta comunidad se caracterizé por tener una predominancia de genes
sobreexpresados. Presenté un enriquecimiento en procesos de morfogénesis que
incluyen: desarrollo del sistema esquelético, desarrollo de la piel, asi como otros
de caracter genérico como desarrollo organismico multicelular. Los componentes
celulares estan localizados en la region extracelular. Los genes asociados a esta co-
munidad son sobre todo de proteinas de matriz extracelular: versicano, coldgenas

tipo I, III, V y VI, trombospondina 2 y cadherina 11 que se asocian con adhesién
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celular.

Cuadro 5.6: Andlisis de enriquecimiento estadistico de procesos biolégicos por comu-
nidad. Se muestran los 5 procesos de enriquecimiento mas significativo con un p-value
< 0.05.

Descripcién del proceso p-value Genes Genes Nombres de los genes en la comunidad
corregido comuni- proceso
dad

Segunda comunidad (Figura 5.3(b))
respuesta a virus 6.0171E-3 7 142 IFNA21 IFNA7 CHRM2 IFNA5 IFNA10
IFNA4 IFNA14

Tercera comunidad (Figura 5.3(c))

regulacién de la actividad de heterodi- 7.37T48E-3 2 4 BCL2 NRG1

merizacién de proteinas

regulacién positiva de la diferenciaciéon 7.3748E-3 5 255 FGF18 PDLIM7 BCL2 GNAS NRG1

celular

regulacién positiva de la diferenciaciéon 7.37T48E-3 2 6 BCL2 NRG1

celular del misculo estriado

regulacién de la actividad de homodime- 1.0307E-2 2 8 BCL2 NRG1

rizacién de proteinas

regulacién positiva de procesos del desa- 1.4931E-2 5 347 FGF18 PDLIM7 BCL2 GNAS NRG1

rrollo

osificacién endocondral 1.6143E-2 2 12 FGF18 GNAS

Cuarta comunidad (Figura 5.3(d))

desarrollo del sistema esquelético 8.5803E-7 8 332 ASPN AEBP1 FBN1 COL3A1 COL1A2
SPARC COL5A2 CDH11

desarrollo organismico multicelular 3.1259E-6 15 2972 ASPN AEBP1 COL3A1 FBN1 DPYSL3

SPARC COL5A2 PCOLCE COL5A1
DACT1 FAP COL6A3 COL1A2 VCAN

CDH11
organizacién de fibrillas de coldgeno 3.1259E-6 4 27 COL3A1 COL1A2 COL5A2 COL5A1
desarrollo de la piel 5.0182E-6 4 34 COL3A1 COL1A2 COL5A2 COL5A1
proceso del desarrollo 5.0182E-6 15 3235 ASPN AEBP1 COL3A1 FBN1 DPYSL3
SPARC COL5A2 PCOLCE COL5A1
DACT1 FAP COL6A3 COL1A2 VCAN
CDH11
desarrollo de sistema 1.7332E-5 13 2422 ASPN AEBP1 FAP COL6A3 FBN1

COL3A1 COL1A2 VCAN DPYSL3
SPARC COL5A2 COL5A1 CDHI11

5.2.3. Localizaciéon de procesos enriquecidos en la red com-

pleta de segunda iteracion

En la secciéon anterior se muestran los resultados de buscar procesos biologi-
cos conocidos en grupos de genes altamente conectados entre si. En esta seccién
presentamos el resultado de una pregunta complementaria: ;Como se encuentran

distribuidos los procesos biolégicos conocidos en la red?

Se exploraron aquellos procesos que tuvieran 1) un buen nivel de enriqueci-
miento (entre los primeros 20), 2) un numero grande de genes involucrados y 3)
que se relacionaran de manera directa con la inflamacién. Finalmente fueron anali-

zados: Proceso del sistema inmune, senalizacion y respuesta inflamatoria (Figuras
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5.6, 5.7 y 5.8 respectivamente y senialados en el cuadro 4.1 con negritas).

