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Resumen

Dentro de una célula coexisten diferentes tipos de biomoléculas que participan en intrincadas redes
de interacciones fisicas y bioquimicas. Las mismas facilitan la supervivencia de la célula y hacen de
ella un sistema extremadamente complejo. La descripcidn de estas interacciones bajo la perspectiva de
redes complejas ofrece la posibilidad de estudiar propiedades colectivas emergentes, detectar patrones
de organizacion y proveer una visién global de la célula como sistema. Estas redes presentan estructura
modular no trivial. Numerosos trabajos han puesto esfuerzos en correlacionar esta estructura modular con
grupos de biomoléculas que llevan a cabo funciones biolégicas especificas. No obstante, un problema de
ese enfoque es el hecho de que la estructura modular observada en una red depende de la escala adoptada

asi como de los algoritmos de agrupamiento utilizados.

Esta tesis hace especial énfasis en comprender como distintos algoritmos de agrupamiento y sus ni-
veles de resolucion implicitos pueden afectar a los andlisis biol6gicos subsecuentes. Se considerd una red
de interaccidn de proteinas, y distintos conjuntos de proteinas involucradas en procesos de envejecimiento
celular y vias de sefializacion. Se emplearon dos algoritmos de agrupamiento ampliamente reconocidos,
uno basado en teoria de informacién y otro en optimizacién de la modularidad de la red. Mientras que el
primer tipo es capaz de detectar estructuras topoldgicas libres de escala caracteristica, el segundo tiene
limite de resolucidn bien definido. Los resultados obtenidos sugieren que si bien ambos algoritmos obtie-
nen particiones de similar modularidad, las mismas difieren significativamente en el nivel de congruencia
bioldgica, el grado de granularidad de las descripciones modulares y en la capacidad para detectar asocia-
ciones estadisticamente significativas entre los conjuntos de proteinas considerados y los respectivos roles

cartograficos de la red.

Por otro lado se abordé el problema de reposicionamiento de farmacos en el contexto de enferme-
dades tropicales desatendidas. Para ello, se construyd y caracteriz6 una red multicapa compuesta por
farmacos, proteinas de multiples especies y diversos tipos de relaciones estructurales, quimicas, metabdli-
cas y de bioactividad. Empleando técnicas de priorizacion en redes complejas se abordaron dos proble-
mas bioldgicos de interés. Por un lado la priorizacion de potenciales blancos de droga en un organismo
patégeno de interés. Por otro lado la busqueda de blancos de drogas con actividad probada sobre un orga-

nismo, pero cuyos mecanismos y blancos de accién permanecen desconocidos.

Los resultados fueron validados computacionalmente y discutidos desde un punto de vista biolgico
en base a bibliografia reciente. En suma los resultados indican que el enfoque adoptado resulta de gran
utilidad para guiar experimentos que busquen entender los mecanismos de accién de drogas que auin per-

manecen desconocidos.

Palabras Clave: Redes complejas - Redes de interaccién de proteinas - Redes multicapa - Reposiciona-

miento de Farmacos - Enfermedades Tropicales -
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Abstract

Complex Network analysis in biomolecular systems

Inside a cell different types of biomolecules coexist, which are involved in intricate networks of
physical and biochemical interactions. They facilitate the cell survival and make it an extremely complex
system. The description of these interactions from complex network perspective allows to study emerging
collective properties, to detect organization patterns and provides an overview of the cell as a system.
These networks have nontrivial modular structure. Several works have concentrated on correlating this
modular structure with groups of biomolecules that carry out specific biological functions. However, a
concerning issue of this approach is that observed modular structure in a network depends on the adopted

scale as well as the clustering algorithms used.

This thesis is focused on understanding how different clustering algorithms and their implicit reso-
lution levels may affect subsequent biological analysis. To this end, a protein-protein interaction network
was considered and examined several protein sets related to cell aging and signaling pathways. Two clus-
tering algorithms widely recognized were considered, one based on information theory and other based
on network modularity optimization. While the first one is capable of scale-free recognition of topological
structure, the second one has a well-defined resolution limit. The results suggest that although both algo-
rithms result in partitions of similar modularity, they differ significantly on its biological congruence, the
granularity of modular descriptions and its ability to detect statistically significant associations between

considered protein sets and network cartographic roles.

On the other hand the problem of drug repositioning is addressed in context of neglected tropical
diseases. To achieve this, a multilayer network consisting of chemical compounds, proteins from multiple
species and several classes of structural, chemical, and metabolic relationships as well as bioactivities bet-
ween them was constructed and characterized. Taking advantage of prioritization techniques in complex
networks, two interesting biological issues were addressed. Firstly, the prioritization of putative drug-
targets in a given pathogenic species was tackled. Secondly, protein targets were looked for on tested

active compounds whose mechanisms of action and targets remained unknown.

The results were validated computationally and discussed from a biological point of view taking into
account recent literature. In summary, the results suggest that the approach is useful for guiding experi-

ments that seek to understand drugs mechanisms of action that are still unknown.

Keywords: Complex networks - Protein Protein Interaction Networks - Multilayer Networks - Drug Re-

positioning - Tropical Diseases -
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rados a lo largo de estos afios. Muchos de ellos estoy convencido que merecen ser comunicados
mds alla de esta tesis, mientras que otros naturalmente, fueron formulados sélo a efectos de com-
pletitud de este manuscrito o por el mero placer de generarlos. Hasta hace pocas horas, esta tesis
no contaba con un dictamen internacional que avale la relevancia o veracidad de su contenido.
Ahora, gran parte del capitulo 4 cuenta con este aval, mientras que la parte restante, al igual que
el contenido entero del capitulo 5 esperan pacientemente su oportunidad de ser presentados a la
comunidad cientifica internacional.

Sin embargo, a lo largo de este proceso hubieron también muchos desaciertos, trabajos
inconclusos, o hasta algunos mal planteados desde un primer momento. Estoy convencido que
todos esos errores y sinfonias inconclusas que en este manuscrito no se muestran fueron los
principales responsables de mi proceso de formacién. Ocuparon horas enteras y dias de intensa
discusién con mi supervisor, asi como meses de desarrollo y dilatacién de pupilas frente al
monitor. Algunas de estas sinfonias inconclusas involucran estudios de perfiles de expresion
génica, de ontologias genéticas, de métricas bioldgicas, o andlisis estadisticos de algoritmos de
priorizacion en redes complejas, por mencionar las mas relevantes.

