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Resumen

Las proteinas regulan y forman parte de gran cantidad de procesos bioldgicos, pero
hasta la fecha, los perfiles tumorales se han centrado en la informacion genética. Aqui
intentamos expandir este perfil a través del analisis de datos publicos de proteomas de
muestras de cancer de mama, los cuales incluyen el anélisis de redes de co-expresiéon
de informacion mutua. Pudimos observar que existen procesos biolégicos particulares
asociados a las comunidades de estas redes y como se pierden algunos fenémenos de
co-expresion transcripcional a nivel de proteina. Este tipo de anélisis de datos y redes
son un recurso amplio y muy apropiado para explorar el comportamiento celular en

la investigacion del cancer.
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Abstract

Proteins regulate and are part of a large number of biological processes. However,
to date, tumor profiles have focused on genetic information. Here we tried to expand
this profiling through analysis of open proteome data of and mutual information
co-expression networks analysis. We could see that there are well disctint biological
processes associated with the communities of these networks and how some transcrip-
tional co-expression phenomena is lost at the protein level. These kind of data and
networks analysis are a broad appropriate resource to explore cellular behavior and

cancer research.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Cancer de mama

El cancer de mama es una enfermedad que se caracteriza por el crecimiento des-
controlado de las células del tejido mamario. Las células cencerigenas en general tiene
muchas caracteristicas que han sido estudiadas y las diferencian de las células norma-
les, estas caracteristicas se han denominado “sellos distintivos del cancer” o “hallmarks

of cancer” en inglés [27], y se muestran en la Figura 1.1.

EGFR Cyclin-dependent
inhibitors kinase inhibitors

Sustaining Evading
Aerobic glycolysis proliferative growth Immune activating
inhibitors signaling suppressors anti-CTLA4 mAb
Deregulating Avoiding
cellular immune

Proapoptotic Resisting > Enabling Telomerase
BH3 mimetics cell ! 5 replicative Inhibitors
death \\ immortality
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22,
Genome @ “ k T“”‘O_"
instability & Q promoting

mutation inflammation
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inhibitors angiogenesis invasion & inflammatory drugs
metastasis
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VEGF signaling HGF/c-Met

Figura 1.1: Hallmarks of Cdncer |27]: Los sellos distintivos del cdncer, son el conjunto de
fenémenos o caracteristicas biologicas que definen a esta enfermedad.
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De acuerdo a la Organizacion Mundial de la Salud el cancer de mama es el cancer
maés frecuente en las mujeres a nivel mundial [44], y en México es la primera causa de
muerte por cancer en la mujer [10]. Sumado a estos importantes aspectos epidemiol-
gicos, esté el hecho de que ésta es una enfermedad altamente compleja y heterogénea,
tanto en sus origenes moleculares como en sus manifestaciones clinicas; debido a es-
tos aspectos es fundamental mejorar la comprensién de los mecanismos moleculares

detras del desarrollo del cancer de mama [24].

1.2. Subtipos de cancer de mama

Como se mencion6 anteriormente el cincer de mama es una enfermedad heterogé-
nea, con diferentes caracteristicas clinicas, bioldgicas y moleculares [47|. La subtipifi-
cacion o clasificacion molecular basada en patrones de expresion genética ha demos-
trado que al implementarla provee un diagnostico méas preciso, asi como un pronéstico
maés certero [2]. Motivos por los cuales ha sido incluida en las guias de practica clinica
internacionales para esta enfermedad y es una pieza central en la toma de decisiones
terapéuticas [18]. El algoritmo con mayor aceptacion hasta el momento fue desarro-
llado por Parker et al. [36], denominado PAM50 (del inglés Prediction Analysis of
Microarray 50), que toma en cuenta la expresion de un conjunto de 50 genes para
clasificar esta enfermedad en 4 subtipos intrinsecos diferentes: Luminal A, Luminal
B, HER2-enriquecido y Basal [13]. Estos subtipos se mantuvieron significativos en los
analisis multivariables que incorporaron parametros estandar (estado del receptor de
estrogeno, grado histologico, tamatio del tumor y estado de los ganglios) [36].

Aunque en este trabajo no vamos a analizar cada subtipo por separado por cues-
tiones del alcance del proyecto, nos parece relevante describir brevemente los subtipos

tumorales.

= Luminal A. Es el subtipo de cancer de mama més comin, constituye alrededor
del 40% de todos los subtipos. Presenta una sobreexpresion del receptor de
estrogenos y de genes regulados por dicho receptor. Por lo general no presenta

una sobreexpresion de HER2, ni de genes que se relacionen con proliferacion.
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Este subtipo presenta el mejor pronostico y las menores tasas de recurrencia de

los 4 que se describen |70].

» Luminal B. Aproximadamente el 20% de los tumores de céncer de mama
pertenecen a este subtipo. Tiene una variabilidad mayor en la expresion de
receptores de estrogeno y genes relacionados al receptor HER2 en relaciéon con
el subtipo luminal A. Tiene peor pronostico y un mayor riesgo de recaidas en

comparacion al luminal A [56].

» HER2 enriquecido (HER2-+). Como su nombre lo indica se define por la
sobreexpresion del receptor HER2 (derivado de su nombre en inglés, human epi-
dermal growth factor receptor 2), involucrado en la regulacion de la fisiologia,
crecimiento y proliferacion celular . Estos tumores suelen ser negativos a recep-
tores de estrogeno y progesterona, y tiene una peor prognosis en comparacion
con los subtipos luminales [28]. La sobreexpresion del oncogen HER2 ocurre
entre un 25 a 30 % de los casos de céancer de mama y se ha asociado con una

mala respuesta a tratamientos hormonales [39).

= Basal. Tiene patrones de expresion similares a los del epitelio mamario basal,
de ahi su nombre. Este subtipo representa un 20 % de los tumores mamarios
aproximadamente. El 80 % de los tumores triple negativo (que presentan subex-
presion de los receptores a estrogeno, progesterona y HER2) corresponden al
subtipo basal [18]. Este subtipo se ha asociado a inestabilidad genémica, alta
expresion de genes proliferativos, grados histologicos més altos, y son los més

agresivos (presentan el peor pronostico) [8].

1.3. Técnologias de secuenciaciéon de alto rendimien-

to

Gracias a la secuenciacion de nueva generacion, la gran abundancia de informacion

de expresion génica concibe el desarrollo del enfoque tedrico para el modelado de
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procesos de regulacion génica [53] y de esta manera establece una estimacion inicial
de la complejidad asociada a la biologia molecular humana.

El enfoque genémico o transcriptémico nos ha provisto de informacion de gran
utilidad, aunque se suele suponer, por cuestiones de practicidad y alcance tecnologi-
co, que hay una relacion directa entre la informacion de la expresion genética y la
expresion protéica. Aunque este enfoque se use normalmente como estimador de la
expresion de proteinas, en promedio, los datos provenientes de la expresion genética
tienen baja precision [38]|22]. Esta falencia en la interpretacion de los datos de ex-
presion genética como predictores de la expresion protéica, se debe a que no toma en
cuenta los diversos mecanismos de regulaciéon intermedios que ocurren entre la trans-
cripcion y el producto final protéico, como las modificaciones post-transcripcionales
del ARN mensajero o las post-traduccionales que afectan la funcion y la estabilidad
de las proteinas [15].

La importancia del estudio de la expresion protéica reside en que son las tltimas
moléculas efectoras de las funciones celulares y ejecutoras de las caracteristicas fenoti-
picas [48]. Ademaés, el poder limitado de los biomarcadores de un solo gen o proteina,
para predecir el desarrollo celular, ha aumentado la necesidad de anélisis de datos
masivos integrados a gran escala y con un enfoque de interacciones mas globales [66].

Desafortunadamente, la generacion de datos protedmicos de alta calidad esta re-
zagada con respecto a los datos de expresion de ARN. Igualmente, los avances en
la espectrometria de masas de los tdltimos anos, como la tecnologia dominante de la
secuenciacion protéica, nos han provisto de gran cantidad de informacion y particu-
larmente ha abordado el estudio del cancer como una de las prioridades [15], por este
motivo el analisis proteémico computacional toma una relevancia preponderante a la

hora de interpretar los datos a gran escala que se estan generando.

1.4. Redes de coexpresion con informacién mutua

La magnitud de los datos 6émicos en la actualidad proporciona la oportunidad de

decodificar de manera alternativa el rol de las moléculas bioldgicas y los procesos de
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los que forman parte, que caracterizan los fenotipos emergentes. En este escenario,
un procedimiento comun para evaluar los perfiles de expresion genética se basa en
estadisticas que miden la dependencia entre variables, y las redes de coexpresion
resultantes se utilizan para identificar genes funcionalmente relacionados o controlados
por el mismo programa regulador [64].