Las subredes resultantes formaron redes de componentes separados y numerosos
nodos sin conectar. Las tres subredes mostraron grupos de nodos sobreexpresados
asociados a nodos subexpresados y comparten grupos de genes entre si. La cate-
goria de senalizacion, que es la mas general, comparte 84 genes con proceso del
sistema inmune y 34 genes con respuesta inflamatoria. Respuesta inflamatoria y
proceso del sistema inmune comparten 41 genes. Los genes compartidos se distri-

buyeron a lo largo de todos los componentes de estas subredes.
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Figura 5.6: Subred correspondiente a Proceso del sistema inmune. Los genes se en-
cuentran formando tres componentes y numerosos genes sin interacciones entre si. El
componente mas grande consta de 70 nodos, 327 de las 388 interacciones totales y los
niveles de expresion incluyen genes sub y sobreexpresados. El tamano de los nodos es

proporcional al estadistico B. Mayor tamano indica consistencia en los niveles de expre-
sién.
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Figura 5.7: Subred correspondiente al proceso serializacion. Se distingue un componente
principal y cuatro componentes pequenos, asi como numerosos genes aislados. En el
componente principal se distinguen claramente tres segmentos, uno de los cudles (parte
inferior derecha) presenta genes asociados con valores de expresién diferencial opuestos.
Se aprecia la predominancia de genes subexpresados lo que sugiere una fuerte regulacion
negativa de la senalizacion celular, lo que se corrobora con el analisis de vias de Pathway
Commons (Cuadro 4.2). El tamafio de los nodos es proporcional al estadistico B. Mayor
tamafio indica consistencia en los niveles de expresién.
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Figura 5.8: Subred correspondiente al proceso respuesta inflamatoria. En esta subred
se observan componentes de pequeflo tamano y numerosos genes sin interacciones di-
rectas. Aunque la mayoria de los genes estdn subexpresados es interesante notar que
los componentes iniciadores de la cascada de complemento estan sobreexpresados y con
uno de los niveles de correlacion més altos de toda la red. Esta subred comparte ge-
nes con la de proceso del sistema inmune lo que es razonable si tomamos en cuenta la
relacién existente entre la inflamacién como un intermediario entre la deteccién de la
alteracién en la homeostasis y la eliminacién de posibles amenazas. El tamano de los
nodos es proporcional al estadistico B. Mayor tamaifio indica consistencia en los niveles
de expresién.
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Capitulo 6
Discusion

La inferencia de redes a partir de datos de microarreglos de expresion de geno-
ma completo, permite encontrar las relacion de cada gen con el resto de los genes
en la célula. La estructura de la red refleja de este modo los patrones globales de
expresion genética, lo que no es posible realizar con un enfoque de genes indivi-
duales. Asi mismo las redes combinadas con analisis de expresién diferencial puede
revelar patrones de regulacion complejos con genes que presentan una expresion
diferencial dispar, lo que pasaria desapercibido en un andlisis inicamente de ex-

presion diferencial.

Se ha mostrado que las redes que modelan sistemas reales (por ejemplo, el
internet o las redes sociales) tienen caracteristicas topoldgicas particulares, como
una distribucién del grado de conectividad que se ajusta a una ley de potencia,
coeficiente de agrupamiento alto, longitud tipica de caminos con valor pequeno y
la presencia de comunidades de nodos con alta densidad de conecciones [62]. Se ha
sugerido que las comunidades tienen una importancia funcional [77] y se han repor-
tado en redes bioldgicas que modelan la interaccién de proteinas [74]. La busque-
da de comunidades en redes de regulacion transcripcional puede revelar médulos
de genes coexpresados [31]. Aunque parece natural que estos médulos transcrip-
cionales correspondan a vias celulares, los andlisis de enriquecimiento estadistico

mostraron que las comunidades de la red de inflamacién estan relacionadas con
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mas de un proceso. Por otro lado, la ubicacién de los procesos enriquecidos a nivel
de la red completa revela que éstos no se encuentran formando un solo médulo
conectado, mas bien distribuyendose en varias partes de la red. La relevancia de

estos resultados sera discutida mas adelante.

6.1. Topologia de las redes

El anélisis topolégico de las redes (Cuadro 5.1) muestra que con el calculo de la
red de segunda iteracién aumento el nimero de nodos, de 689 a 1280 (1.87 veces),
ademés de incrementar considerablemente el nimero de aristas de 1632 a 21332
(13 veces). Los pardmetros calculados para ambas redes indican un aumento en
el coeficiente de agrupamiento y de la densidad de la red, asi como en el nimero
de caminos de longitud minima (aproximadamente cuatro veces mayor), con una
longitud tipica de caminos de 3.72. El nimero promedio de vecinos aument6 en
un factor de 7. Este cambio en los parametros indica que la ganancia de aristas
entre genes no es uniforme. Por otro lado, la distribucion del grado de conectividad
en la red, que a primera vista se muestra como una distribucién de cola pesada
(heavy-tailed) no se ajusto satisfactoriamente a una ley de potencia siguiendo el
procedimiento descrito en [81]. Estos resultados sugieren caracteristicas comunes
con una red compleja de la manera discutida en [73], aunque el no ajustarse a una
ley de potencia, mostrando una distribucion de cola pesada, parece ser comin para

redes metabdlicas y de regulacién transcripcional (ibidem).