Esos desaciertos tienen para mi, el enorme valor intangible que involucra darse cuenta
que uno estaba equivocado. Un valor que subyace en el ineludible proceso de aprendizaje que
requiere advertir los propios errores. Un proceso que exige profundizar en cada detalle para
encontrar a menudo que lo que crefamos entender no lo entendiamos y que aquello que crefamos
un interesante logro digno de publicar era en verdad una falacia o una simple trivialidad que ya
no merece la pena ser comunicada.

Esas son las historias que este manuscrito no cuenta, pero que existieron y fueron las que
me permitieron adquirir las herramientas necesarias para construir la siguiente tesis doctoral.

Espero que la disfruten.
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Capitulo 1

Introduccion

Las células, unidades morfolégicas y funcionales basicas de todo organismo vivo, para
garantizar su supervivencia deben interpretar y responder a muy variados estimulos fisicos y
quimicos, tanto externos como internos [1]. Para ello necesitan mantener un alto grado de or-
ganizacion que les permita llevar a cabo sus funciones vitales bdsicas, como nutrirse, crecer,
multiplicarse, diferenciarse, registrar y transportar sefiales asi como controlar una enorme can-
tidad de reacciones bioquimicas que tienen lugar en su interior. La capacidad de coordinacién y
control que tiene la célula sobre estos procesos y funciones, hacen de ella un sistema extrema-
damente complejo para su estudio que ha despertado interés en distintas disciplinas cientificas,
entre ellas la fisica.

Los multiples fenotipos y propiedades colectivas emergentes que una célula presenta no
pueden ser reducidos a meras propiedades individuales de sus componentes constituyentes. Es
decir, un reduccionismo extremo no serviria para entender cabalmente el funcionamiento de
la célula como sistema. En efecto sus caracteristicas y funcionalidades son consecuencia de
intrincados mecanismos de interaccién y acoplamiento entre material genético, proteinas, en-
zimas, metabolitos, asi como diversos mecanismos de de sensado, sefializacién y control. Por
otro lado, la consideracién simultdnea de todas las posibles variables y sus combinaciones no
resulta factible, por lo que es usual encontrar enfoques con distintos grados de simplificacion y
aproximacion al problema.

Un interesante compromiso entre el reduccionismo extremo y la consideracion comple-
ta de todas las posibles variables, surge al describir los sistemas biol6gicos con un enfoque de
redes complejas. [2]. Este enfoque, ha tenido un fuerte auge en el campo de la fisica desde las
publicaciones de Watts y Strogatz sobre redes de mundo pequefio[3] y la de Barabasi y Al-

bert sobre el estudio de redes libres de escala[4]. En este tipo de aproximacion, usualmente se
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consideran componentes moleculares dentro de una célula como nodos, y las posibles interac-
ciones (fisicas, quimicas, directas o indirectas) como aristas o conexiones entre ellos. Mas atn,
los enormes avances en tecnologias experimentales de las dltimas décadas han permitido desa-
rrollar técnicas que recopilan datos experimentales en forma masiva y facilitan la construccién
de este tipo de redes a escalas antes impensadas. Tecnologias actuales como secuenciacién de
nueva generacion, sistemas de doble hibrido en levaduras de alta eficiencia, o cromatografia
de inmunoafinidad, ofrecen resultados experimentales a gran escala que permiten analizar ge-
nomas o proteomas completos con un minimo esfuerzo. Como consecuencia directa las redes
biomoleculares actuales han alcanzado escalas de organismos completos, donde los enfoques
estadisticos, computacionales y desde la fisica resultan sumamente enriquecedores para abordar
preguntas subyacentes al area de la biologia celular.

Existen numerosos tipos de redes intracelulares que pueden construirse y utilizarse para
analizar e interpretar procesos bioldgicos. Algunos paradigmaticos ejemplos los constituyen las
redes metabolicas, que representan cadenas de reacciones bioquimicas, las redes de sefializacion
celular que capturan respuestas celulares a cambios en su medio, las redes regulatorias génicas
que capturan informacién sobre mecanismos de transcripcién, o las redes gen-enfermedad que
recapitulan informacién de informacion sobre mutaciones genéticas asociadas a distintas pato-
logias complejas. Otros dos tipos de redes de especial interés en el contexto de esta tesis son las
redes de interaccién de proteinas, que capturan interacciones fisicas entre pares de proteinas en
muy diversos contextos celulares, y las redes de interaccion fairmaco-proteina que recapitulan
informacién de compuestos quimicos y sus respectivos blancos de accion.

Es importante tener en cuenta que casi la totalidad de las funciones bioldgicas que tienen
lugar en una célula son llevadas a cabo por proteinas. Estas biomoléculas cumplen funciones ex-
tremadamente variadas, algunas de caracter estructural, otras de transporte de sefiales, de ensam-
blado de complejos proteicos, funciones inmunoldgicas, de catalizacién y control de reacciones
quimicas, por mencionar algunos pocos ejemplos. Las proteinas interactian fisicamente entre
ellas y la forma en que lo hacen esta relacionada a las funciones y procesos celulares especificos.
Por ello, el estudio de redes de interaccion de proteinas (PIN) resulta de gran importancia para
el estudio de numerosos procesos celulares. Este tipo de redes presentan propiedades colectivas
emergentes, como la presencia de estructura altamente modular, que las distinguen ampliamente
de redes aleatorias. En efecto, las descripciones modulares de estas redes han recibido mucha
atencién en los tltimos aios [5]. En particular, se ha puesto mucho esfuerzo en establecer y
aprovechar correlaciones significativas entre grupos topologicos de la red, formados a partir de

nodos densamente conectados, y la idea original de Hartwell sobre mddulos de funcionalidad
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biologica, definidos como un conjunto de componentes moleculares y sus interacciones que
llevan a cabo una funcién bioldgica especifica [6].