En el ambito de la genémica se suele utilizar distintos coficientes de correlacion,
como el de Spearman, Kendall o Pearson, para medir la dependencia entre variables,
este ultimo es el mas utilizado generalmente [46]. El coeficiente de Pearson es una
medida de interdependencia lineal entre las variables x e y. Las variables deben de
ser aleatorias y distribuirse idénticamente, ademés de seguir distribuciones normales.

La formula para calcular el coeficiente de correlacion de Pearson es la siguiente:

_ > i1 (@i —T)(yi — 9)
\/Z?:l(l‘i - @2\/2?:1(%‘ —)?

Que es una covarianza estandarizada para las n observaciones emparejadas de

r

las variables x e y, por lo que carece de unidades de medida. Toma los valores -1 y
1 cuando hay una correlacion total (negativa y positiva respectivamente) entre las
variables, y 0 cuando no existe relacion lineal entre ellas (son independientes) [51].

El problema con el coeficiente de Pearson es que solo detecta las relaciones lineales
entre variables, y la expresion de componentes biologicos, como genes o proteinas, es
comun que no siga una dependencia lineal [9] [19].

Luego, se podrian utilizar los coeficientes de Spearman o Kendall que no tienen
restriccion lineal para poder capturar las dependencias no lineales entre las variables
(en nuestro caso las proteinas y genes). El problema con estos coeficientes es que
estan limitados a la medicion de solamente la relacion monétona de rankings entre
variables ordinales [58].

Para capturar todas las relaciones entre la expresion de los componentes biologicos
necesitamos de la medida méas general de dependencia estadistica entre variables, por
este motivo utilizamos la informaciéon mutua.

La informacién mutua de dos variables aleatorias es una cantidad que mide la
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reduccién de la incertidumbre de una variable x debido al conocimiento del valor de
otra variable y. El valor de informaciéon mutua dadas dos variables aleatorias continuas

x e y se define como:

[X,Y (z,y) .
fX(x)fY(y)) oy

El valor de informacion mutua siempre es positivo, un valor muy alto, indica

M](X,Y)://fX,Y(x,y)log(

una reduccién mayor en la incertidumbre debido a la alta dependencia estadistica,
mientras que un valor bajo indica mayor incertidumbre entre variables. Para el caso
en que MI sea 0, el dato nos indica que las dos variables son independientes.

De esta manera utilizamos la informaciéon mutua entre los datos de expresion
protéica y genética para inferir redes de coexpresion y de esta manera poder analizar
la relacion que hay entre los distintos componentes biologicos. Aunque la cantidad
de datos ha crecido en gran manera en los ultimos anos gracias al desarrollo de
las tecnologias de secuenciaciéon masiva, esta forma de analizar e interpretar set de
datos de expresion se ha utilizado ya en muchos estudios y se han obtenido resultados
valiosos [29] [63], asi como también se han capturados eventos o procesos previamente
estudiados [1].

Estos analisis computacionales, junto con el desarrollo de redes de interaccion, es-
tan permitiendo trasladar perfiles de expresion a modelos matematicos para analizar
los patrones de correlacion fenotipica, que aparte de ayudar a entender mejor el desa-
rrollo del cancer pueden llegar a descubrir biomarcadores [11] o blancos farmacolégicos
[57].

A pesar de las altas expectativas, la investigacion en protedmica relacionada con
la de redes ha experimentado solamente un crecimiento moderado [61] [66]. Por lo
tanto, integrar y complementar el analisis genémico con el enfoque protedémico y la
aplicacion de redes, es de gran relevancia para mejorar la comprension, clasificacion

y diagnostico del cancer de mama [62].



Capitulo 2

Objetivos

2.1. Objetivo General

A través del anélisis computacional genémico y protedémico mejorar el entendi-
miento en la perdida de regulacion en cdncer de mama mediante la identificacion y

comparacion de los procesos celulares mas desregulados.

2.2. Objetivos Particulares

= Descargar y curar datos proteémicos para realizar el analisis.
= Analizar la expresion diferencial protéica entre muestras sanas y tumorales.

= Analizar la coexpresion de proteinas y transcriptos en muestras de cancer de

mama.
= Generar redes de regulacion protéica y de interacciéon proteina-proteina.

= Mediante el analisis de la expresion protéica analizar las vias y procesos celulares

més desregulados.



Capitulo 3

Metodologia

En esta seccion se van a presentar los distintos puntos o etapas del flujo de trabajo

seguidos en este proyecto, resumidos de forma esquematica en la figura 3.1

Matriz de expresion Curado

CD C PT AC " proteogenémica

National Cancer Institute Preprocesamiento 4>—

\]
. v !
| Redes de interaccion y Andlisis de vias y Analisis d 5 dif .
regulacién protéica vias) nalisis de expresion diferencia
8 ; procesos bioldgicos

e

S WSy

Brian McDonagh, et al. 2015

Andlisis de comunidades
y enriguecimientos

Luo W, et al. 2013

Figura 3.1: Flujo de trabajo empleado en este trabajo.



CAPITULO 3. METODOLOGIA 9

3.1. Datos

Todas las muestras tuorales, de las cuales fueron extraidos los espectros de masas
utilizados en este trabajo, fueron adquiridas de pacientes recién diagnosticados con
adenocarcinoma invasivo de mama que pasaron por una extraccion quirtargica y que
no habian tenido tratamientos previos contra la enfermedad. Las muestras selecciona-
das debian tener al menos 130 mg de material residual de peso hiimedo, la cantidad
objetivo para el procesamiento de protedmica entre los equipos de investigacion cola-
boradores [31], esto también se cumplio con las 3 muestras de tejido sano, provenientes
de biopsias de pacientes con tejido mamario saludable. Se consideraron 126 muestras
tumorales, de las cuales 105 produjeron al menos el minimo preespecificado de 0,7
mg de proteina total después de la extraccion de proteinas que sera expliacado en
detalle méas adelante. Fueron adquiridos los espectros de masas de los proteomas de
105 muestras de cancer de mama, junto con 3 muestras de tejido sano y 3 réplicas de
muestras tumorales, desde el portal de Clinical Proteomics Tumor Analysis Consor-
ptium (CPTAC)[31], que a su vez adquirieron las muestras del The Cancer Genome
Atlas (TCGA), ahora llamado Genomic Data Commons (GDC)[32]. Hay una repre-
sentacion de los 4 subtipos del cancer de mama (Luminal A, Luminal B, Basal-like y
HER2-enriched). La metodologia usada para la generacion de los espectros de masas

realizada por el CPTAC fue:

= Preparacion analitica de la muestra. Digestion triptica y alquilacién con iodoa-

cetamida.
» Cromatografia. Cromatografia liquida de fase reversa (RPLC) a pH 10.

= Espectrometria de masas. Fragmentacion por disociacion por colision inducida

(HCD) y doble cuadrupolo Orbitrap.

» Estrategia para la cuantificacion. Etiquetado isobérico para la cuantificacion

relativa y absoluta (4-plex iTRAQ).

Paralelamente se descargd una matriz de expresion proteogendémica, generada por

el CPTAC a partir de los mismos datos protedémicos utilizados en este trabajo. Esta



CAPITULO 3. METODOLOGIA 10

matriz consiste en una tabla de expresion de genes inferidos a partir de la expresion
protéica (de ahora en mas los llamaremos pGenes). Cada muestra tiene 2 columnas,
una que muestra la expresion de péptidos que son tnicos para cada gen (ningtin otro
gen puede expresar ese péptido), denominados Unshared peptides, y la expresion de
todos los posibles péptidos pertenecientes a ese gen. El requisito para que un gen sea
apreciado es que tiene que estar representado por al menos dos Unshared peptides. El
protocolo para la generaciéon de la matriz de expresion proteogendmica se encuentra
detallado en la publicacion [48].

Para asegurarnos de la integridad de la matriz proteogenémica descargada se
realiz6 un analisis de calidad. Para ello se utiliz6 la coleccion de paquetes de tidyverse
en el entorno de trabajo de R [26].

Por dltimo, utilizamos redes de coexpresion generadas por nuestro grupo a par-
tir de datos de RNA-Seq de las mismas muestras con las que se generd la matriz

proteogenomica. La generacion de estas redes sera explicada en detalla més adelante.