6.2. Expresion diferencial en el contexto de la

red

El patrén de expresion diferencial de los genes de la red muestra el apagado de
una gran cantidad de genes en una proporciéon de alrededor de 6 genes subexpre-
sados por cada uno sobreexpresado. La visualizacion de los valores de expresiéon
diferencial (Figura 5.2) revela el agrupamiento de genes con patrones de expre-

sion diferencial similar. Esta tendencia se mantiene en las comunidades para las
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cuales se hace evidente que incluso los genes que no tienen un valor de expresion
diferencial —1 < logF'C'h > 1 siguen tendencias similares, como en el caso de
la comunidad 2 (Figura 5.3(b)), donde los nodos marcados en verde se pueden
considerar como ligeramente subexpresados en un contexto de genes francamente

subexpresados (color azul).

La expresion de genes estéd regulada en varios niveles, con mecanismos de con-
trol a nivel de la transcripcion, procesamiento de RNA mensajeros, traduccién y
modificaciones posttraduccionales [56]. La regulacién a nivel transcripcional puede
llevarse a cabo con diferentes grados de especificidad, desde la regulacion de genes
individuales, de conjuntos de genes que forman mddulos funcionales o incluso de
regiones enteras del genoma que pueden activarse o ser silenciadas [31]. En algunas
partes de la red se encuentran grupos de nodos con patrones de expresion dispar,
esto es, genes subexpresados asociados a genes sobreexpresados. Aunque los genes
de expresion diferencial similar tienden a agruparse, no se encuentran aislados del
resto de la red. Estos grupos de genes participan en procesos bioldgicos que seran
detallados mas adelante (Figura 5.6). El significado biol6gico de estos patrones
de expresion podria relacionarse con la regulacion a nivel de genes individuales

(ibidem).

Los resultados obtenidos en las redes aqui mostradas bien pueden estar re-
flejando todos estos mecanismos de regulacion, sin embargo, debido a que sélo
podemos observar el efecto de la regulacién, y no sus causas, es necesario com-
plementar nuestro enfoque con experimentos que sean capaces de medir variables
adicionales, como los patrones de metilacion de genes y compactacion de la croma-
tina (que revelen la activacién o silenciamiento de regiones del genoma), asi como
integrar la informacién de bases de datos sobre los blancos confirmados de factores

de transcripcion.
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6.3. Analisis de enriquecimiento estadistico de

procesos biolégicos

El andlisis en las categorias de Gene Ontology (Cuadro 5.3) arroja procesos
relacionados con el sistema inmunoldgico, senalizacion y respuesta inflamatoria,
con una ubicacién celular (Figura 5.5) principalmente en la membrana plasmatica
y el espacio extracelular, asi como funciones moleculares (Figura 5.4) centradas
en las actividades de comunicacién celular, incluidas la senalizacién por receptores
acoplados a proteinas G, la uniéon de antigenos y actividad estructural relaciona-
da con la matriz extracelular. Esto resulta interesante si se toma en cuenta que,
durante la respuesta inflamatoria, la producciéon de mediadores como quimiocinas
y citocinas, hace uso de los mecanismos de senalizacién celular para coordinar el

comportamiento de las células presentes en el tejido afectado [21].

En el analisis de Pathway Commons (Figura 5.4), donde fueron probados los
genes con expresion diferencial en dos grupos: sobreexpresados y subexpresados
con el fin de conocer el prendido y apagado de vias especificas, se obtuvieron re-
sultados similares a los enriquecimientos basados en Gene Ontology. Entre las vias
enriquecidas para los genes sobreexpresados destacan aquellas relacionadas a la
regulacién del sistema inmune, con la presentacion de antigenos, interacciones con
integrinas y senalizacion por citocinas en el sistema inmune. En conjunto, estas
vias sugieren la regulacion positiva de los procesos del sistema inmunolégico, po-

siblemente relacionado con el reclutamiento y maduracién de linfocitos [20].

