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Resumen

1 Introduccién
1.1 Contexto

Los experimentos de expresién génica diferencial es-
tudian las diferencias en la expresién de los genes de
un organismo bajo diferentes condiciones y son una de
las herramientas mas utilizadas en la préctica clinica
y farmacolégica para el estudio de la relacién entre
genes y procesos biolégicos o patologias [1, 2]. Estos
experimentos generalmente utilizan técnicas basadas
en hibridacién o chips de expresién (microarrays) [3].
Estas técnicas tienen la ventaja de que tienen un
rendimiento muy alto, ya que permiten evaluar la ex-
presién de una cantidad elevada de genes de una sola
vez. Sin embargo solamente analizan los genes que se
hallan en el chip de expresiéon. Por tanto, no permiten
el analisis de genes que no hayan sido seleccionados
para formar parte del experimento.

En este estudio se propone una metodologia que com-
bina datos de expresién diferencial con informacién de
expresion entre proteinas. El objetivo es enriquecer los
resultados de un experimento de expresién con nuevos
genes que no fueron tenidos en cuenta en el diseno del
experimento pero que podrian tener cierta relevancia
en los procesos que muestran expresién diferencial. El
método se basa en el estudio de las vias proteémicas
que conectan genes con expresion diferencial significa-
tiva.

1.2 Definiciones y notacién

A lo largo de este texto se utiliza la notacién clasica
en teoria de grafos, algunas de cuyas definiciones y
notaciones se describen a continuacién. Un grafo
G = (V, E) es una estructura formada por un conjunto
finito y no vacio V' = {v1,v9,...,v5} y un conjunto
FE de pares de elementos de V' E = ey, eq,...,en, de

forma que cada ey = {vg1,vk2}. El orden de un grafo
es el nimero de elementos de V, N = |V|. La medida
de un grafo es el nimero de elementos de E, M = |E|.
Los elementos de V' se llaman nodos y los de E se lla-
man aristas. Alternativamente, el conjunto de nodos
de un grafo G puede denotarse por V(G) y el conjunto
de aristas por E(G). Si e = {u,v} es una arista se dice
que los nodos u y v son adyacentes (u ~ v). La arista e
es incidente con los nodos u y v y viceversa. Si las aris-
tas son pares no ordenados, es decir, si (u,v) = (v, u)
entonces se dice que el grafo es no dirigido. En caso
contrario se dice que el grafo es dirigido. De aqui
en adelante este texto considera solamente grafos no
dirigidos. El grado de un nodo v de un grafo G se
denota por g(v) y es el nimero de aristas que inciden
en v: g(v) = {u : (v,u) € E(G)}|. Un camino en
un grafo G es una secuencia alternativa de nodos y
aristas de la forma {vg,e1,v1,€2,02,...,05_1,€n,Un}
con v; € V(G) parai = 0,...,ny e; € E(G) para
j = 0,...,n y donde los nodos v; y v;—; son ady-
acentes mediante la arista e;. El ntimero de aristas
de un camino se denomina longitud del camino. Un
camino minimo entre un nodo origen v, y un nodo
destino vy es un camino vg = v, y v, = ¥4 ¥ NO existe
ningun otro camino entre v, y vg de longitud menor.
En este texto se denota por SP,, al conjunto de todos
los caminos minimos (shortest paths) entre los nodos
Uy v.

2 DMateriales y métodos
2.1 Datos

Los anélisis de expresion génica diferencial generan re-
sultados como los que se muestran, a modo de ejemplo,
en la Tabla 1. Estos resultados muestran, para cada
proteina incluida en el estudio, un valor de expresién
diferencial, obtenido mediante software estandar en el
campo. Si este valor es mayor que 1 se considera que
el gen en cuestiéon muestra una expresion mayor de



lo normal (SOBRE) y si es menor que 1 se consid-
era que la expresién es menor de lo normal (SUB). Si
la tendencia se repite en los diferentes experimentos
realizados se asigna el gen a una clase u otra. Si en
los diferentes experimentos el gen muestra tendencias
diferentes se clasifica como ND, no diferencial.

Id. Swissprot Clase Expresién

65 P10809 SOBRE 1.83
11 P09601 SOBRE 1.62
16 P07101 ND 0.57
103 P35354 ND 1.56
46  P04792 SUB 0.43
38 Q16658 SUB 0.36

Tabla 1: Fragmento del resultado de expresién génica
diferencial utilizado en este trabajo.

Un gen se considera que esta significativamente sobre-
expresado si su valor de expresién es mayor que 1.5.
De forma simétrica, se considera que estd significativa-
mente subexpresado si su valor de expresion es menor
que 0.67.

Los datos contienen un total de 107 valores de ex-
presién para un niimero similar de proteinas. De estos
valores, un 43% fueron clasificados como ND, 35.5%
como SOBRE y un 21.5% como SUB. Un total de 22
valores muestran expresién diferencial significativa. !