3.2. Analisis de datos

Para preprocesar y analizar los espectros de masas crudos descargados de CPTAC
se utilizo la plataforma Trans Proteomic Pipeline (TPP), desarrollada por el Institute
for Systems Biology [59], que posee las herramientas bioinformaticas necesarias para
la generacion de matrices de expresion a partir de los espectros de masas, y tiene la
gran ventaja de que todos los programas que utiliza son de coédigo abierto. Para cada
etapa de preprocesamiento de los datos crudos, necesaria para llegar a la matriz de
expresion, se utilizaron diferentes herramientas o programas que estan compiladas en
la plataforma del TPP. A continuacién se explican, brevemente, los procesos llevados

a cabo en cada etapa, y que programas fueron utilizados para llevarlos a cabo:

» Identificacion de péptidos. Se utilizo6 X!Tandem, un open source software que
mediante un algoritmo genera coincidencias de los espectros con secuencias pep-
tidicas cargadas en motores de bisqueda, y de esta manera se gener6 una lista

de posibles péptidos presentes en la muestra [43].
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= Validacion de péptidos. Mediante la utilizacion de PeptideProphet e Iprophet,
se validaron estadisticamente los péptidos encontrados por X!Tandem mediante

la utilizacion de motores de bisqueda mas precisos [6], [16].

= Cuantificacion. Ya que las muestras se encuentran etiquetadas isobaricamente,
es posible determinar la concentraciéon relativa de cada péptido en la mues-
tra. Para ello se utilizo el software Libra, encargado de cuantificar los péptidos

validados en la etapa anterior [45].

= Asignacion de proteinas. Finalmente, con los péptidos ya validados y cuantifi-
cados, estos fueron asignados a las proteinas de las que forman parte con Pro-
teinProphet, para finalmente tener la lista de proteinas que fueron capturadas

mediante espectrometria de masas [5].

3.3. Analisis de expresiéon diferencial

Con la matriz de expresion proteogendmica se realizé el analisis de la expresion di-
ferencial. Este consiste en determinar, mediante el paquete de R-Bioconductor, limma,
Linear models for microarrays and RNA-seq [55] [41], si existe diferencia significativa
de la expresion de las proteinas de las muestras de tejido tumoral en comparaciéon con
las muestras de tejido sano. Este analisis se basa en un ajuste de modelos lineales, los
pGenes que se consideran diferencialmente expresados, son aquellos que presentan lo

siguiente:

= Un log fold change mayor a 1. El log fold change es la proporcién de cambio en
el nivel de expresion entre condiciones experimentales, expresado en logaritmo

base 2.

» Un estadistico B mayor a 5. El estadistico B es un indicador de consistencia

estadistica en los contrastes entre grupos de niveles de expresion.

Luego se utilizo Python para la visualizacion de los datos de expresion diferencial

(Figura 4.1) y el analisis de la similitud entre los pGenes inferidos por los péptidos
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shared y unshared.

3.4. Analisis de desregulaciéon de vias y procesos ce-
lulares

Mediante gene set enrichment analysis (también llamado Over-Representation
Analysis) es posible determinar cudles son las vias o procesos celulares que estan sig-
nificativamente desregulados. Para ello se utilizé6 una herramienta web denominada
WebGestalt (WEB-based GEne SeT Analysis Toolkit)[69] [68] que mediante pruebas
hipergeométricas determina la probabilidad de que el grupo de genes incognita del
que nosotros queremos averiguar su funcion, esté relacionado a una via o proceso ce-
lular particular. Esta herramienta utiliza las bases de datos, ampliamente utilizadas
para este tipo de analisis, de GeneOntology (GO) y Kyotos Encyclopedia of Genes
and Genomes (KEGG) [67] [35] [65], y se utilizo para enriquecer los pGenes diferen-
cialmente expresados (con distinto punto de corte) y para los pGenes pertenecientes
a las distintas comunidades de las redes generadas (detallado mas adelante).

Hay diversos parametros a tener en cuenta para realizar un ORA con GO, como
el tipo de proceso dentro de la base de datos, la prueba de ajuste, en nimero de genes
por categoria y el nivel de significancia, luego de realizar diversas pruebas se lleg6 a la
combinacion més rapida y con menor False Discovery Rate (FDR) para los distintos

procesos, que se mantuvo en todos los anélisis en los que se utilizdé GO:

Tipo de proceso: Biological Process no Redundant

Ntimero de genes por categoria: 5-2000

Prueba de ajuste: Benjamini & Hochberg (BH)

Nivel de significancia: TOP 20 o TOP 3

Numero de categorias esperadas por el “ set cover ”: 10

Nuimero de categorias visualizadas en el reporte: 40
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3.5. Generacion de redes de coexpresion (con infor-
macién mutua)

Para la generacion de redes de coexpresion con informacion mutua se utilizaron
dos herramientas. La primera, ARACNe-AP (Algorithm for the Reconstruction of Ac-
curate Cellular Networks, Adaptive Partitioning strategy), es el algoritmo encargado
de calcular los valores de informacién mutua entre las distintas parejas de pGenes, a
partir de los valores de expresion de la matriz proteogenémica. La segunda, el softwa-
re Cytoscape, fue utilizado para la visualizacién de la red y los anélisis subsiguientes.
Las redes generadas fueron siempre a partir de los datos de los tumores, ya que el
ntumero de muestras control no es suficiente para esta tarea. De la misma manera se
generaron las redes de coexpresion transcriptomica provistas por nuestro grupo de
trabajo [34]. Detallaremos a continuacion los distintos parametros utilizados en cada
herramienta para llegar al resultado final de la red.

ARACNe-AP: Este algoritmo tiene la capacidad de capturar dependencias esta-

disticas generales (informacién mutua) entre la expresion de los distintos genes o
proteinas, como ya se explic6 en la introduccion. Es importante destacar que este
algoritmo es muy utilizado en nuestro laboratorio ya que tiene posee gran veloci-
dad y precision [3]. Esta caracteristica es ventajosa ya que hay muchas relaciones
entre genes o proteinas que no siguen una dependencia estadistica lineal que pueda
ser capturada por coeficientes de correlaciéon de Pearson o Spearman. Esto se po-
dria ejemplificar en la relaciéon que tienen las distintas subunidades proteicas de un
complejo que responda a senales ambientales que determinen su estructura y este-
quiometria, como sucede, por ejemplo, con las proteinas Non-Ezponentially Degra-
ded [19]. Para realizar la red se utilizo la guia del software ARACNe (disponible en
https:/ /sourceforge.net /projects/aracne-ap /files/ ). El valor de p elegido para generar
el punto de corte de las interacciones fue 1078.

Cytoscape: Este software libre provee una plataforma para la integracion, anélisis
y visualizacion de redes de interaccion. Luego de generar la tabla de informacion

mutua con ARACNe, esta se importo en el entorno de Cytoscape, aclarando cuél era
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el nodo de salida y el nodo blanco. Con esto se logr6 visualizar la primera version de
la red, para poder empezar con los anélisis tuvimos que eliminar los enlaces repetidos
(ya que durante la generacion de la red no se distingue direccionalidad y se generan 2
enlaces, uno por cada direccion). Posteriormente, a partir de bases de datos publicos,
se descargaron tablas que contienen la informacion de a qué cromosoma pertenece
cada gen (del genoma humano GRCh38.p13), y de esta manera poder analizar si hay
un agrupamiento de expresion correlacionado a la ubicacion cromosomal.

Glay: Otra de las herramientas que usamos dentro de la plataforma de Cytoscape
fue el community cluster Glay, una aplicacién incorporada a Cytoscape que combina

distintos algoritmos de deteccion de comunidades [21].

3.6. Generacion y analisis de redes de interaccién
proteina-proteina

Para generar las redes de interaccion se utiliz6 la base de datos y herramienta
web STRING (Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes/Proteins). Se se-
leccionaron los sets de pGenes pertenecientes a las comunidades, generadas por Glay,
de las redes de informaciéon mutua para saber si la coexpresion esta relacionada a
interacciones proteina-proteina (IP-P) reportadas en experimentos validados.

Debido a la gran base de datos que posee y a la cual accede STRING, fue necesa-
rio configurar ciertos parametros en la generacion de las redes para que representara
la informacién que a nosotros nos interesa. Se seleccion6 que los enlaces representa-
ran los experimentos (ya que hay interacciones de textmining, co-occurrence, gene
fusion, database, co-expression, y Neighborhood). Para el peso de los enlaces se se-
leccioné la confianza, en donde los niveles de confianza de interacciéon, que van de 0
a 1, estan representados por la evidencia disponible (el nimero de estudios en donde
fueron reportadas, y las diferentes técnicas con las que se reportaron). La otra opcion
disponible es la accion molecular entre las proteinas (inhibicion, activacion, binding,

ete).
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Luego de generada la red es posible visualizar, en la seccién analysis, el p-value
del enriquecimiento de IP-P.

Para lograr una mejor caracterizaciéon de la relacion entre las redes de coexpresion
y las de IP-P, en la plataforma STRING se generaron 3 redes para cada comunidad
de la red de coexpresion variando los niveles de confianza de las IP-P. Los niveles
utilizados en este trabajo fueron bajo (0.15), medio (0.4) y alto (0.7). Luego de esto,
se extrajeron las redes resultantes de la interaccion entre las redes de coexpresion y las

de IP-P, mediante Cytoscape, para analizar la relacién entre coexpresion e interaccion.