El papel de los GPCRs esta asociado directamente a la actividad de quimio-
cinas [82] de las que son receptores y que tienen una funcién quimioatrayente
sobre las células inmunes en circulaciéon. Estos datos sugieren que en el caso de
los tumores de cancer primario de mama existe una regulacién de la senalizacion
celular, que podria tener un papel en el reclutamiento y maduracion de las células
inmunes presentes en el microambiente tumoral. Esto tltimo es apoyado por el

enriquecimiento de categorias como requlacion de la activacion de células T, que
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tienen un papel importante en la inmunoregulacién y que pueden coordinar segin
su fenotipo la funciéon antitumoral o bien la inmunosupresién local por medio de

la inhibicién de células efectoras[48].

Las proteinas de la via clasica del complemento se encuentran en la red, comp
parte de los procesos del sistema inmune y de respuesta inflamatoria. Se ha pro-
puesto que las proteinas efectoras de la cascada de complemento pueden promover
el desarrollo de tumores [49]. De acuerdo con este modelo, la deposicién de Clq en
las paredes de los capilares promueve una respuesta inflamatoria pro-tumorigéni-
ca por medio de la produccion de anafilatoxinas C3y Cba y el reclutamiento de
MDSCs (myeloid-derived suppressor cells). La produccién de altos niveles de RNA
mensajero de Clga y Clgb en nuestro conjunto de datos parece consistente con

este modelo y asocia el fenotipo canceroso con un ambiente pro-inflamatorio [23].

Si bien existen en la red grupos considerables de genes con un patrén de ex-
presién uniforme (todos apagados), una revisiéon maés atenta a los procesos de
senalizacion (Figura 5.7) y proceso del sistema inmune (Figura 5.6 componente
de la parte superior izquierda ) resalta un grupo de genes integrados por miembros
del MHC clase I y II, quimiocinas de tipo CC, receptores de quimiocinas (GPCRs),
receptores de citocinas (IL-2R#y, IL-7R), marcadores CD (usualmente receptores
de membrana), Factores de transcripcién de la familia IRF (IRF1, IRF8), compo-
nentes del complemento y receptores (Clga, Clgb, C3Arl) todos ellos conectados

entre si y con patrones de expresién diferencial dispares.

Debido a su interacciéon como vecinos cercanos en la red y a sus niveles de
expresion no uniformes parece razonable pensar que se trata de un grupo de genes
que pueden coexpresarse, pero que son objeto de una regulacién a nivel indivi-
dual [31], posiblemente importante dentro del fenotipo. La presencia de moléculas
del del tipo de MHC I y II sugiere asi mismo una regulacién del sistema inmune
adaptativo [28]. Una interpretacién posible es que procesos como la presentacién

de antigenos, la cicatrizacion y la inflamacion estan estrechamente coordinados en
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los tejidos. La inmunosupresion es importante como un mecanismo que impide la
destruccion del tejido una vez que se ha iniciado con el proceso de reparaciéon de

danos en la fase de cicatrizacién [83] [46] [29].

Estos resultados tomados en conjunto apuntan a un fenotipo inflamado y son
consistentes con varias de las caracteristicas del cancer mencionadas anteriormen-
te [15] [16]: la autosuficiencia de senales de crecimiento y la insensibilidad a las
senales anticrecimiento son en buena medida explicadas por la modulacién de los
procesos de comunicacion celular mediados por los distintos tipos de receptores
y mensajeros extracelulares: citocinias y quimiocinas. La evasion de la apoptosis
y angiogénesis sostenida estan asociadas al proceso de cicatrizacion, aunque su

efecto debe ser temporal para no derivar en un proceso patoldgico [84].