De particular interés resulta el trabajo original de Guimer4 [7, 8], que hace uso explicito de
la estructura modular en distintas redes biomoleculares para definir dos observables topoldgicos
de mediana escala y con ellos establecer una descripcién de la red en roles cartograficos. Este
tipo de enfoque, originalmente empleado en el contexto de redes metabdlicas ha recibido un
creciente interés, aplicindose también en numerosos estudios de PINs [9-11]. No obstante, la
blisqueda de estructura modular conlleva el problema de la falta de una definicién univoca y
libre de hipétesis para establecer y definir médulos en una red. De hecho la estructura modular
observada depende tanto de la escala adoptada como de la definicién implicita propia al algo-
ritmo de agrupamiento empleado. Por estos motivos, en los tltimos afios han sido propuestos
multiples algoritmos de agrupamiento para estudiar estructura modular en redes complejas, y la
vasta mayoria se basan en la optimizacién de funciones objetivo muy diferentes. Dos algoritmos
muy aceptados y extensamente utilizados en diferentes contextos son, el algoritmo de Clauset-
Newman-Moore (CNM)[12] que busca optimizar la Modularidad de 1a red (una figura de mérito
ampliamente empleada para comparar la calidad de estructuras modulares) y el algoritmo Info-
map [13], que busca optimizar la descripcién de un paseo al azar de longitud infinita en una red
mediante conceptos de teoria de informacion.

En este contexto, uno de los principales aportes de esta tesis que se discute en el capitulo
4, es observar como afecta la eleccién de uno u otro tipo de algoritmo de agrupamiento, a los
patrones de conectividad que pueden detectarse y las conclusiones bioldgicas a las que se puede
arribar en cada caso. En particular se hace especial énfasis en la necesidad evaluar la calidad de
una particién no sélo por el valor de modularidad, sino a través de la comparacion de las escalas
de trabajo caracteristicas, y el grado de homogeneidad bioldgica presente en las estructuras
modulares halladas.

Otro tipo de redes biomoleculares cuya atencién ha incrementado exponencialmente en
los dltimos afios son las redes farmaco-proteina. Para entender el auge en la utilizacion de es-
te tipo de redes, es preciso considerar el contexto socio-econdémico que subyace al desarrollo
de farmacos en la actualidad. En promedio, la aprobacién e inclusién de un nuevo farmaco al
mercado toma un tiempo de entre 12 y 15 afios (dependiendo del area terapéutica ) y los cos-
tos para hacerlo ascienden al billén de ddlares. Si ademas consideramos el hecho de que 1 de
cada 24 drogas que entran en fase preclinica llega a ser aprobada, se hace evidente que el area
requiere una elevada inversion de capital e involucra un alto grado de riesgo. De hecho, uno de

los métodos mads fructiferos y eficientes para posicionar un firmaco en mercado es comenzar
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con un viejo fdrmaco ya existente, el cual haya pasado algunas de las fases de investigacion
que demandan mayor tiempo y dinero. Este recurso para la bisqueda de dianas terapéuticas se
conoce como reposicionamiento (o reutilizacién) de fairmacos. Es asi como surge el creciente
interés por la industria farmacéutica para incursionar en nuevas metodologias para la bisqueda
de blancos y farmacos, de manera de incrementar la tasa de éxito en las distintas fases clinicas
y/o reducir los costos en ellas.

Mas critico ain es el caso de las enfermedades tropicales desatendidas (NTD) que afec-
tan principalmente a personas en condiciones de pobreza de paises en desarrollo. El limitado
interés comercial en el desarrollo y mejoras terapéuticas subyace principalmente en los altos
costos de inversion y el bajo retorno esperado al tratarse de pacientes de bajos recursos [14].
En el area de NTD, el reposicionamiento de firmacos existentes juega un rol fundamental. En
particular, mediante esfuerzos de investigacion y desarrollo que provienen del drea académica y
de organismos gubernamentales. Aqui la estrategia consiste en hacer uso de fairmacos disefiados
y probados en organismos modelo y probar su eficacia en el tratamiento de NTD. Un claro ejem-
plo de éxito lo constituye la eflornitina que fue desarrollada como un compuesto contra el cancer
y se estd utilizando para tratar la tripanosomiasis africana (enfermedad del suefio).

El uso de redes biomoleculares como las redes fairmaco-proteina, las redes de similitud
quimica entre farmacos o incluso las redes de interaccion de proteina han sido de gran utilidad en
el drea. En particular estas redes han mostrado eficacia para proponer nuevos blancos de drogas
que no parecieran evidentes para guiar el reposicionamiento de farmacos existentes o predecir
posibles efectos secundarios de ellos, y proveer en general, distintas herramientas de sintesis
conceptual y andlisis integrativos para el disefio de nuevos farmacos [2]. Desafortunadamente,
éstas y otras estrategias de redes moleculares e integraciéon de datos quimiogendmicos se han
centrado en su vasta mayoria en atacar el problema desde la perspectiva de enfermedades que
afectan al mundo desarrollado [15-17]. En este sentido, un aporte fundamental de esta tesis
es enfocar los problemas de reposicionamiento de farmacos y buisqueda de blancos desde la
perspectiva de NTD y mediante el enfoque de redes biomoleculares. En el capitulo 5 se presenta
la integracion de una vasta cantidad y variedad de informacion referente a formacos y sus blancos
de accidn a lo largo de més de 220 especies, incluyendo tanto organismos modelo ampliamente
estudiados, como organismos patégenos causantes de NTD. La integracion de datos realizada
contempla informacién de muy variada naturaleza, como similitud estructural entre compuestos
quimicos, relaciones de bioactividad entre firmacos y proteinas, o incluso relaciones funcionales
y estructurales ente proteinas. En referencia a este hecho, otro aporte original de la tesis es

plantear el problema desde la perspectiva de redes multicapa, una generalizacién del formalismo
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tradicional de redes que ha recibido creciente atencion en los Gltimos afios, especialmente en el
campo de la fisica.

La tesis estd organizada como sigue. En el capitulo 2 se presentan las bases de notacién
y conceptos basicos sobre los distintos tipos de redes que se utilizardn en los capitulos subsi-
guientes. En el capitulo 3 se presenta la red de interaccion de proteinas en humanos utilizada
(HIPPIE), el tipo de experimentos que involucra, el procesamiento y filtrado preliminar de datos
realizado asi como una caracterizacion topoldgica bésica y biisqueda de evidencias preliminares

de organizacién modular mediante la comparacion con redes aleatorias.

