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Resumen
Una de las técnicas experimentales mds extendidas en el dmbito de
investigacién bioldgica y la quimica analitica es la Cromatografia
Liquida — Espectrometria de Masas, CL/EM, cuya salida informa
sobre los compuestos presentes en las muestras mediante una técnica
de separacion fisica acoplada a una separacién en funcién de la
relacion carga-masa. Las técnicas de enriquecimiento de vias
metabdlicas son preciadas en el tratamiento de conjuntos extensivos
de datos, puesto que traducen esta informacion sobre computestos en
términos de vias metabdlicas a la vez que reducen el ruido estadistico.
Las vias metabdlicas son fuente de conocimiento por su estrecha
relacién con los mecanismos bioldgicos.
Este trabajo propone una nueva técnica de enriquecimiento de datos
obtenidos en CL/EM mediante una estrategia en dos bloques. El
primero consiste en plasmar la base de datos Kyoto Encyclopedia of
Genes and Genomes en grafos interpretables. El segundo trata de
aplicar algoritmos de difusion de calor y PageRank sobre dichos
grafos, con el objetivo de llevar a término el enriquecimiento.
Estos procedimientos se han aplicado en un caso real y sus
resultados coinciden con los de validacion funcional.

1.Introduccion

La Cromatografia Liquida — Espectrometria de Masas, CL/EM,
es el acoplamiento entre un cromatégrafo liquido y un
espectrémetro de masas. Las moléculas que lo atraviesan ganan
o pierden atomos o moléculas, volviéndose asi aductos.
Desafortunadamente, los patrones de su formacion introducen
incertidumbre. Aun asi, la CL/EM proporciona un amplio rango
de deteccién y se consolida como un procedimiento para
ampliar los conocimientos sobre el metabolismo.

La CL/EM proporciona un espectro con masas, intensidades y
tiempos de retenci6n. Su tratamiento permite hallar los
metabolitos significativamente afectados en un experimento
caso-control, que en adelante seran referidos como compuestos
significativos. Sin embargo, el investigador requiere de
informaciéon a nivel de vias metabdlicas para entender los
sucesos biologicos presentes. Las técnicas de enriquecimiento
de vias metabdlicas le asistirdn en su cometido.

Este trabajo se propone hacer un mejor uso de la informacion
disponible en una base de datos de anotaciones, con la
concepcién de métodos que ofrezcan resultados completos e
interpretables. La base de datos minada es KEGG [1], siglas de

Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes, que ofrece
anotaciones curadas para multiples 6micas.

La técnica habitual para materializar el enriquecimiento es
el test hipergeométrico. Este otorga a cada via metabélica
un p-valor para indagar si la via estd sobrerepresentada, es
decir, si esta directamente involucrada con un gran nimero
de los compuestos significativos. Dicha técnica ha sido
ampliamente usada con datos de expresién génica y del
proyecto Gene Ontology [2].

A continuacion se referencian otros métodos en el estado de
arte del enriquecimiento. ProbMetab [3] sugiere un enfoque
bayesiano. MetaboAnalyst [4] es una interfaz web que usa
técnicas como MSEA [5] y el test de sobrerepresentacion.
IPA [6] es un software comercial que propone
agrupamientos en redes. Por ultimo, también existe una
perspectiva bayesiana combinada con el Andlisis de
Componentes Independientes [7].

Este trabajo aplica los algoritmos de difusién de calor y
PageRank en grafos para hallar los nodos mas relevantes y
su interpretacién bioldgica.

2.Materiales y métodos

La figura 1 muestra el proceso de trabajo seguido. Los
puntos enfatizados en verde se han desarrollado bajo el
entorno R [8] [9].
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Figura 1. Proceso de trabajo




1) Construccion de grafos a partir de KEGG

KEGG contiene ciertas categorias de interés en el estudio del
metabolismo. De entre ellas, se han seleccionado: vias
metabdlicas, modulos, enzimas, reacciones y compuestos.

Los compuestos son el continente de los metabolitos
proporcionados por CL/EM. Las reacciones proporcionan
informacién sobre los compuestos involucrados y la enzimas
que la pueden catalizar. Asimismo, las enzimas son cataliticos
biol6gicos macromoleculares y se han incluido por tener un
papel relevante. Los mo6dulos son ciertas reacciones que tienen
una funcién juntas; suelen ser una pequefia porcién de una via
metabolica. Finalmente, las vias metabdlicas son conjuntos de
reacciones entre compuestos, catalizadas por enzimas, con un
significado biolégico comprensible e identificable.