2.2 Metodologia

El método propuesto combina los resultados de un
experimento de expresion génica con informacién
semdantica y con informaciéon de interaccién entre
proteinas. El objetivo es identificar los procesos
biolégicos que muestran una expresion diferencial, asi
como otros posibles genes que no aparecen en el es-
tudio de expresion y que podrian ser susceptibles de
mostrar expresion diferencial.

El método consta de tres pasos diferenciados. En
primer lugar se identifican los genes con expresiéon
diferencial significativa. En el segundo paso se buscan
todos los caminos de longitud minima que conectan
estos genes. En el tercer y dltimo paso se forma una
red de proteinas a partir de esos caminos y se estu-
dia su coherencia semantica. Todo el método fue de-
sarrollado utilizando el lenguaje de programacién es-
tadistica R [4]. A continuacién se detalla cada uno de
estos pasos.

El primer paso fue identificar los genes con expresiéon
diferencial significativa y obtener el identificador cor-
respondiente en la base de datos de IntAct. Se iden-
tificaron 22 proteinas con expresiéon diferencial. Se
construyé un grafo G sin interacciones formado por
estas proteinas. A continuacién se procedié al en-
riquecimiento de G con nuevas interacciones. En cada
iteracién se anadié un nuevo nivel de interacciones.
Es decir, se afiadieron a G nuevas proteinas si éstas

1 Adquisicié? Preguntar a JJ o a TP.

interactuaban con alguna de las proteinas V(G). El
proceso se repitié hasta que G estuvo formado por
una sola componente conexa. A este grafo conexo
se lo denominé G.. Esta red tiene la particularidad
de que enlaza todas las proteinas que muestran ex-
presién diferencial significativa en el experimento de
expresion.

En el segundo paso se buscd para todo par de nodos
de V(G.), (u,v), el conjunto de caminos de longitud
minima con origen en u y destino en v. A este conjunto
se lo denominé SP,,. A continuacién se creé el grafo
Gy definido por la unién de todos los SP,,:

Gsp = U S Py (1)
u,weV (G,)

Este grafo tiene la particularidad de que contiene to-
das las vias proteémicas minimas entre cualquier par
de proteinas de G..

Finalmente, en el tercer paso, se estudiaron los valores
de expresién diferencial para las proteinas V(Gsp) y
se evalub su coherencia seméntica. Para el célculo
de la coherencia seméantica se obtuvieron las etique-
tas semdnticas de las proteinas V(G,,) de la base de
datos Gene Ontology Annotation (GOA) [5]. A con-
tinuacion se calculé la similitud seméantica entre todo
par de protefnas de V(G,p) usando la biblioteca para
R GOSemSim [6]. Para realizar el célculo se utilizé
la medida de Wang [7]. La similitud total entre dos
proteinas se estimé como la media de las tres simili-
tudes semanticas desde los puntos de vista contempla-
dos por Gene Ontology (GO) [8]:

ZaG{BP,MF,CC} stma (u, v)
3

sim(u,v) = (2)
donde a es el aspecto desde el que se calcula la simil-
itud seméntica y puede tomar los valores: BP (pro-
ceso bioldgico), M F (funcién molecular) y CC (com-
ponente celular). La coherencia seméantica C' de la red
Gy se calculé como la media de todas las similitudes
semanticas dos a dos:

Z’U{,UjEV(GSp)/\j>7L) Sim(vi7vj) (3)
NN —1)/2

C(GSP) =

donde N es el ntimero de proteinas en la red |V (Gsp)|.
Con el fin de evaluar la significacién de esta me-
dida se construyé una distribuciéon nula de coheren-
cias semdnticas Dy (C). Para ello se seleccionaron
de la base de datos GOA 50 muestras aleatorias de
N proteinas y se calculé su coherencia semaéntica.
Para obtener una estimacién de la plausibilidad de
que C(G,p) perteneciera a Dy (C) se modelé la dis-
tribucién de la dltima con métodos basados en kernel
y se obtuvo un p-valor sobre esta distribucién [9].

3 Resultados

El grafo G. generado a partir del conjunto de 22
proteinas con expresién diferencial estd formado por



4439 nodos y 18243 interacciones. El tamano de esta
red hace muy dificil su estudio y comprensién, asi
como su visualizacién. Ademads, por construccién, G,
puede contener un nimero elevado de nodos no rela-
cionados con los procesos relevantes.

El grafo G, formado por todos los caminos minimos
de G, esta formado por 127 nodos y 281 interacciones.
Esta red se muestra en la Figura 1.

Figura 1: Grafo formado por la union de todos los
caminos minimos entre pares de nodos del grafo G..