En el capitulo 4 se comparan las caracteristicas de dos particiones modulares sobre la
PIN presentada, haciendo especial énfasis en las escalas presentes en cada caso y analizando
las consecuencias en las respectivas descripciones cartograficas, en la homogeneidad biolégica
de las estructuras halladas y en los patrones de conectividad intra e inter modular detectados.
Ademads se presenta en este capitulo el estudio de genes asociados a procesos de envejecimiento
celular y distintas vias de sefalizacién de proteinas, analizando en cada caso la relacién con las
descripciones cartograficas halladas con ambas descripciones cartograficas.

El capitulo 5 presenta la construccidon de una red multicapa que condensa informacion
sobre aproximadamente un millén y medio de farmacos y sus blancos protéicos a través de 221
especies. Se detalla informacion estructural entre compuestos quimicos, las relaciones de bio-
actividad con sus blancos proteicos, y se incluyen distintos criterios de similitud entre proteinas
que involucran la presencia de dominios estructurales, vias metabdlicas y grupos de homologia.
Luego se hace énfasis en dos temadticas de gran interés bioldgico: la priorizacién de potenciales
blancos de droga en una especie patdgena dada, y la bisqueda de blancos para drogas huérfanas
en organismos patégenos, es decir compuestos con actividad probada pero cuyo mecanismo de
accién y blanco especifico permanece desconocido. Finalmente en el capitulo 6 se resumen las

conclusiones finales.






Capitulo 2

Fundamentos.

2.1. Introduccion

En este capitulo se introducen y discuten conceptos fundamentales de redes complejas
que seran utilizados a lo largo de toda la tesis. En primer lugar se definen observables topoldgi-
cos clésicos en grafos que serdn de utilidad para caracterizar estructuralmente las redes bajo
estudio. Se introduce el problema de reconocimiento de estructura modular en redes complejas,
detallando y discutiendo dos métodos paradigmaticos ampliamente extendidos en la comunidad
de redes y de principal interés en esta tesis. Asimismo, se definen observables topoldgicos de la
red y se presentan modelos de redes descorrelacionadas. Luego se describen dos técnicas pre-
dictivas en redes complejas y los criterios usuales para evaluar el desempefio de las mismas en
el contexto de problemas de clasificacién. Finalmente se extiende el concepto clasico de redes
a otros tipos de grafos, tales como redes multipartitas y redes multicapas. En ambos casos se
motiva la utilidad de las mismas y se presenta la notacion formal necesaria para trabajar con

estos tipos de redes.

2.2. Definiciones generales

Una red o grafo es una representacion de un conjunto de interacciones binarias entre pares
de objetos. Formalmente, un grafo G(N, &) consta de un conjunto de entidades N # 0, y un
conjunto de interacciones & conformado por pares de elementos de N. Los elementos de N :=
{ni,ny, ...,ny} se denominan nodos o vértices del grafo y los elementos de & = {ej, ey, ..., €}
se denominan aristas, arcos o conexiones del mismo. El nimero de elementos de los conjuntos

Ny & los denotaremos mediante N y m respectivamente, el primero determina el nimero de
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objetos del grafo, usualmente referido como famario del grafo o masa, y el segundo la cantidad
de aristas o conexiones del mismo.

En lo siguiente por siplicidad, notaremos al i-ésimo nodo n; mediante la letra i. Cada arista
serd denotada con una dupla de dos nimeros identificando los nodos que la misma conecta. Por
ejemplo, si la k-ésima arista ¢, € & conecta los nodos iy j € N la denotaremos ey := e;; = (i, j).
En tal caso, diremos que los nodos i y j son nodos adyacentes o primeros vecinos.

Una arista que conecta un nodo consigo mismo (e;;) se denomina bucle. Por otro lado, si
existe mas de una arista e;, e; con / # k conectando los nodos i y j, se dice que esos nodos tienen
aristas multiples. Ambos, bucles y aristas multiples no estdn incluidos en la definicién estandar
de grafo. En tal caso, estariamos en presencia de multigrafos que no serén objeto de estudio en
esta tesis [18, 19].

Hay dos clases bien diferenciadas de redes en funcién de si las conexiones entre nodos
tienen o no una direccién preferencial definida. Decimos que un grafo es no dirigido si las co-
nexiones carecen de una direccion preferencial. Esto implica que los elementos e;; € & pueden
ser descriptos por pares no ordenados (i, j) y por tanto resulta e;; = ej;, Ye;; € &. Por el con-
trario un grafo se dice dirigido si la naturaleza de las conexiones que representa tienen una
direccién u orientacion preferencial. En tal caso, las aristas del mismo quedan definidas me-
diante pares ordenados, de manera que ¢;; = (i, j) implica la existencia de una conexion con
sentido bien definido, que va del nodo i al nodo j. En general para grafos dirigidos se tiene que

eij=(,)) #eji=(j,i).

2.2.1. Subgrafos, Conexidad y Componente Gigante.

Dado un grafo G(N, &) es posible considerar un subconjunto de nodos y aristas del mis-
mo para definir otro nuevo grafo G’. Diremos que G’'(N’,&’) es un subgrafo de G(N, &), si se

—r = —

verifica que N” = {n,na,..n\} S Ny& = {e],e,...,e,,} C &. Por otro lado, si & contiene
todas las posibles aristas de G que unen a nodos del conjunto N’ se dice que G’ es un subgrafo
inducido o subgrafo completo y se denota simplemente por G’ = G(N’). Un concepto importan-
te en teoria de grafos es el de conexidad entre pares de nodos y del grafo completo. Un camino
del nodo i al nodo j del grafo es una secuencia de nodos y aristas adyacentes que conducen
desde el nodo i al nodo j. La longitud de un camino estd dada por el nimero de aristas del

mismo. Si cada nodo del camino es visitado una dnica vez estamos en presencia de un camino

simple. Si el camino empieza y termina en el mismo vértice se dice que es un ciclo, y si ademas
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la longitud del ciclo es unitaria decimos que estamos en presencia de un bucle. Decimos que dos
nodos i, j son conexos si existe un camino que los une, caso contrario diremos que los nodos i y
J son disconexos o inconexos. Decimos que un grafo es conexo si todos sus pares de nodos son
conexos. Una componente de un grafo G se define como un subgrafo inducido que cumple dos
condiciones: ser conexo y contener la maxima cantidad posible de aristas comunes con G. Una
componente gigante de un grafo G(N, &), es una componente cuyo tamafio (cantidad de nodos)

es del mismo orden que N [20].