Los grafos se han elaborado usando las categorias listadas,
véase la figura 2.
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Figura 2. Resumen de los grafos concebidos

El primer grafo, NG, emerge usando las entradas de KEGG
como nodos y sus referencias como aristas de peso unitario. Lo
sucede UNG si se eliminan las multi-aristas. En este punto, se
introduce una estructura multi-nivel, como esboza la figura 3,
cuyo resultado es WNG, un grafo con pesos.
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Figura 3. Estructura multi-nivel con los pesos en las aristas, basados
en la distancia entre niveles.

El grafo WNG permite un proceso de curacion sobre las aristas
redundantes, dando lugar a URG y UCG. Los pesos de las
aristas de estos grafos curados expresan disimilitud y similitud,
respectivamente.

A continuacién, ambos grafos pueden dirigirse ascendente
(UD) o descendentemente (DD) para aplicar algoritmos
especificos.

Por tltimo, el grafo UCG contiene nodos poco informativos
pero conectados en demasia, como es el caso del nodo
“agua”. Para mitigar este fendmeno se ha aumentado los
pesos de las aristas en funcién de los grados de los nodos
que relacionan, de forma lineal (LIN), logaritmica (LOG) o
doblemente logaritmica (LOG2)

2) Materiales

Se dispone de un experimento caso-control de CL/EM para
enriquecer. En los casos se ha modificado la via metabélica
del glutation; el uso de marcadores isétopos lo ratifica y
revela tres vias metabdlicas adicionales afectadas.

Este trabajo persigue poder replicar tal resultado mediante
el enriquecimiento. Después de la CL/EM, un Analisis de
Componentes Principales, en figura 4, separa perfectamente
caso de control. Seguidamente, un t-test (0.95) halla los
compuestos significativos.
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Figura 4. ACP clasificando control (tridngulos verdes) de caso
(cuadrados azules). PC1 y PC2 explican el 55% de la varianza
total, sugiriendo que ambos grupos presentan diferencias en
ciertos compuestos.

3) Enriquecimiento de CL/EM mediante grafos
3.1) Difusion de calor

El método de difusién de calor es la primera tentativa para
mejorar el test hipergeométrico. La variante aqui usada se
basa en la formulacién en diferencias finitas [10], siendo un
simil de la difusién en un objeto mallado y caracterizado
(1). Concretamente, se estudia el estado estacionario (2).

T =T"+DTC-|KI- T"+KC-TC+G] (1]
T*=—KI !-|[KC-TC+G]| (2]

En la expresién (2) T” es la temperatura de los nodos, KI
es la matriz de conductancias, KC es la matriz de
conductancias hacia los nodos de contorno, TC es la
temperatura de los nodos de contorno y G es la generacién
de calor para cada nodo.




La figura 5 detalla el uso del grafo UCG como objeto mallado y
la imposicién de condiciones de contorno. La salida del
algoritmo contiene las temperaturas de cada nodo del grafo,
incluidas las de las vias metabdlicas.
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Figura 5. Difusiéon de calor en el grafo UCG. Inicialmente la
totalidad del grafo reposa en equilibrio a 0°C, con sus vias
metabdlicas unidas a un contorno a 0°C. A continuacion, o bien se
fuerza generacién de calor en los compuestos significativos
(ejemplificado en la figura) o bien se unen tales compuestos a otro
contorno a, por ejemplo, 1°C. En ambas alternativas, los nodos mds
calientes presentan un papel relevante.

~ Flujo de calor

3.2) PageRank

El algoritmo PageRank [11] es otra alternativa estudiada al test
hipergeométrico. PageRank es un algoritmo web que otorga
una puntuacion a cada pagina segun su relevancia. Internet se
convierte en un grafo cuyos nodos son las paginas, unidos por
una arista dirigida en caso de existir un hipervinculo. La
puntuacién de una pagina depende del niimero de paginas
apuntandola y, ademaés, de la puntuacion de las mismas.
PageRank tiene un trasfondo de marchas aleatorias en grafos.
El navegante empieza en un nodo al azar, dictado por la
distribucion a priori, y escoge pasos en el grafo. En cada paso
se plantea continuar la marcha con probabilidad d (factor de
amortiguamiento), o bien abandonarla, con probabilidad 1-d.
Asi, PageRank computa una distribucién de probabilidad sobre
todos los nodos del grafo, coincidente con las puntuaciones.