El proceso preriez (female pregnancy) resulta un tanto inesperado en el con-
texto de tumorigénesis, sin embargo aparece enriquecido en la red con un p de
1.5979 x 107% y 33 genes que incluyen glicoproteinas especificas del embarazo
(PSG1 ala 7y PSG11), prolactina, receptor de eritropoietina, receptor de leptina
y otras mas todas las cudles se encuentran subexpresadas. Es interesante la repre-
sentacién de un proceso relacionado con una inmunosupresién temporal que evita
el rechazo del feto. Moléculas como PSG1 son las proteinas fetales més abundantes
en la sangre materna durante el embarazo y contribuyen a la inmunotolerancia y
desarrollo de la vasculatura placentaria [85], sin embargo no existe atin una anota-
cion satisfactoria para las demas PSGs. Se debe notar que el nivel de expresion de
las PSGs durante el embarazo es alto, en contraste con los genes en este conjunto

de muestras de cancer de mama donde se encuentran subexpresados.
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6.4. Distribucion de los procesos en la red y pro-

cesos en las comunidades

La primera comunidad (Figura 5.3(a)), que cuenta con 105 genes, no mostré un
enriquecimiento significativo para ningun proceso de GO. Esta comunnidad con-
tiene genes subexpresados, muchos de los cuales corresponden a citocromos de la
familia de P450, como CYP2C9, que es el gen con mayor nimero de interacciones
de la red (408). Los miembros de la familia del citocromo P450 se asocian comun-
mente con el procesamiento de farmacos y la activacién de carcindégenos quimicos
[86]. La actividad de algunos antiinflamatorios no esteroideos como el acido acetil-
salicilico depende de su procesamiento a otras formas biolégicamente activas como
el salicilato, el acido gentisico y el salicil coenzima a que inhiben la produccion de
prostaglandinas acetilando a las ciclooxigenasas que las producen [87]. La presen-
cia de variantes activas de CYP2C9 se ha asociado con una reduccion en el riesgo
de desarrollar adenoma del colon en pacientes que consumen aspirina (ibidem). El
uso de antiinflamatorios no esteroides, incluida la aspirina, también se ha asociado

con una reduccién en el riesgo de desarrollar cdncer de mama [88].

En el caso de los genes en esta comunidad, asi como de los demas genes subex-
presados en la red, elque estén subexpresados y aparezcan con una correlacion alta
en los niveles de expresién con otros genes, nos muestra que éstos no se encuentran
simplemente inactivados. Por el contrario, los niveles de expresion de estos genes
varian dentro de rangos (Figura 4.1), que son diferentes cuando comparamos a los

tejidos de tumores primarios de mama contra los tejidos mamarios normales.

La segunda comunidad (Figura 5.3(b), cuadro 5.6) se conforma por genes
subexpresados, entre los que se encuentran numerosos interferones de clase 1. Los
interferones son citocinas que se producen tipicamente en respuesta a la infeccién
por virus y poseen funciones inmunomoduladoras [89]. Esta comunidad muestra
un enriquecimiento estadisticamente significativo para el proceso respuesta a virus,

sin embargo consta de genes subexpresados, lo que sugiere un proceso subregulado.
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La tercera comunidad (Figura 5.3(c), cuadro 5.6) se encuentra enriquecida en
procesos relacionados con la transduccion de senales a través de la heterodimeriza-
cién de proteinas, y en procesos relacionados con morfogénesis. Es notable el hecho
de que el enriquecimiento estadistico de los procesos en esta comunidad se encuen-
tre asociado a una cantidad pequena de genes (de 2 a 5). BCL-2 es un gen que
codifica para una proteina que regula la apoptosis asociada a estrés mitocondrial
[90]; este gen se enuentra representado en cuatro de los cinco procesos enriqueci-
dos para esta comunidad. El enriquecimiento de procesos con cinco genes, en una
comunidad que se conforma por veintiseis genes hace pertinente la pregunta de
si los deméas genes estan cumpliendo una funcion biolégica determinada que no
estamos detectando, basados en las funciones (procesos) que conocemos y cuyos

genes tenemos identificados.

Entre los genes con sobreexpresion, los encontrados en la comunidad ntimero 4
(Figura 5.3(d), cuadro 5.6) corresponden a procesos relacionados con la produccién
de matriz extracelular. La colagena III y colagena I son depositadas en el proceso
de cicatrizacién [29]. La formacién de vasos sanguineos defectuosos se ha propuesto
como un mecanismo para inducir la cicatrizacién en favor del crecimiento tumoral

13).

Una cuestion que resulta interesante es el de la distribucién de los procesos en
la red. El resultado del analisis de enriquecimiento por comunidades, muestra que
para grupos de genes estrechamente relacionados en la red no existe una funcion
tnica y bien definida en términos de los procesos biolégicos estandar (Cuadro 7?7 y
Figura 5.3). Por otro lado, al tomar la red completa y extraer de ésta los conjuntos
de genes correspondientes a un solo proceso o via conocidos, éstos genes no forman

un solo grupo conectado (Figuras 5.6, 5.7 y 5.8).