2.2.2. Grafos Pesados

Existen numerosos sistemas donde es posible asociar a cada interaccién una magnitud o
intensidad dada. Tales sistemas pueden ser descriptos més alld de un conjunto de interaccio-
nes binarias. Por ejemplo, pensemos en una red de coautorias, donde cada nodo representa un
investigador y una arista entre dos investigadores denota si comparten alguna publicacién en
comun. En este caso, resulta natural pensar en una medida de intensidad de las interacciones,
la cual podria definirse proporcional al niimero de publicaciones que ambos autores comparten.
Las redes que representan estos de sistemas resultan de especial interés para esta tesis y se de-
nominan grafos pesados. Un grafo pesado puede ser dirigido o no dirigido. En general, un grafo
pesado G% = G(N, &, W) consta de un conjunto de N nodos N = {ny,ny, ....nx}, un conjunto
de m aristas & = {ey, ey, ...., e,,} (cuyos elementos serdn pares ordenados si el grafo es dirigido)
y un conjunto de m pesos W : & - R, W = {w,wy,...w,}, cada uno de ellos asociado a
la correspondiente arista en el conjunto &. Usualmente el conjunto ‘W toma valores positivos,

pero es importante destacar que tal condicién no es estrictamente necesaria (ver ejemplos [21]).

2.2.3. Matriz de adyacencia y matriz de pesos

Una representacion particularmente ttil para grafos es mediante notacion matricial. Dado
un grafo no pesado G(N, &) de N nodos, su matriz de adyacencia A € N x N es una ma-
triz cuadrada de elementos binarios A = {a;;/i, j € 1..N}, de forma que a;; = 1 si existe la
correspondiente arista e; ; y 0 en caso contrario. La matriz de adyacencia A serd simétrica o
asimétrica, segtin se trate de grafos no dirigidos o dirigidos respectivamente. Los elementos dia-
gonoales deben ser nulos en orden de satifacer la ausencia de bucles que requiere la definicién
de grafo dada.

Por otro lado, en caso de tratarse de grafos pesados GY =GN,E W), la correspondien-

te representacion matricial suele referirse como matriz de pesos ‘W € N x N. En este caso, el
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elemento w;; de la misma es el peso w del arco que conecta el nodo i con el nodo j si el mismo
existe, y en caso contrario w;; = 0. Nuevamente, la matriz de pesos ‘W serd simétrica sdlo si el

grafo es no dirigido.

2.2.4. Principales Observables Topologicos
2.2.4.1. Distribucion de grado, asortatividad y disasortatividad

Consideremos un grafo no pesado y no dirigido G(N, &) con matriz de adyacencia A.
Definimos el grado k; de un nodo como la cantidad de primeros vecinos o nodos adyacentes que

posee,

ki= Z aijj (21)

jeNei(d)
donde Nei(i) denota el conjunto de nodos del grafo que son primeros vecinos del nodo
i, y a;; es el elemento (i, j) a la matriz de adyacencia A del grafo. En caso de grafos pesados
G" = G(N, &, W), con matriz de pesos dada por ‘W € N x N se puede incluir los pesos de las
aristas correspondientes, extendiendo la definicién 2.1 al observable usualmente denotado como

strength s; de un nodo:

S; = Z Wij (2'2)

jeNei(i)

con w;; € ‘W. Estas medidas permiten establecer la caracterizacién mds simple posible
para un grafo, que es su distribucién de grado P(K) o bien P. La misma se corresponde con
la probabilidad de que un nodo i tomado al azar del grafo tenga grado k; = K. La distribucién
de grado P permite caracterizar por completo las propiedades estadisticas en redes no corre-
lacionadas [20], es decir aquellas donde las conexiones entre los nodos son definidas de forma
aleatoria. En contraste, en muchos casos de redes que representan sistemas reales existen corre-
laciones de mayor orden, en el sentido que la probabilidad que un nodo de grado k tenga una
arista apuntando a otro de grado &’ (que denotaremos P(k’|k)) depende de k. En casos reales los
efectos de tamano finito introducen ruido en el estudio directo de la probabilidad condicional
P(k'|k). Por tanto es util definir un observable relacionado a esta probabilidad de mayor utilidad

préctica, el grado medio de primeros vecinos. Para un nodo i esta magnitud k&, ; se define como
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1
kmi= > k; (2.3)
L jeNei(i)
luego, promediando sobre todos los nodos de grado k de la red puede calcularse el grado
medio de primeros vecinos para nodos de grado k, k,,(k) la que puede ser expresada en términos

de la probabilidad condicional P(k’|k) segtin

1
kun(k) = — > K P IK) (2.4)
k’

expresion que bajo la ausencia de correlaciones de grado, no depende de k. En general
la distribucién global del observable &, (k) a través de la red permite definir dos posibles com-
portamientos. Si la funcién k,,(k) es creciente con k el grafo se dice asortativo mientras que
si ésta es decreciente con k el grafo se dice disortativo. En términos mds tangibles, en grafos
asortativos los nodos tienden a estar conectados a otros de grado similar, mientras que en grafos
disortativos los nodos de bajo grado tienden a conectarse a nodos de alto grado y viceversa.

Los conceptos de asortatividad y disasortatividad pueden ser generalizados para grafos
pesados. Para ello, primero es necesario extender e interpretar la definicion del grado medio

pesado de primeros vecinos en un nodo i

) Wi 1
Koni = Z _l,jkj:; Z wijk; (2.5)

jeNei(i) Si ! jeNei(i)

donde s; es el strength del nodo, Nei(i) su entorno de primeros vecinos. En el caso en
que los arcos mas pesados de las conectividades de un nodo fueran las que lo conectaran con
sus vecinos de mayor grado se verificaria k) ; > kupi, y en caso de que €stos apunten a sus
vecinos menos conectados se observaria una relacién de orden inversa. Por lo tanto, el grado
medio pesado de primeros vecinos mide la afinidad de un nodo para conectarse con otros de alto
o bajo grado en funcién a la distribucién de pesos de sus aristas. Ahora podemos extender la
nocidn de asortatividad y disasortatividad a grafos pesados segiin sea creciente o decreciente la

w

relacién k)", (k), es decir el valor medio de k)", sobre todos los nodos de grado k.