Capitulo 4

Resultados

4.1. Analisis de datos

Debido a limitantes computacionales del servidor del TPP no fue posible seguir
el protocolo de preprocesamiento de los espectros de masas para todas las muestras
(cada archivo de espectros tiene un tamano mayor a 60 gb y el tiempo requerido para
el paso inicial de “Identificacion de péptidos” en una muestra rondo en las 100 horas).
Puesto que la matriz no pudo completarse en los primeros dos semestres del proyecto,

continuamos trabajando con la matriz de expresion proteogenémica.

4.2. Curado de los datos

Cuando realizamos un analisis de calidad de la matriz proteémica descargada del

CPTAC, Figura adicional 6.1, pudimos observar las siguientes caracteristicas:

= Ya se encontraba normalizada, se corroboré buscando en los protocolos de la
generacion de la matriz en donde aclaraban que se habia extraido la mediana

de todos los datos.

= La matriz se encontraba incompleta. Muchos de los valores de los pGenes dentro

de la matriz no se encontraban en todas las muestras.

16
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= Muchas de las muestras presentaban una desviaciéon considerable, haciendo di-
ficil la distinciéon de los grupos de muestras controles y tumores (PCA Figura

adicional 2).

Por estos motivos fue necesario realizar varias modificaciones a la matriz. Lo pri-
mero que se realizo fue extraer los pGenes que no tenian informacion en mas de 60
muestras, que representa menos del 10% de los pGenes, como se muestra en la Fi-
gura adicional 6.1.A, ya que podrian traer ruido a los analisis. Luego, realizando una
busqueda en la literatura del CPTAC averiguamos que 28 de las muestras de tumor
habian pasado por un proceso de degradaciéon protéica, lo que generaba datos poco
fiables. De esta manera excluimos de la matriz a dichas muestras, lo que mejor6 con-
siderablemente la separacion de los grupos, asi como la desviacion de los datos de las
muestras de tumor (PCA de la Figura adicional 6.1.B). Para poder realizar el ana-
lisis de expresion diferencial, por una cuestion estadistica del método, fue necesario

eliminar los pGenes que no se encontraran en las 3 muestras de tejido sano.

4.3. Analisis de expresion diferencial

El analisis de expresion diferencial aplicado a la matriz de expresion proteogend-
mica curada tuvo como objetivo observar el cambio en los niveles de expresion de los
pGenes en las muestras de tumores en comparacion a las muestras sanas (a partir
de los valores de log fold change). En la Figura 4.1 se muestra un mapa de calor,
resultado del analisis de expresion diferencial de los 9124 pGenes de la matriz curada.

Se muestra la expresion protéica de dos maneras: A partir de péptidos tinicos de
cada gen, que no se encuentran en proteinas que no sean expresadas por ese gen
(“unshared”); y a partir de todos los péptidos que pueden conformar a las proteinas
expresadas por el gen en cuestion, sin importar que también puedan pertenecer a
proteinas expresadas por otros genes (“shared”).

En el mapa de calor se muestran, de forma esquemética, solo algunos de los nom-
bres de los pGenes, ya que la tabla posee 9124 pGenes y no seria posible poner el

nombre de todos en la figura.
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A simple vista se observa en el ma-
pa de calor que el perfil de expre-
sion para ambas aproximaciones, pépti-
dos “unshared” y "shared", no muestra
gran diferencia en la expresion diferen-
cial. Esto muestra que la inclusiéon del
resto de los péptidos, que no son uni-
cos, al analisis de expresion diferencial
no generaria gran cambio en el perfil de
expresion, pero para tener una medida
cuantitativa de esta comparacion anali-
zamos la similitud entre ambos perfiles
de expresion.

Para los pGenes inferidos de los
péptidos unicos (“unshared”) se conta-
ron 4608 pGenes sub-expresados (con
un valor de log fold change menor a
cero) y 4545 sobre-expresados (con un
valor de log fold change mayor a ce-
ro). Para los de péptidos totales (“sha-
red”) fueron 4772 sub-expresados (de
los cuales 4369 fueron compartidos con
los péptidos tnicos, lo que representa el
95%) y 4654 sobre-expresados (de los
cuales 4248 estan compartidos con los

tnicos, que representa el 93 %).
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Figura 4.1: Mapa de calor de expresion diferen-
cial. Se representan los pGenes inferidos a partir
de la expresiéon protéica de muestras tumora-
les en comparacién a muestras de tejido sana.
La sobreexpresion estd expresada en rojo y la
subexpresion en azul.

Puesto que hay una alta similitud en la expresion diferencial (alrededor del 95 %)

para los péptidos “shared” y “unshared” decidimos usar los datos de la expresion de

los péptidos “unshared” para anélisis posteriores, y de esta manera asegurarnos que

los pGenes con los que trabajamos s6lo provengan de una sola proteina medida en las
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muestras.

4.4. AnAlisis de desregulacion de vias y procesos ce-
lulares

Para poder determinar qué procesos biologicos estéan siendo afectados por la ex-
presion diferencial de los distintos pGenes, seleccionamos distintos subsets de pGenes
variando el punto de corte de la expresion diferencial, los puntos de corte fueron 0.5,
1.0 y 1.5.

Cuando se hace un ORA para procesos biol6gicos mediante la base de datos de GO
no importa si los pGenes diferencialmente expresados estan sobre o sub-expresados, ya
que no sabemos qué funcién cumplen en ese proceso, lo que podria estar inhibiéndolo
o activandolo. Por este motivo el ORA con GO se realizé con una linea de corte de
expresion diferencial incluyendo pGenes sobre y sub-expresados.

El subconjunto de pGenes diferencialmente expresados con una linea de corte
menos restringente, 0.5 y -0.5, esta conformado por 3838 pGenes, de los cuales 3161
estan anotados a una categorfa funcional de GO. Cuando se realiza un ORA de este
set de pGenes mediante WebGestalt (ver métodos), se obtiene una lista de procesos
como se muestra en la Tabla 4.1. En este tipo de tablas, que seguiremos analizando
méas adelante, mostramos los nombres de los 20 procesos mas enriquecidos (como
estan anotados en la base de datos de GO), su proporciéon de enriquecimiento y FDR.
La proporcién de enriquecimiento representa el niimero de genes de nuestro set, que
forman parte del conjunto de genes del proceso biologico, sobre el niimero de genes
teoricos que formarian parte del conjunto de genes del proceso bioldgico si el set de
genes fuera aleatorio.

Cuando el punto de corte se define en 1 y -1, el nimero de pGenes desciende a
1381, de los cuales 1116 estan anotados en GO. Este subconjunto se enriquecié dando
como resultado los procesos que se observan en la Tabla 4.2.

Cuando el punto de corte se define en 1.5 y -1.5, el nimero de pGenes desciende a
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Tabla 4.1: Procesos biolégicos enriquecidos a traves de GO para pGenes diferencialmente

expresados con un corte de 0.5 y -0.5.

Procesos biologicos Proporcién de Enriquecimiento  FDR
protein activation cascade 3.41 <1E-16
cytolysis 2.81 6.66E-06
platelet degranulation 2.69 <1E-16
acute inflammatory response 2.16 7.65E-10
vitamin metabolic process 1.89 2.26E-05
antibiotic metabolic process 1.87 1.25E-05
humoral immune response 1.84 1.29E-08
small molecule catabolic process 1.72 2.57E-11
negative regulation of proteolysis 1.70 1.29E-08
protein maturation 1.69 4.61E-08
fatty acid metabolic process 1.68 1.29E-08
extracellular structure organization 1.66 3.77E-09
granulocyte activation 1.64 1.32E-10
neutrophil mediated immunity 1.63 2.02E-10
sulfur compound metabolic process 1.61 3.61E-07
coenzyme metabolic process 1.60 6.70E-07
negative regulation of hydrolase activity 1.55 3.45E-07
mRNA processing 1.52 3.45E-07
RNA splicing 1.48 1.93E-05
generation of precursor metabolites and energy 1.46 1.54E-05

Tabla 4.2: Procesos biolégicos enriquecidos a traves de GO para pGenes diferencialmente

expresados con un corte de 1 y -1.