En este trabajo se toma el grafo UDCG, pues permite que las
marchas empiecen en el nivel inferior (compuestos) y avancen
hacia el superior (vias metabdlicas). La distribucién a priori es
tal que las marchas se inician Unicamente en los compuestos
significativos. El factor de amortiguamiento se concreta en
referencia al valor usado en el articulo del PageRank y se
modifica ligeramente segun las caracteristicas del grafo.

El método expuesto otorga puntuaciones a todos los nodos, en
particular a las vias metabolicas.

3.Resultados

El grafo URG, piedra angular del trabajo, tiene las
caracteristicas de la tabla 1. Asimismo, la figura 6 plasma su
distribuciéon de grados, con notable similitud a las redes
libres de escala.

Propiedad Valor
Ntmero de nodos 22 725
Numero de aristas 57 703
Componentes conexas 21
Tamafio de la mayor componente conexa 22 644

Tabla 1. Propiedades del grafo URG. La mayor componente
conexa es prdcticamente todo el grafo, indicador favorable.
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Figura 6. Distribucion de grados del grafo URG.
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Figura 7. Se ha graficado las menores resistencias equivalentes
(percentil 1%). Algunas vias metabélicas se muestran intimamente
relacionadas, sugiriendo asi que tienen relacion biolégica. Por
ejemplo, se aprecia que la via metabdlica hsa01100 estd
conectada a muchas otras, lo cual se confirma sabiendo que se
trata de una visién global del metabolismo en KEGG.




Dando un paso mas alla, se puede asimilar el grafo URG a una
red eléctrica cuyas resistencias se identifican con los pesos de
las aristas. A continuacion, se puede calcular la resistencia
equivalente entre cualquier pareja de nodos [12], incluyendo
vias metabolicas. La representacion de esta funcién de
disimilitud se aprecia en la figura 7.

Respecto a los algoritmos, las tablas que siguen demuestran que
los tres métodos descubren las cuatro vias afectadas entre las
quince mejores puntuaciones.

El test hipergeométrico retorna una lista de vias metabolicas
con sus respectivos p-valores corregidos mediante FDR. La
tabla 2 selecciona las vias metabdlicas afectadas acompaiiada
de una breve descripcién y de su posicién en la ordenacion.

Via metabédlica  Metabolismo involucrado  p-valor Posicién

hsa00480 Glutatién 4.66e-8 1
hsa00270 Cisteina y metionina 4.08e-7 2
hsa00330 Arginina y prolina 3.48e-6 4
hsa00250 Alanina, aspartato y glutamato 2.28e-3 14

Tabla 2. Resultados del test hipergeométrico.

El resultado de la difusién de calor con aumento lineal en el
grafo UCG e imponiendo contorno a 10°C para los compuestos
significativos se sintetiza en la tabla 3. Este método permite la
obtencién de informacién adicional sobre el grafo, como
pueden ser las enzimas mas calientes para una via metabdlica.

Via metabolica Enzimas relacionadas T [°C] Posicion

hsa00480 EC:2.3.24 EC:1.8.1.13 2.080 1
hsa00270 EC:3.5.1.31 EC:1.84.1 1.424 3
hsa00330 EC:23.1.1 EC:2.7.2.8 1.458 2
hsa00250 EC:2.3.1.17 EC:3.5.1.15 1.226 6

Tabla 3. Resultado de la difusién de calor con el grafo UCG
penalizando linealmente los pesos y usando un contorno a 10°C.

El célculo de las puntuaciones PageRank en el grafo UDCG
para las vias metabdlicas, con normalizacién a suma unitaria, se
retine el la tabla 4. La distribucién a priori se ha escogido
uniforme en los compuestos significativos. El articulo original
sugiere un factor de amortiguamiento d=0.85 para el
navegante, pero como UDCG permite cuatro pasos a lo sumo
se ha fijado d=0.7.

Via metabélica Puntuacion Posicion
hsa00480 5.53e-2 2
hsa00270 3.17e-2 5
hsa00330 2.83e-2 6
hsa00250 2.33e-2 8

Tabla 4. Resultados de PageRank.

4.Conclusiones

Los métodos propuestos han hallado las vias metabdlicas
afectadas en el experimento realizado. Tanto la difusién de
calor como el PageRank han estado al nivel del test
hipergeométrico, referencia en el ambito. Adicionalmente,
ambos permiten generar una salida méas completa con
informacién del resto del grafo. Las enzimas relacionadas
con las vias metabdlicas son un ejemplo de ampliacién
deseable, también aplicable para modulos, reacciones y
compuestos. En definitiva, estas herramientas aportan
resultados de mejor interpretabilidad para el investigador.
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