2.2.5. Caminos cortos en un grafo: Betweenness

Tal como se defini6 en la seccién previa, un camino entre dos nodos i y j es una sucesion
de nodos y aristas que unen ambos nodos. En grafos pesados, la longitud del mismo viene dado
por la cantidad de aristas que posee. Asi definimos un camino corto entre dos nodos i, j, como

aquel (o aquellos, si hubiera mas de uno) de menor longitud entre los mismos. Notar que entre
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dos nodos, puede haber mds de un camino corto. La distancia geodésica entre dos nodos i y j
se define como la longitud de los caminos cortos que unen estos nodos. Si el grafo es disconexo
y los nodos no se conectan por medio de ningiin camnino decimos que la distancia geodési-
ca diverge. Es posible construir una matriz de distancias d;; del grafo calculando la distancia
geodésica entre todos los pares de nodos. La maxima distancia geodésica observada en la ma-
triz d;; se denomina didmetro del grafo, mientras que la distancia media se denomina longitud
de camino caracteristica L. En caso de grafos disconexos la longitud de camino caracteristica
puede calcularse en la componente gigante del grafo para evitar que diverja. Los caminos cortos
pueden ser utilizados también como medida de importancia de un nodo en el grafo. Para cada
nodo i del grafo podemos contabilizar cuantos caminos cortos pasan a través del mismo y definir
asi una medida de centralidad o importancia relativa entre nodos llamada betweenness. Para un

nodo i, el betweenness bet(i) queda definido segin

beiy = Y k) (2.6)

0
jkeN 2k K

n

donde

r/:,il) es la fraccién de caminos cortos entre los nodos j y k que pasan por i. La
condicién j # k significa que los ciclos no son considerados en el célculo de betweenness. Notar
que por aquellos nodos posicionados en zonas centrales del grafo, pasaran mayor cantidad de
caminos cortos que en relacién a aquellos nodos que ocupen posiciones méas periféricas. Por
tanto el betweenness resulta una medida topoldgica de centralidad muy utilizada que proporcio-
na una medida de "flujo”que pasa a través de un dado nodo. Notar que a diferencia del grado
que s6lo depende del entorno del nodo bajo estudio, el betweenness es una medida de cardcter
global y depende de la estructura entera del grafo.

El concepto de camino corto y betweenness de un nodo puede ser extendido a grafos
pesados. En un grafo pesado la arista que conecta al nodo i con el nodo j, tiene un peso w;;
asociado. Como consecuencia el camino con minima cantidad de aristas no es necesariamente
el camino mds corto. Dada la asignacion de pesos w;; para cada arco, la distancia entre nodos
dependerd de la transformacién utilizada. Dado que la distancia entre nodos depende de la trans-
formacion utilizada, el concepto de camino corto en un grafo pesado también estd sujeto a esta
eleccion. Por ejemplo uno puede medir la distancia d;; = WL”, aunque tal medida de distancia
no respete la desigualdad triangular [22-24]. Bajo esta eleccién, el calculo de caminos cortos
puede interpretarse bajo una analogia eléctrica, donde w;; representa la conductancia del arco y
d;j su resistencia. En este caso, dado que los arcos de un camino estdn conectados en serie, el

calculo de caminos cortos se reduce al de menor resistividad. Una vez definida la transformacion
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d;j(wi;), la definicion de bet(i) se extiende trivialmente utilizando los caminos cortos hallados.

2.2.6. Coeficiente de agrupamiento

Una medida topoldgica fundamental surge de cuantificar el grado en que el entorno de un
nodo se encuentra conectado. La medida mas basica para este fin es el coeficiente de agrupa-
miento local ¢; de un dado nodo. Esta medida compara el nimero de conexiones presentes entre
primeros vecinos del nodo i con el nimero mdximo de conexiones que podrian existir entre

estos. Asi el coeficiente de agrupamiento local queda definido segiin

2
ci = 1) Z - ij jmGni 2.7
Jj.meNei(i)

Equivalentemente, este observable topoldgico se puede interpretar como una relacién en-
tre el nimero de tridngulos que conforma el nodo i, y el nimero total de posibles tridngulos
que podrian producirse entre éste y sus primeros vecinos (@). Esta media da una idea in-
tuitiva de cuan conectado estd el entorno de un nodo. Por ejemplo, si el subgrafo inducido G;
presenta una estructura tipo estrella (los vecinos del nodo i no se conectan entre si sino a travez
de éste dltimo) su coeficiente de agrupamiento local serd nulo (¢; = 0). En oposicién, si todos
los vecinos del nodo se encuentran completamente conectados entre si, estaremos en presencia
de un subgrafo inducido denominado cligue, en cuyo caso tendremos ¢; = 1. El coeficiente de
agrupamiento total del grafo queda definido como la media del ¢; de todos los nodos del grafo,
es decir C = % DlieN Ci-

En el caso de redes pesadas, una generalizacion posible para el coeficientede agrupamien-

to de un nodo i, fue propuesta en [25]

y 1 Wij + Wip
Cl_V = sl.(kl. — 1) Z 5 Q;jQ jmami (28)

jm

es decir, que cada tridngulo se contabiliza a menos de un factor de peso dado por el pro-
medio de los arcos del mismo que incluyen al nodo i. Notar que esta definicién se reduce al caso
de redes no pesadas cuando los pesos son todos uniformes. Ademads, el factor de normalizacién
si(k; — 1) asegura que cl”.” € [0, 1] dado que sdlo se consideran los pesos que involucran al nodo
i. De esta manera es posible definir el coeficiente de agrupamiento total en un grafo pesado C*
como el promedio de los ¢’ y compararlo con el coeficiente de agrupamiento total que no con-

sidera los pesos w. Si C* > C significa que los tridngulos del grafo estan tipicamente formados
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por arcos de alto peso. Casos contrario, si C* < C significa que los tripletes estdn tipicamente

formados por arcos de bajo peso.