Procesos biologicos Proporcion de Enriquecimiento  FDR
protein activation cascade 7.21 <1E-16
protein-containing complex remodeling 5.95 3.63E-06
cytolysis 5.31 1.03E-06
acute inflammatory response 4.22 <1E-16
platelet degranulation 3.97 1.25E-11
cofactor catabolic process 3.79 2.27E-05
interaction with symbiont 3.59 1.62E-05
humoral immune response 3.29 0
neutral lipid metabolic process 3.21 1.14E-06
regulation of response to wounding 2.88 1.84E-06
antibiotic metabolic process 2.84 5.55E-06
regulation of inflammatory response 2.54 6.85E-11
fatty acid metabolic process 2.49 3.04E-10
protein maturation 2.36 9.42E-08
extracellular structure organization 2.36 8.94E-10
coagulation 2.12 1.06E-05
sulfur compound metabolic process 2.06 1.08E-05
negative regulation of proteolysis 2.05 2.21E-05
small molecule catabolic process 1.94 1.18E-05
organic hydroxy compound metabolic process 1.91 4.28E-06

528, de los cuales 420 estan anotados en GO. Este subconjunto se enriquecié dando

como resultado los procesos que se observan en la tabla 4.3.
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Tabla 4.3: Procesos biolégicos enriquecidos a traves de GO para pGenes diferencialmente
expresados con un corte de 1.5 y -1.5.

Procesos biologicos Proporcion de Enriquecimiento  FDR
protein-containing complex remodeling 12.15 4.55E-07
protein activation cascade 8.81 2.83E-13
protein-lipid complex subunit organization 8.07 3.69E-06
cofactor catabolic process 7.83 2.62E-07
platelet degranulation .77 <1E-16
regulation plasma lipoprotein particle levels 5.39 3.14E-05
neutral lipid metabolic process 5.29 6.38E-07
acute inflammatory response 5.04 8.84E-08
antibiotic metabolic process 4.86 5.20E-07
drug catabolic process 4.67 3.15E-06
humoral immune response 3.79 5.46E-07
negative regulation of proteolysis 3.57 3.54E-08
coagulation 3.24 1.04E-06
steroid metabolic process 3.22 3.15E-06
fatty acid metabolic process 3.16 7.01E-07
receptor-mediated endocytosis 3.07 3.04E-05
regulation of inflammatory response 3.03 2.76E-06
organic hydroxy compound metabolic process 2.89 1.69E-07
extracellular structure organization 2.82 6.22E-06
negative regulation of hydrolase activity 2.78 3.69E-06

Luego de revisar los procesos que comparten los 3 anélisis con los distintos puntos
de corte, pudimos observar que hay 8 de 20 que estdn compartidos por los 3 anélisis,
y 14 que se comparten entre los dos analisis con los puntos de corte mas restringentes
(1.5 y 1). Partiendo de esta similitud, y las proporciones de enriquecimiento crecientes,
nos centraremos en el analisis de los procesos para el punto de corte mas restringente
de 1.5.

El proceso més enriquecido es protein-containing complex remodeling (remode-
lacién de complejos que contienen proteinas). Este proceso tiene una proporcion de
enriquecimiento de 12.16, este es el resultado de una prueba hipergeométrica, co-
mo ya se explico anteriormente, esto significa que el niimero de pGenes de nuestro
set de pGenes diferencialmente expresado, que forman parte de este proceso, son
12.16 veces mas que los que serfan si nuestro set de genes fuera aleatorio. La defi-
niciéon general de este proceso en GO es “la adquisicion, pérdida o modificacion de
macromoleculas dentro de un complejo, resultando en la alteraciéon de un complejo
existente”. Debido a que el tipo de proceso con el cual se hizo el ORA es noRedun-

dant (procesos no redundantes), aglomera 4 procesos que son: protein-DNA complex
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remodeling, protein-RNA complex remodeling, protein-DNA-RNA complex remode-
ling y protein-lipid complex remodeling. Haciendo un anélisis méas fino de los pGenes
que se encuentran diferencialmente expresados para este proceso, se puede observar
que la mayoria estan relacionados con el metabolismo y transporte de lipidos, parti-
cularmente varias de estos pGenes se encuentran en un cluster de apolipoproteinas
(transportadoras de lipidos) del cromosoma 11 y estan sub-expresadas, lo que po-
dria indicar que este proceso enriquecido se trata de algin fenémeno estructural. Las
apolipoproteinas A1/C3/Ab, que pertenecen a este cluster y regulan la formacion de
HDL y la actividad de la lipoproteina lipasa [30], han sido objeto de varios estudios.
Desde deleciones o translocaciones asociadas con un mayor riesgo de cancer de mama
[4] a la asociacion entre los niveles de algunas de estas apolipoproteinas a la incidencia
de cancer [54|[7]. Tambien se ha informado la posible existencia de un loci supresor
de tumores, donde se detectaron pérdidas alélicas frecuentes en muchos tipos de tu-
mores, incluido cancer de mama [40], en particular el gen APOC3, que se encuentra
dentro de los pGenes regulados negativamente en la region mencionada [37].

Muchos de los procesos enriquecidos estan vinculados con el transporte/ metabo-
lismo/ organizacion de lipidos, ya que las apolipoproteinas, previamente mencionadas,
forman parte y son un factor importante en el enriquecimiento de estos procesos. De
esta manera nos enfocaremos en los deméas procesos que no involucren lipidos (debido
a la posible inferencia del fenomeno estructural en los procesos asociados a lipidos).

El segundo proceso més enriquecido es protein activation cascade, el cual esté de-
finido por GO como “Una respuesta a un estimulo que consiste en una serie secuencial
de modificaciones a un conjunto de proteinas donde el producto de una reaccién actia
cataliticamente en la siguiente reaccion. La magnitud de la respuesta se amplifica tipi-
camente en cada paso sucesivo en la cascada. Las modificaciones tipicamente incluyen
protedlisis o modificaciones covalentes, y también pueden incluir eventos de uniéon.”;
al ser éste un proceso muy general, se realizé un analisis més fino de los pGenes que
estan enriqueciendo este proceso y se pudo observar que hay un grupo de 17 pGenes
(de los 23 que enriquecen al proceso) que pertenecen a la cascada de complemento y

coagulacion, de la cual se hablard en méas detalle mas adelante, pero que tienen un
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rol importante en la tumorigénesis [50].

Dentro del resto de los procesos se destacan los relacionados a la inflamacion y
respuesta inmune ya que representan 4 de los 20. Entre ellos se encuentran platelet
degranulation, acute inflammatory response, humoral immune response y regulation
of inflammatary response. El nimero de pGenes diferencialmente expresados de estos
procesos equivale al 13% de todos los pGenes. Como veremos mas adelante en el
trabajo, estos procesos parecen ser claves en el funcionamiento tumoral debido a la
persistencia en la que aparecen en los distintos anélisis.

Todavia es necesario seguir haciendo un anélisis fino de los pGenes pertenecientes
a los distintos procesos enriquecidos para tener una mejor caracterizacion del perfil
tumoral, pero debido a limitantes de tiempo hasta este nivel de profundidad llega el
alcance de este trabajo.

Como se mencion6 antes, se realizoé el mismo anélisis utilizando la base de datos
de KEGG para distintos puntos de corte, a excepcién de que se analizo a los pGenes
sobre-expresados y sub-expresados por separado. Esta clasificacion se debe a que me-
diante el analisis por KEGG es posible determinar si la funcién del gen es activadora
o represora de la via. Debido a que los pGenes pertenecientes al sub set de pGenes
sobre-expresados para las lineas de corte mas restringentes (1 y 1.5) son muy pocos,
el FDR es para todas las vias es mayor a 0.05, por lo que los resultados para estos
puntos de corte no son mostrados. Los resultados restantes pueden verse en las tablas
4.4, 4.5. De este anélisis de enriquecimiento realizado mediante KEGG, se pueden
extraer varios resultados.

Para los subsets de pGenes sobre-expresados, aunque la linea de corte no sea tan
alta, se puede observar en la tabla 4.4 que la via més enriquecida es la de “protein
export”, que se refiere a la exportacion de proteinas al medio extracelular. Esta via
tiene 23 pGenes involucrados, de los cuales 12 estan sobre-expresados, y uno en par-
ticular se ha estudiado en profundidad, el gen SEC11A ha sido asociado a migracion,
invasion y metéstasis en nodos linfaticos [42] y tmabién se encuentra sobre-expresado
en la linea de corte de 1.

Se sabe que la secrecion de proteinas al medio extracelular es fundamental para
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Tabla 4.4: Vias celulares més enriquecidas a través de KEGG para pGenes sobre-expresados
con un corte de 0.5.