Estos resultados toman sentido cuando consideramos la forma en que se desa-

rrolla la respuesta inflamatoria en el tiempo, en el cual la integracién de senales
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ambientales conduce a la expresiéon de grupos de genes en etapas sucesivas [91].
Estos grupos son capaces de coordinar los pasos siguientes de la respuesta [24].
La integracién de senales es crucial para el proceso, ya que existe un compromiso
entre los mecanismos destructivos que aseguran la eliminacién de patogenos y los
mecanismos que permiten la reparacion de los tejidos danados [23][24][92]. La frag-
mentacién de los procesos representados por los grupos de genes en la red podria
estar relacionada con diferentes momentos en la respuesta; asi mismo, las comu-
nidades que representan a varios procesos podrian estar representando los ajustes
que realiza la célula, para los diferentes procesos que actuaran en conjunto, en una

etapa particular de la respuesta inflamatoria.

Para comprobar esta hipdtesis es necesario realizar analisis detallados de vias,
complementados con redes metabdlicas, de regulacion traduccional y redes de in-
teraccion de proteinas de tal modo que se integre la informacion de la estructura
y dindmica de estos sistemas [3]. Desde un punto de vista topolégico, las vias se
pueden considerar como mapas de caminos, que pueden estar abiertos o cerrados.
Los niveles de expresién observados en los grupos de genes coregulados pueden

proporcionar indicios sobre la transitabilidad de las vias en las que participan [93].

Los resultados obtenidos apuntan a que la inflamacién es un factor importan-
te para el desarrollo del fenotipo del cancer primario de mama, y a que ésta se
encuentra estrechamente relacionada con procesos de comunicacion celular, pre-
sentacion de antigenos y modificacidénes en la matriz extracelular. Dichos procesos
han sido propuestos en la literatura como mecanismos importantes del desarrollo
tumoral. Esto constituye un primer nivel de validacion sobre la utilidad del analisis
de redes complejas, ya que estamos recuperando informacion bioldgica que se ha
obtenido por medio de andlisis méas tradicionales, como es el caso de experimentos
con modelos animales (Seccién 2.2 ). Asi mismo, la asociacién de genes basada en
los datos permite recuperar 6tros procesos corregulados de los que no tenemos una

sospecha previa, como es el caso de los genes del proceso de prenez.
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Al tratarse de una metodologia nueva, que integra el uso de herramientas de
varios campos que incluyen a la biologia, estadistica y ciencias de la computacion,
es esperable que surjan problemas por resolver, como es el caso de la calidad de
las anotaciones, de la validez de los conjuntos de datos experimentales y de lo

adecuado de los andlisis estadisticos realizados.

La calidad de las anotaciones resulta relevante para obtener interpretaciones
que resulten claras, lo que representa un problema si muchas de las moléculas son
aun poco conocidas. Un solo gen puede servir como molde para numerosas pro-
teinas, que a su vez pueden ser modificadas de diversas formas y jugar papeles
biologicos diferentes dependiendo del contexto, de su localizacién en la célula, etc.
Es posible que moléculas bien conocidas tengan funciones que atin no hemos reco-
nocido; tambien es posible que funciones biolégicas conocidas se lleven a cabo por

otras moléculas no identificadas aun.

La validez de los conjuntos experimentales, debido a que éstos consisten en
varios cientos, o incluso miles de muestras, serian dificiles de producir por medio
de un solo experimento controlado, especialmente en el caso de datos provenientes
de pacientes humanos. La seleccion de los conjuntos de datos depende, en este caso
de un curado meticuloso de muestras provenientes de distintos conjuntos de datos
que cuenten con informacién detallada sobre el tipo de estudio para el que se rea-
lizaron, los antecedentes clinicos del paciente, el historial de tratamiento recibido,
etc. que constituyen las variables experimentales que controlamos por medio de la

seleccién de muestras.