2.3. Estructura modular y calidad de una particion

Muchas redes presentan un alto grado de inhomogeneidad en sus patrones de conectivi-
dad, reflejando la presencia de un nivel de orden y organizacién no trivial en la red [26]. En
general, la distribucién de aristas del grafo no es global ni localmente uniforme, por lo que es
comun encontrar zonas de la red con alta densidad de aristas conectando grupos diferenciados
de nodos y una baja densidad de aristas entre esos grupos. Este tipo de estructura usualmente
presente en redes que representan sistemas reales, se conoce como estructura en comunidades
o estructura modular. Numerosos ejemplos de comunidades en distintos tipos de redes podrian
ser mencionados. En el caso de grafos sociales resulta intuitivo pensar en estructuras modula-
res que representen grupos familiares, grupos de amigos, laborales, etc. En redes metabdlicas
o de interaccién de proteinas como la que presentaremos en el siguiente capitulo estos grupos
modulares pueden representar y/o correlacionar con grupos funcionales.

En general, dado un grafo G(N, &), una comunidad o mdédulo puede pensarse como un
subgrafo G’(N’, &) cuyos nodos estan fuertemente conectados entre si y débilmente conectados
para con otros nodos del grafo.

Es importante destacar que sin embargo, no existe una definicién formal de comunidad en grafos
universalmente aceptada. Més atin, la definicién de médulo usualmente depende del sistema y la
aplicacion especifica que se tenga en mente [26]. Una particion, es una division de un grafo en
estructuras modulares de manera que cada nodo del grafo pertenezca a un tinico médulo. En mu-
chos problemas resulta de especial interés definir comunidades de manera tal que un dado nodo
pueda pertenecer a mds de una de ellas. Tal divisién en comunidades superpuestas se denomina
usualmente cobertura. En esta tesis, s6lo seran objeto de estudio divisiones de redes en particio-
nes de médulos disjuntos. Existen numerosos algoritmos para detectar posibles particiones de
un grafo. Cada algoritmo se basa usualmente en su propia definicién de comunidad, por lo que
es esperable que se obtengan particiones cualitativamente distintas dependiendo el algoritmo
empleado. Para comparar el desempeio de distintos algoritmos y sus particiones resultantes, es
necesario definir alguna funcién de calidad que permita cuantificar cuan buena es una particion
dada. La funcién de calidad mas popular es la modularidad Q de Newman y Girvan [27]. Esta
medida estd basada en la idea de que una red aleatoria no presenta estructura modular. Por tanto

resulta factible medir la calidad de un dado médulo al comparar la densidad de arcos internos
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que posee con las que se esperaria si el mismo fuera extraido de un grafo aleatorio carente de
estructura modular. Es claro que tal definicién depende de la eleccion del modelo nulo emplea-
do, es decir del grafo carente de estructura considerado, que respeta alguna de las caracteristicas
estructurales del grafo bajo estudio. Dado un grafo G(N, &) la modularidad Q queda definida
seglin

0= =3 (4~ Py)o(CiC) 2.9)

- 2m
ijeN

aqui m representa el nimero de arcos del grafo G, A;; es el elemento correspondiente
de la matriz de adyacencia, y P;; es la probabilidad que los nodos iy j estén conectados en el
modelo nulo elegido. El mddulo al cual pertenece el nodo i se denota mediante C; y se tiene
0(C;,Cj) = 1 sdlo si los nodos i, j pertenecen al mismo moédulo (caso contrario 6(C;, C;) = 0).
El modelo nulo mas usual para el cdlculo de modularidad es el modelo configuracional [28, 29].
Este tipo de grafo aleatorio preserva el nimero total de aristas de cada nodo, y por consecuente
preserva no solo la cantidad total de aristas del grafo sino también la distribucién de grado
del mismo. En este modelo cada nodo puede conectarse a cualquier otro del grafo. Una forma
de pensar la construccién de este modelo para un grafo no dirigido G(N, E) de N nodos y m
aristas, es que inicialmente cada nodo tiene disponible media arista y para formar una arista del
nodo i al j es necesario tomar una de las medias aristas de cada nodo. La probabilidad de unir
dos nodos i, j es el producto de las probabilidades de tomar una media arista de uno y otro
nodo, es decir p;; = pip; = %;—r’n Por lo tanto el valor de expectacién de esta probabilidad

serd P;; = 2m * p;; = % Con ésto, las forma mds usual de calcular la modularidad de una
particion resulta
0= ﬁ ;V (Ai; - %)5(@,@) (2.10)
Esta medida de calidad de particion puede ser generalizada a grafos pesados e incluso
dirigidos aunque este Ultimo caso no es objeto principal de estudio en esta tesis. Para grafos
pesados basta con considerar el strength de cada nodo en lugar del grado, y modificar el factor
de normalizacion. Siendo W la suma total de pesos del grafo bajo consideracién tenemos
0= % ;V(wi,- - %)&(a,cp @.11)
esta es la forma mds general que adoptaremos en esta tesis para calcular la modularidad.

En las siguientes secciones y capitulos esta medida serd de gran utilidad para evaluar y comparar
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el desempeifio de distintos algoritmos de agrupamiento.

2.3.1. Algoritmos de agrupamiento considerados

Como se menciond en la seccién anterior, existen multiples métodos para extraer estruc-
tura en comunidades de un grafo. En la presente tesis nos basaremos principalmente en dos
metodologias ampliamente reconocidas y utilizadas que describiremos a continuacién. En pri-
mer lugar se consideré el algoritmo de Clauset-Newman-Moore [27] el cual es miembro de una
gran familia de algoritmos que, con distintas heuristicas, buscan particiones de una red opti-
mizando directamente la funcidn de calidad Q definida en la ecuacién 2.11. Por otro lado se
consider6 el algoritmo Infomap [13] que hace uso de criterios de optimizacién completamente
diferentes, basados en teoria de informacion. En este algoritmo los médulos quedan definidos
de manera tal que se minimice la longitud media de la descripcién de un proceso de paseo al
azar que tiene lugar en el grafo. La idea principal es describir el paseo al azar con un sistema de
etiquetas de dos niveles. Dada una particion P, un tipo de etiqueta es utilizada para describir las
distintas comunidades de la particion y la otra clase de etiquetas se utiliza para identificar nodos
dentro de esas comunidades. Para describir eficientemente un paseo al azar con este codigo de
dos niveles es necesario que la particion refleje los patrones de flujo dentro de la red, de manera
que los diferentes médulos se correspondan con zonas de alta densidad de conexiones donde el
caminante del paseo al azar pase suficiente tiempo antes de pasar a recorrer otros médulos. Dada
una particién P que consta de P = {P', P>...P*} médulos, un paseo al azar de longitud infinita en
la red puede ser descripto conceptualmente por dos contribuciones, una asociada a los saltos que
ocurren entre distintos médulos (P, P/ i # j) y otra asociada a los movimientos que ocurren
dentro de cada uno de los médulos P'. El algoritmo infomap cuantifica este hecho mediante la

funcién de costo descripta segin

L(P) = GinerH(Q) + ) Pl H(P) (2.12)

donde gjnser €s la probabilidad de pasar de uno a otro médulo en la caminata, H(Q) es

la entropia de movimientos entre médulos, p es la fraccion de movimientos de la caminata

que han ocurrido en el médulo P’ y H(P') es la entropia de movimientos que ocurren dentro
del médulo P'. El primer término de la ecuacién 2.12 da el niimero medio de bits necesarios
para describir el movimiento entre médulos y el segundo término da el nimero medio de bits

necesarios para describir el movimiento dentro de los distintos mddulos [13]. Dar un detalle