Vias celulares Proporcién de Enriquecimiento  FDR
Protein export 5.95 4.97E-05
Allograft rejection 4.51 7.21E-04
Graft-versus-host disease 4.02 0.02
Type I diabetes mellitus 3.58 3.41E-03
Spliceosome 3.52 2.24E-05
Viral myocarditis 3.47 0.02
Ribosome 3.29 2.58E-05
Autoimmune thyroid disease 3.28 0.01
Base excision repair 3.12 4.48E-04
Steroid biosynthesis 3.01 0.07
Asthma 2.98 0.09
RNA transport 2.78 2.44E-03
Antigen processing and presentation 2.69 0.04
ABC transporters 2.37 0.06
Cell cycle 2.02 0.03
Herpes simplex infection 1.98 0.01
Phagosome 1.62 0.15

Cell adhesion molecules (CAMs) 1.59 0.08
Protein processing in endoplasmic reticulum  1.58 0.08
Epstein-Barr virus infection 1.58 0.21

la supervivencia de células tumorales [52], debido a esto se ha desarrollado una rama
propia del estudio del cancer que es el secretoma (proteinas secretadas por las células
tumorales). Por lo que vemos en el enriquecimiento este proceso esté teniendo un rol
activo en nuestro grupo de tumores de estudio. Un analisis interesante que podria
enriquecer este resultado serfa la captura de cuales son las moléculas secretadas y en
que concentracion. No hay estudios que le den mayor profundidad a la via de "protein
export", por lo que podria ser un foco de atencién en el futuro.

Otro resultado interesante que puede mencionarse de este enriquecimiento, viene
de la segunda via més enriquecida, “Allograft rejection”, via que contiene 38 compo-
nentes, de los cuales estan sobre-expresados 15, y 12 de estos son distintas subunidades
de los complejos mayores de histocompatibilidad (MHC), complejos fundamentales
en la presentacion antigénica y la respuesta inmunologica. Cuando hay inflamacion,
uno de los hallmarks del céancer [27], se suelen sobreexpresar los complejos MHC-1 en
las distintas células del organismo y el complejo MHC-2 en las células presentadoras
de antigeno [60], de esta manera lo que podriamos estar capturando aqui son los com-

plejos provenientes de las células presentadoras de antigeno que se encuentran dentro
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de la heterogeneidad tumoral.

Finalmente pasamos al anélisis de las vias que contienen a los pGenes sub-expresados.
En la tabla 4.5 podemos observar las vias mas enriquecidas con los pGenes mas subex-
presados.

Tabla 4.5: Vias celulares més enriquecidas a través de KEGG para pGenes sub-expresados
con un corte de -1.5.

Vias celulares Proporcion de Enriquecimiento  FDR
Complement and coagulation cascades 10.12 1.45E-13
Cholesterol metabolism 6.85 5.29E-04
Phenylalanine metabolism 6.72 0.18
Nitrogen metabolism 6.72 0.18
Histidine metabolism 6.62 0.09
Tyrosine metabolism 6.34 0.02
PPAR signaling pathway 6.17 6.58E-05
Fatty acid degradation 6.06 0.01
Folate biosynthesis 5.86 0.11
Ferroptosis 4.76 0.10
African trypanosomiasis 4.35 0.22
Chemical carcinogenesis 4.18 0.02
Glycolysis / Gluconeogenesis 3.92 0.08
ECM-receptor interaction 3.71 0.06
Drug metabolism 3.70 0.09
Regulation of lipolysis in adipocytes 3.52 0.22
Metabolism of xenobiotics by cytochrome P450 3.51 0.10
Drug metabolism 3.37 0.11
Adipocytokine signaling pathway 3.31 0.18
Metabolic pathways 1.37 0.21

La via principal, que se destaca por su alto valor de enriquecimiento y bajo FDR
en todos los puntos de corte, es Complement and coagulation cascades. Esta via,
como su nombre lo indica tiene dos componentes, la cascada de complemento y la de
coagulacion.

En la cascada de coagulacion observamos que un 33 % de los genes dentro de la
via estan subexpresados en gran medida (con linea de corte en -1.5), y este nimero de
genes abarca mas del 63 % de la via cuando el corte estd en -1. Sin embargo, muchos
de los genes subexpresados son inhibidores de la formacion del coagulo (producto
final de la via), dificultando el analisis. Varios de los factores determinantes de la via
(como la trombina, o el factor tisular) se encuentran subexpresados, lo que no coincide
con estudios anteriores que determinan la posible importancia de estas proteinas en

procesos de progresion tumoral como la angiogénesis y metastasis [50][14]. Igualmente,
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como se mencioné anteriormente, muchos de los inhibidores de estas proteinas también
se encuentran subexpresados, lo que dificulta determinar si el proceso de coagulacion
esta activo o reprimido.

En la cascada de complemento sucede algo similar a lo que sucede en la cascada de
coagulacion. El 34 % de las proteinas estan subexpresadas para un corte de -1.5, y el
69 % con corte en -1. Pero al igual que en la cascada de coagulacion observamos que es
dificil discernir si la via esté inactiva, ya que muchos de las proteinas subexpresadas
son inhibidoras de la via.

Igualmente los resultados obtenidos para los pGenes subexpresados no fueron los
esperados, ya que estudios recientes muestran que la via de complemento se encuentra
activa en los tumores, ya que les otorga algunos beneficios debido a que es causante
de inflamacién, y sus componentes se encuentran sobreexpresados [50]. Debido a que
estos estudios son recientes, todavia no hay un consenso pleno sobre el rol que juegan
las vias de complemento y coagulacion en el desarrollo y prognosis tumoral.

Este resultado contradictorio a los estudios recientes podria indicar que estas vias
no son esenciales para los tumores en general, y que su estado de activaciéon pueda
variar en cada caso, asi como tambien que la expresion y el estado de los componentes
de cada via puedan variar con el tiempo dentro de los mismos tumores. De una u otra
manera, este resultado podria aportar nueva informacién para que el estudio de estas
vias se mantenga activo y pueda dilucidarse el verdadero rol que cumplen en el cincer
de mama.

Al igual que en los procesos biologicos, en el analisis de vias todavia hay muchos

resultados por profundizar.

4.5. Analisis de redes de coexpresion

Utilizando ARACNe y Cytoscape generamos, visualizamos y analizamos una red
de interaccion mutua (Figura 4.2) en donde los enlaces representados tienen un p-
value de al menos 1078, Los nodos representan los pGenes (inferidos a partir de la

expresion protéica) y los enlaces la informacion mutua que estos comparten. En esta
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red también estan representados los cromosomas a los cuales pertenecen los pGenes,

el color de los nodos representa el cromosoma al cual pertenece cada pGen.
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Figura 4.2: Red de coexpresion de los pGenes inferidos a partir de la expresion protéica. El
color de los pGenes representa su localizaciéon cromosomal, presentado en la tabla del lado
derecho.

La red esta conformada por 4318 nodos y 18735 enlaces. Tiene un componente
gigante (que contiene mas del 50 % de los nodos) de 3276 pGenes (76 % del total), y
el resto de los pGenes se reparten en pequenos componentes de no més de 7 pGenes.

El motivo por el cual se pintaron los pGenes de acuerdo a su cromosoma fue para
poder comparar esta red con la de transcritos y analizar la inferencia de los procesos

post-transcripcionales en la coexpresion a nivel de ARN y proteico [34].
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4.6. Comparacion topolégica entre redes de transcri-
tos y proteinas

Un fenémeno caracteristico que se da en cancer es que la red de coexpresion del
ARN mensajero esté totalmente agrupada en los cromosomas [23][17]. En la Figura
4.3 se muestra la diferencia entre las redes de coexpresion de transcriptos (generadas
a partir de datos provenientes de la técnica de RNA-Seq) para muestras tumorales
y sanas a partir de datos de nuestro laboratorio [34]. Estas redes se generaron con
las mismas muestras utilizadas para el analisis proteémico, ya que tambien fueron

provistas por The Cancer Genome Atlas.

Tumores
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Figura 4.3: Redes de coexpresion a partir de datos de RNA-Seq. La red de la izquierda esta
inferida a partir de muestras de tejido sano, la red de la derecha de muestras tumorales. Los
colores refieren al cromosoma de cada gen.

No fue posible hacer el mismo analisis mostrado en la Figura 4.3 para proteinas
ya que se ha buscado en distintas bases de datos proteicas y hasta el momento no hay

suficientes proteomas de muestras de tejido sano para generar una red de coexpresion
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protéica con significancia estadistica. Por este motivo lo que hicimos fue contrastar
solamente las redes de coexpresion que se generaron a partir de muestras tumorales.
Para poder comparar topologicamente las redes generadas por ARACNe es desea-
ble que se tenga el mismo nimero de enlaces para cada red. Por ellos se seleccionaron
los 11651 enlaces con mayor informaciéon mutua para cada red, este nimero viene de
los enlaces que poseia la red original del transcriptoma.
En la Figura 4.4 podemos observar las redes de coexpresion del transcriptoma y

del proteoma.

Transcriptoma Proteoma
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Figura 4.4: Redes de coexpresiéon del transcriptoma y el proteoma. La red de la izquierda
esté inferida a partir de datos de RNA-Seq, la red de la derecha de la matriz de epxresiéon
protegenémica. Los colores refieren al cromosoma de cada pGen.