Finalmente, respecto al uso de métodos estadisticos para el analisis de datos,
es importante considerar que muchas de estas herramientas fueron adaptadas en
un principio para el manejo de conjuntos de datos relativamente pequenos. El uso
de conjuntos de datos de gran volumen trae consigo la generacion de valores de
significancia estadistica en un rango de varios ordenes de magnitud, en algunos

casos extremadamente pequenos. Como ejemplo, el valor de corte utilizado para
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decidir si un gen esta diferencialmente expresado en un conjunto del orden de una
decena de muestras, es de log-dds > 6, mientras que para nuestro conjunto de datos
con alrededor de 800 muestras obtenemos valores que puede ir hasta log-odds =
250 o mayores. El mismo caso se presenta con la significancia estadistica o p-value
de las interacciones entre genes de la red en donde, para esta red particular se

utilizaron valores de p-value< 1 x 10719,
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Capitulo 7
Conclusiones

La inferencia y el andlisis de redes de regulacién transcripcional son herramien-
tas que permiten la integracion de datos experimentales de gran volumen, propor-
cionando una perspectiva global de la estructura biolégica. Si bien los estudios a
nivel de genes individuales son fundamentales en la busqueda de las diferencias
fenotipicas que expliquen el cancer de mama, es dificil interpretar resultados alta-
mente heterogéneos [2]. Asi mismo, debemos recordar que el fenotipo resulta de la
integracion funcional de todas las moléculas que conforman al sistema bioldgico,
ya sea una célula, un tejido, un érgano o el organismo completo. La exploracién
desde una perspectiva de sistemas es un paso natural en el proceso de integracién

de los datos de alto volumen con los que contamos actualmente [3].

A través de los andlisis de de enriquecimiento estadistico de procesos biologi-
cos, encontramos evidencia de procesos inflamatorios activos en cancer primario de
mama, estrechamente relacionados a nivel transcripcional con procesos del siste-
ma inmune adaptativo, particularmente con la presentacion de antigenos, asi como

la modificacién de la matriz extracelular caracteristica del proceso de cicatrizacion.
El analisis pone en evidencia que los grupos de genes agrupados en comunida-

des no forman parte de procesos tnicos. Los genes pueden codificar proteinas que

toman parte en una gran cantidad de procesos biologicos; Esto puede estar relacio-
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nado con el enriquecimiento de multiples procesos dentro de la misma comunidad,
todos los cuales involucran al mismo gen (o genes). Los genes coexpresados esta-
blecen un contexto funcional una vez que todos estos se hayan traducido, lo que
no podemos observar ain con éste tipo de andlisis debido a que estamos limitados

a los niveles de expresion de RNA mensajero.

La estructura de la red muestra que la coexpresion de genes que participan en
procesos biolégicos conocidos no se da en forma de bloques tnicos; por el contrario,
en procesos bioldgicos en los que estan involucrados un gran nimero de proteinas,
la red muestra grupos de genes coexpresados, en muchos casos separados, lo que
sugiere una regulacién de los procesos por bloques, posiblemente separados en el

tiempo.

7.1. Perspectivas

Como un siguiente paso consideraremos la exploracion de las redes de regu-
lacién transcripcional por subtipos de cancer de mama, especialmente debido a
que éstos subtipos moleculares presentan diferencias en los patrones de expresion
genética, asi como en la respuesta al tratamiento, lo que tiene un impacto te-
rapéutico. Entender las diferencias en los patrones de regulacion genética en los
distintos subtipos podra, potencialmente, revelar los mecanismos que llevan al efec-
to diferencial de los farmacos, lo que repercutira en la prescripcion de tratamientos

a los pacientes.

Creemos recomendable explorar la ubicacién de los grupos de genes en los
cromosomas como una forma de investigar si estamos viendo una regulacién a nivel
de regiones completas del genoma, o a nivel de genes individuales; particularmente
con el grupo de genes que son vecinos de CYP2C9, que es el gen con més conexiones
en la red.

Para entender mas detalladamente el papel que estan jugando los procesos

bioldgicos encontrados, es necesario el andlisis de expresion diferencial de sus regu-
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ladores positivos y negativos, con la finalidad de entender si realmente los procesos
son activados o apagados. Esta cuestién nos remite de nuevo al problema de la ano-
tacion de los genes y las proteinas que se traducen a partir de ellos, asi como de

otros productos que no se traducen como miRNAs, IncRNAs, etc.

Para explorar los patrones de regulacién de los procesos en el tiempo, es nece-
sario el ordenamiento de las muestras con respecto a algin indicador cronolégico
o de progresién de la enfermedad. Esto supone el buscar si existe dicho indicador
para el tipo de tejidos que estamos estudiando y el desarrollo de técnicas para

clasificar las muestras.
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