De las 127 proteinas contenidas en G, solamente 23
de ellas aparecen en los resultados de expresiéon difer-
encial del estudio inicial. Dado que los resultados
del experimento contenian 22 proteinas con expresion
diferencial significativa, esto significa que solamente
se anadié una proteina adicional a la red de inter-
acciones. La proteina anadida habia sido clasificada
como subexpresada, pero con un valor de expresién
diferencial no significativo. Por tanto, la red G, no
contiene ninguna proteina que en el experimento fuera
clasificada como no diferencial (ND). Este resultado
indica que las proteinas con resultados de expresion no
diferenciales, no forman parte de las vias protedmicas
de las proteinas con expresién diferencial conocida. En
cambio si forma parte de esas vias una proteina con ex-
presién diferencial no incluida en la construccion de la
red. Esto sugiere que los procesos bioldgicos afectados
por el experimento tienen un grado de solapamiento
relativamente bajo con el resto de procesos bioldgicos,
desde un punto de vista de redes de interaccién entre
proteinas.

Los resultados sugieren que la red G, contiene las
vias proteémicas que estan siendo afectada por las
condiciones del estudio. Las 104 proteinas de V(Gsp)
apuntan a posibles futuros marcadores para nuevos
estudios de expresion génica que confirmen estos re-
sultados. La Tabla 3 muestra las proteinas de V(Gsp)
con grados elevados. Los nodos de grados elevados

en la red G, representan proteinas que se encuen-
tran en numerosas vias protedmicas que conectan las
proteinas de G.. Por tanto podrian tener un papel
destacado en los procesos bioldgicos contenidos en la
red.

La coherencia semaéantica obtenida para la red
(C(Gsp)) fue de 0.21. La tabla 2 muestra la descrip-
tiva de la distribucién nula de la coherencia semantica
(Dn(C)). Esta distribucién no muestra diferencias
significativas con una distribucién normal (p-valor de
0.42 en una prueba de Kolmogorov-Smirnov). El
valor obtenido para la probabilidad de que C(Gsp)
pertenezca a Dy (C) fue de 1.93e — 17. El valor de
coherencia obtenido para la red G, es claramente y
estadisticamente mayor de lo normal. Este resultado
indica que las proteinas de la red conforman un con-
junto relativamente homogéneo de proteinas involu-
cradas en los mismos procesos bioldgicos, con fun-
ciones moleculares similares y en componentes celu-
lares proximos. La red obtenida podria contener los
procesos biolégicos afectados por las condiciones del
experimento de expresién génica realizado, o parte de
ellos.

Min ler Q Media 3er Q Max
9.08¢=3 2.58e—2 4.16e=2 5.24e 2 1.02e" 1

Tabla 2: FEstadistica descriptiva de la distribucion nula
de la coherencia semdntica.

4 Conclusién

En este trabajo se ha mostrado que la combinacién de
diferentes herramientas bioinformaticas como teoria
de grafos aplicada al estudio de redes de interacciones
entre proteinas o teoria de la informacién aplicada al
estudio de anotaciones seménticas de genes, pueden
ser de gran utilidad en el andlisis de resultados de
experimentos de expresion génica. La metodologia
aplicada ha devuelto resultados estadisticamente co-
herentes desde el punto de vista seméantico y desde
el punto de vista de la expresion génica. Estas her-
ramientas dependen enormemente de la completitud
de las bases de datos de las que obtienen la infor-
macién. A medida que estas bases de datos incorporan
nueva informacion y depuran la que ya contienen, las
herramientas aqui descritas deberian obtener mejores
resultados y ser mas ttiles.
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Id. Uniprot Proteina Gen
1 015264 Mitogen-activated protein kinase 13 MAPK13
2 060739 Eukaryotic translation initiation factor 1b EIF1B
3 P01106 Myc proto-oncogene protein MYC
4 P04406 Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase GAPDH
5 P04792 Heat shock protein beta-1 HSPBI1
6 P06753 Tropomyosin alpha-3 chain TPM3
7 P07355 Annexin A2 ANXA2
8 P08238 Heat shock protein HSP 90-beta HSP90AB1
9 P08670 Vimentin VIM
10 P10809 60 kDa heat shock protein, mitochondrial HSPD1
11  P13569 Cystic fibrosis transmembrane conductance regulator CFTR
12 P25786 Proteasome subunit alpha type-1 PSMA1
13 P30480 HLA class I histocompatibility antigen, B-42 alpha chain ~ HLA-B
14 P40337 Von Hippel-Lindau disease tumor suppressor VHL
15 P49720 Proteasome subunit beta type-3 PSMB3
16 P61981 14-3-3 protein gamma YWHAG
17 P62993 Growth factor receptor-bound protein 2 GRB2
18 Q14164 Inhibitor of nuclear factor kappa-B kinase subunit epsilon IKBKE
19 Q15047 Histone-lysine N-methyltransferase SETDB1 SETDB1
20 Q16658 Fascin FSCN1
Tabla 3: Nodos de grado elevado en Gp.
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