Como se puede observar, en la red del proteoma, hay una gran coexpresion entre
pGenes de los distintos cromosomas (interacciones trans), a diferencia de la red del
transcriptoma. Esto indicaria que la coexpresion de genes que se encuentran en los
mismos cromosomas es un fenémeno a nivel transcripcional, pero que a nivel tra-

duccional no se mantiene [22]. Entonces, podria suponerse que la correlacion que se
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observa en la transcripcion de genes de los mismos cromosomas no responde necesa-
riamente a una necesidad de las células tumorales, ya que la traduccién protéica es
la que representa en gran medida los requerimientos celulares, y en esta etapa no se
sostiene el fenémeno visto para los datos provenientes de RNA Seq [23][17]. Como se
expone en distintos articulos, la pérdida de las interacciones trans podria deberse a un
fendémeno estructural de la organizacién genémica més que alguna dependencia entre
las necesidades celulares [22]|. Algunas teorias que podrian explicar estos fenémenos
estan siendo formuladas en nuestro laboratorio, como la falta de control de la ARN-
polimerasa, lo que llevaria a la transcripcion en tandem de los genes en un mismo
cromosoma [17], y que la variacién en el nimero de copias podria tener alguna inci-
dencia en el fenomeno estructural transcripcional [49]. Otros estudios recientes, que
podrian ser complementarios a las teorfas del laboratorio, apuntan a que aberraciones
epigenéticas podrian estar alterando la integridad topolégica del genoma [12].
Puesto que la red del proteoma representa, en cierta medida, los requisitos celu-
lares para la supervivencia y desarrollo tumoral, lo siguiente que hicimos fue buscar
cuales son las comunidades o modulos de esta red y cuales pueden ser las funciones o

fendémenos asociados por las cuales se estén formando.

4.7. Deteccion de comunidades

Partimos de la red con las 11651 interacciones mas fuertes para detectar las comu-
nidades que tiene esta red, con el objetivo de analizar qué relacion tienen las proteinas
contenidas dentro de cada comunidad.

Utilizamos la aplicaciéon que se encuentra dentro de Cytoscape llamada cluster-
Maker, que posee muchos programas y algoritmos para detectar comunidades. El
programa utilizado fue community cluster (Glay), que utiliza distintos algoritmos de-
pendiendo de las caracteristicas de la red (ver métodos) [21]. A los pGenes de la red se
les asignaron colores segun el cluster al que pertenecen como se observa en la Figura
4.5.

Con Glay se generaron 359 clusters, de los cuales 266 son pares de pGenes, con mas
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Figura 4.5: Redes de coexpresion del proteoma agrupada mediante el algoritmo Glay. Los
colores representan a qué comunidad pertenece cada pGen

de 10 pGenes hay tinicamente 19 médulos. Por lo tanto analizamos las 5 comunidades
que contienen mayor nimero de pGenes y que representan més del 50 % de los pGenes
de la red. A los pGenes pertenecientes a esas comunidades se les hizo un anélisis de
enriquecimiento para determinar si hay procesos bioldgicos asociados con esos grupos

de pGenes.

4.8. Analisis de enriquecimiento

Se enriquecieron los pGenes pertenecientes a las distintas comunidades mediante

el software online WebGestalt, utilizando la base de datos de Gene Ontology para
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procesos biologicos no redundantes. Para no perdernos entre tanta informacion, en
la Tabla 4.6 solo se presentan los 3 procesos bioldgicos mas enriquecidos para cada
comunidad (detallando el numero de pGenes que contiene) y se muestra la confianza

del enriquecimiento, en donde todos los procesos tienen un FDR menor al 0.05.

Tabla 4.6: Analisis de enriquecimiento para las 5 comunidades méas grandes.

Procesos Biologicos Proporcion de Enriquecimiento  FDR
Comunidad de 578 pGenes

RNA splicing 3.9897 <1E-16
mRNA processing 3.6212 9.4369E-14
regulation of mRNA metabolic process 3.8778 2.603E-08
Comunidad de 373 pGenes

humoral immune response 8.3981 <1E-16
acute inflammatory response 13.825 <1E-16
platelet degranulation 15.241 <1E-16
Comunidad de 275 pGenes

neutrophil mediated immunity 4.8739 <1E-16
regulation of leukocyte activation 6.1568 <1E-16
adaptive immune response 6.012 <1E-16
Comunidad de 228 pGenes

extracellular structure organization 8.2849 <1E-16
cell-substrate adhesion 6.7961 <1E-16
collagen metabolic process 13.811 3.1456E-14
Comunidad de 91 pGenes

mitotic cell cycle phase transition 8.8822 <1E-16
chromosome segregation 13.331 <1E-16
DNA replication 14.899 <1E-16

En resumidas cuentas podemos observar lo siguiente sobre los procesos enriqueci-

dos de cada comunidad:

» Para el moédulo 1, que contiene 578 pGenes, los 3 procesos mas enriquecidos

corresponden al procesamiento del ARN mensajero.

» Los 3 procesos del modulo 2 (con 373 pGenes) pertenecen a la respuesta inmune
e inflamatoria. La desgranulacion de plaquetas esté asociada a la presencia de
histamina y serotonina que son reguladores en la vasodilatacion y permeabili-
dad de los vasos sanguineos [33]|. La respuesta inmune humoral incluye a los

anticuerpos asi como, las proteinas pertenecientes al sistema de complemento.

= Los procesos asociados al tercer modulo, que contiene 275 pGenes, también

estan asociados a la respuesta inmune, pero mas focalizados en la respuesta
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adaptativa.

= Los procesos enriquecidos para la cuarta comunidad, de 228 pGenes, pertenecen
a la organizacion de la estructura extracelular, proceso fundamental para el

desarrollo tumoral y la invasién a otros tejidos mediante metéstasis.

» FEn la quinta comunidad, con 91 pGenes, los procesos pueden agruparse al proce-
samiento del ADN durante la mitosis, otro proceso esencial para el crecimiento

desregulado de las células cancerigenas.

Podemos observar que los procesos enriquecidos para las distintas comunidades
pertenecen a distintas categorias bien definidas, y que cada una de ellas corresponden
a diversos hallmarks del cancer [27], asi como a procesos fisiologicos bien marcados.
El procesamiento del ARN mensajero y del ADN durante la mitosis puede asociarse
a la inestabilidad gendémica y la inmortalidad replicativa. Los procesos asociados a la
respuesta inmunitaria pueden estar asociados a la evasion de la destruccion inmunolo6-
gica y la inflamaciéon promovida por el tumor. Finalmente la comunidad con procesos
relacionados a la organizacion de la estructura extracelular esta asociada a la invasion
metastasica y la angiogénesis [20].

Podemos ver que la red captura un comportamiento funcional de los tumores,
y para darle mayor validez a la relevancia de la red de coexpresion de informacion
mutua y su consiguiente anélisis, lo que hicimos a continuacién fue buscar si la red
podia capturar complejos proteicos, ya que las proteinas que los componen sabemos

que se encuentran coexpresadas [22].

4.9. Captura de complejos proteicos en la red de in-
teraccion mutua

Cuando continuamos con el analisis de las comunidades mas pequenas observamos
que distintos complejos proteicos se veian reflejadas en estas, como se observa en la

Figura 4.6.
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Figura 4.6: Captura de complejos protéicos. A. Red de informacién mutua con una visuali-
zacién jerarquica circular en torno a las comunidades. Las comunidades donde se encuentran
los complejos estan senaladas en azul. B. Tabla detallando el nimero de subunidades de los
complejos dentro de la comunidad y cuanto representa de ella.

Como esperabamos, se pudo observar que muchas de las comunidades estan enri-
quecidas con pGenes que codifican para proteinas que pertenecen al mismo complejo
proteico. Este resultado le da mayor respaldo a la idea de que el agrupamiento de los
pGenes en las distintas comunidades responde a la funcién bioldgica que cumplen.

Ya que se encuentran disponibles los datos de las interacciones directas entre pro-
teinas, lo siguiente que se realiz6 fue analizar la relacion de las interacciones inferidas
en las redes de coexpresion y las interacciones proteina-proteina validadas experimen-

talmente.

4.10. Generaciéon y analisis de redes de interaccion
proteina-proteina

Cuando cargamos el set de pGenes de cada comunidad en la plataforma de STRING,
y configuramos que la red generada represente Interacciones Proteina-Proteina (IP-

P) validadas experimentalmente, con una confianza de interaccion media (0.4), se
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puede observar una red como la de la Figura 4.7, que representa las IP-P que mantie-
nen las proteinas sintetizadas a partir de los pGenes que se encuentran en la quinta

comunidad méas grande, que contiene 91 pGenes.
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Network Stats

number of nodes: 91 expected number of edges: 10
number of edges: 144 PP1 enrichment p-value: <1.0e-16
average node degree: 3.16
avg. local clustering coefficient: 0.513

Figura 4.7: Red de IP-P con las estadisticas provistas por STRING. El grosor de los enlaces
representa la confianza con la que se han reportado.

Las redes generadas en la plataforma de STRING poseen mucha informaciéon dis-
ponible, desde la informaciéon mas elemental de cada proteina analizada, como su
funcién o sus distintos identificadores, hasta el modelado tridimensional de su estruc-
tura. Los enlaces también poseen informacion de cémo fueron reportados, el ensayo
utilizado y el correspondiente articulo donde fue publicado, con base en esta informa-

ciéon se le asigna el peso del enlace que representa la confianza.
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En el caso de la red particular de la Figura 4.7, podemos observar en las estadisticas
que los enlaces reportados para ese set de proteinas es mucho mas alto que el esperado
para un set aleatorio. Este resultado se da en parte por la presencia del complejo
protéico de COG, que ya habia sido capturado mediante la red de coexpresion.

Luego de generar 3 redes por cada comunidad, variando los niveles de confianza de
las IP-P, pudimos observar que los valores de p del enriquecimiento de IP-P para cada
una de las redes fueron menores a 10716, el cual es el limite de calculo del servidor
de STRING. Como ya habiamos sugerido con la red de coexpresion, este resultado
indica que las comunidades estan conectadas bioloégicamente de manera significativa.

Finalmente, lo que buscamos fue analizar los enlaces compartidos entre la red
de coexpresion y las de IP-P, de esta manera se podria entender mejor la relacion
subyacente que existe entre la coexpresion y las interacciones directas, y coémo la
confianza de las IP-P validadas experimentalmente influye en esta relacion. Para ello,
lo que se realiz6 fue generar una red de interseccion entre las redes de IP-P, con sus
distintas confianzas de interaccion, y la red de coexpresion. Los resultados se ven
en la Tabla 4.7, donde se muestran los enlaces que comparten ambas redes (en la
tabla se muestra como la columna de “Intersecciones”) y la relacion entre los enlaces
que comparten ambas redes y los esperados de IP-P si el set de genes hubiera sido

aleatorio (en la tabla se representa como “I/E”).

Tabla 4.7: Anélisis de los enlaces compartidos entre la red de coexpresion y la red de IP-P.

Confianza Baja Media Alta
Intersecciones I/E  Intersecciones I/E  Intersecciones I/E
Moédulo 1 136 0.09 68 0.19 49 0.21
Modulo 2 172 0.54 56 3.73 39 7.80
Moédulo 3 205 0.44 70 2.59 42 6.00
Mobdulo 4 85 0.22 38 2.38 20 5.00
Moédulo 5 73 0.76 56 5.60 54 10.80

Podemos observar, para todos los médulos, que a medida que la confianza aumenta
la relacion de enlaces compartidos entre ambas redes y enlaces de IP-P esperados para
un set de proteinas aleatorias tambien aumenta, y en 4 de los 5 médulos la relacion es
al menos 5 veces mas grande cuando la confianza de IP-P es alta. Esto nos ayuda, una

vez mas, a reafirmar la idea de que la coexpresion esté asociada a la funcionalidad.
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Discusion y conclusiones

Debido a los altos indices epidemiologicos y a la dificultad de encontrar tratamien-
tos efectivos contra el cancer, es de primordial importancia continuar con el estudio
de esta enfermedad tan heterogénea.

Los resultados obtenidos en este trabajo amplian la vision panoramica del perfil
de expresion protedémico del cancer de mama para este set de muestras tumorales.

Los resultados de enriquecimiento de los pGenes diferencialmente expresados arro-
jaron diversas caracteristicas. Primero, mediante este tipo se anélisis, fue posible cap-
turar un posible fenémeno estructural habitual, que podria ir desde una translocacion
a una delecion del cluster de apolipoproteinas del cromosoma 11. También vimos que
los procesos relacionados con el sistema inmune y la inflamaciéon toman un rol pre-
ponderante cuando se analizan los pGenes diferencialmente expresados, ya que son
la rama de procesos que mas pGenes abarca, representando el 13% de los pGenes
mas diferencialmente expresados. Por otro lado, pudimos observar que los resultados
de los tltimos estudios realizados con objetivo de determinar el rol del sistema de
complemento en cancer de mama, no se vieron reflejados en nuestros resultados. Es-
ta variabilidad que observamos con resultados anteriores podria aportar una vision
novedosa en cuanto al papel que puede tener el complemento, asi como la via de
coagulacion, en el desarrollo tumoral. Igualmente todavia queda mucho trabajo por
hacer con estos resultados, ya que hay mucha informacion que puede analizarse a

partir de los datos de expresion diferencial.
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Cuando generamos la red de coexpresion a partir de la informaciéon mutua que
comparten los pGenes observamos que el fenémeno de pérdida de regulaciéon trans
observado a nivel transcriptémico se pierde. Aunque se ha estudiado que la correlacion
entre el proteoma y el transcriptoma no es alta, resulta interesante que la coexpresion
genética tan ligada a la ubicaciéon cromosomal, que se observa en la red inferida a
partir de los datos de RNASeq, se perdiera casi totalmente a nivel protéico. Esto
indica que hay, de hecho, un programa regulatorio de la traduccion muy distinto al
de la transcripcion, ya que la coexpresion de genes no representa la cotraduccion de
proteinas.

Durante el analisis de enriquecimiento de los procesos asociados a las comunidades
generadas volvimos a observar procesos relacionados a inflamacion y sistema inmune,
lo que sugiere que las proteinas estédn siendo sintetizadas de manera tal que este tipo
de procesos se encuentren funcionalmente activos y coordinados. También pudimos
advertir que la organizacion de las comunidades responde a procesos claramente de-
terminados y que son parte de los hallmarks del cancer. Esto nos da la idea de que
el anélisis de redes de coexpresion de informaciéon mutua, es muy valioso a la hora
de caracterizar y representar los procesos biologicos que se estan dando en muestras
complejas como lo son los tumores. Esta nociéon viene aparejada de la capacidad de
capturar varios complejos proteicos de relevancia funcional para las células.

La seccion de la generacion y analisis de redes de interacciéon proteina-proteina nos
ha provisto de resultados que sugieren, nuevamente, que la funcionalidad celular esta
correlacionada con la coexpresion. Se pudo observar que la funcionalidad asociada a
las comunidades de la red de coexpresion sigue estando vigente a la hora de calcular el
valor de p del enriquecimiento de IP-P. Observar que el aumento de confianza de las
IP-P aumenta el numero de interacciones que comparten las redes de coexpresion e
IP-P respecto a las que se esperarian, nos lleva a pensar que la coexpresion captura las
interacciones mas directas. Una comparacion de estos resultados con los de muestras
sanas nos podria otorgar una vision mas clara de los rearreglos en la regulacion de la
sintesis protéica que sufren las células cancerigenas. Por este motivo esperamos que

los estudios proteémicos sigan en su curso de avance para poder disponer de mayor
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cantidad de datos de calidad con los cuales seguir trabajando.

Aunque la literatura todavia no presenta tanta evidencia, las redes de coexpresion
de proteinas representan un enfoque valido para obtener una nueva visiéon general de
los datos proteémicos y proporcionar nuevas hipotesis sobre los procesos clave que
actian en estados patoldgicos. Por supuesto, su valor debe seguir siendo evaluado
por mas estudios, pero los resultados que se obtienen con este enfoque los hacen
prometedores para convertirse en una herramienta estandar para el analisis de los
perfiles de expresion.

Como sabemos, los tumores son heterogéneos, pero la estructura de los tumores
se define por la presencia de células cancerosas y no cancerosas en distintos arreglos
espaciales |25]. Podemos observar la probable presencia de células no cancerosas, por
ejemplo, en el analisis de enriquecimiento, donde las proteinas MHCII, expresadas
por las células presentadoras de antigeno, estdn sobreexpresadas. Debido a esto, un
enfoque més preciso para analizar los procesos biologicos tumorales seria determinar
el proteoma de las diferentes secciones del tumor. Este tipo de analisis multidimen-
sional (single cell proteomics), en donde también se incorporan datos genémicos, esta
comenzando [25], y podria ser un paso realmente importante hacia la comprension de

los ecosistemas tumorales y su evolucion, para finalmente desarrollar nuevas terapias.
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Figura 6.1: Curado de la matriz proteogenémica. A. Histograma de la frecuencia de datos
faltantes por gen. B. Boxplot y PCA de los datos de la matriz protegenémica antes y después

de su curado, respectivamente.
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