Conceptos Fundamentales. Redes complejas 17

exhaustivo del cdlculo de esta funcién de costo escapa a los obejetivos de esta seccion, pero el

lector interesado puede consultar el material suplementario del trabajo original [13].

2.4. Redes aleatorias

El término redes aleatorias refiere a grafos cuya distribucién de conexiones tiene naturale-
za esencialmente desordenada. En general la construccién de este tipo de redes resulta til para
proveer distintos modelos nulos de referencia con los cuales se pueda comparar las propiedades
topoldgicas de la red bajo estudio, G. En general estos modelos respetan distintas propiedades
del grafo G. Los modelos mds basicos permiten construir grafos aleatorios G* que tengan la
misma cantidad de nodos N y aristas m que el grafo G pero conectadas al azar (modelo de Erdos
Renyi). Otros modelos mas complejos generan grafos G* respetando no sélo el ntimero total de
nodos y aristas, sino ademds pidiendo que cada nodo tenga la misma cantidad de conexiones
(modelo configuracional ya presentado) respetando por lo tanto la distribucién de grado de la
red. Ambos modelos pueden complejizarse ain més exigiendo que los grafos resultantes estén
libres de bucles y aristas duplicadas. Existen méds modelos de redes aleatorias que buscan pre-
servar otras propiedades globales del grafo como por ejemplo el coeficiente de agrupamiento

[30], pero no serdn considerados en esta tesis.

2.4.1. Erdos Renyi

Hay diferentes formas de construir una red aleatoria, siendo una de las mds simples y
conocidas el modelo de Erdos Renyi. En este modelo nulo (Gf,’}) se construye una red aleatoria
a partir con N nodos, conectando pares elegidos al azar y omitiendo multiples conexiones entre

dos mismos nodos. Este proceso se repite hasta alcanzar una cantidad total K de aristas impues-

ER

NK deberia

ta a priori [31]. Para obtener una descripcion completa de las caracteristicas de G
considerarse el ensamble de todas las realizaciones posibles, las que podrian ser descriptas por
ejemplo con un ensamble de matrices de adyacencia de los grafos Gf,feK[ﬂ]. Otra alternativa
para generar grafos ER es imponer el nimero total de nodos y la probabilidad de que dos nodos
sean conectados Gf,{; . En este tipo de grafos la cantidad total de aristas K toma distintos valores
a lo largo de todas las posibles realizaciones. Como conectar un dado par de nodos es un ex-
perimento de Bernoulli con probabilidad p, la probabilidad de que un grafo Gf,fi7 con K aristas

aparezca en el ensamble viene dada por pX(1 — p)%N |

31, 33, 34]. Pese a que este tipo
de modelos no reproduce la mayor parte de las propiedades topoldgicas de las redes reales, es

uno de los modelos nulos mejor estudiados [20]. En el caso de redes Gf,’; es importante destacar
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la existencia de una transicién de fases de segundo orden alrededor de una probabilidad critica
0 < p. < 1 donde se observa un cambio en las propiedades estructurales de la red. Para p, = ]%,

que se corresponde con un grado medio < K >.= 1, Erdos y Rényi probaron que [31]:

= para p < p., con probabilidad tendiendo a 1 cuando N tiende a infinito, el grafo carece
de componentes de tamafio mayor a O(In(N)). Ademds, ninguna componente tiene mas

de un ciclo.
= para p = p, el grafo tiene una componente gigante de tamafio O(N %)

= para p > p, el grafo tiene una componente de tamafio O(N), con un ndimero O(N) de
ciclos. Ademads ninguna otra componente tiene tamafio mayor a O(In(N)) ni mas de un

ciclo.

En un grafo aleatorio de ER todos los nodos son equivalentes. La probabilidad de esco-
ger un nodo con grado k viene dada por una distribucidon binomial P(k; = k) = (N,;I) Pk -
p)V=17K[35] y por consiguiente, para valores grandes de N que preservan fijo < k >= Np = cte
la distribucién de grado se puede aproximar correctamente por una distribucién de Poison
P(k) = e‘<k>%!>k. Por tltimo mencionamos que el coeficiente de agrupamiento en un mode-
lo de ER es exactamente C = p = % dado que para un nodo de grado k el ndimero de aristas
entre sus primeros vecinos es p@ y el maximo posible es @ [3]. Muchas otras propieda-

des de este modelo han sido estudiadas pero escapan a los objetivos de esta seccion. El lector

interesado puede consultar bibliografia recomendada [3, 32, 33, 36].

2.4.2. Modelo configuracional

Una forma particularmente ttil de generalizar las redes aleatorias de ER es pidiendo que
las mismas tengan una distribucién de grado arbitraria P(k) [28, 29]. Tal generalizacién permite
producir modelos nulos mds realistas para el estudio y comparacion de propiedades topoldgicas
en redes reales. Denotaremos este tipo de redes mediante Gg”f , donde D refiere a una dada
distribucién P(k) que se desea a reproducir. Como se mencion6 en la seccién 2.3, para obtener un
grafo de este tipo alcanza con inicializar cada nodo del mismo con la cantidad k; de semi-aristas
deseadas y escoger de a pares de éstas con igual probabilidad para establecer las conexiones

finales del grafo. Es necesario por su puesto evitar conexiones multiples y bucles.
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2.5. Roles cartograficos

De particular interés para esta tesis resulta considerar dos observables topoldgicos adicio-
nales definidos por Guimera[37] que tienen en cuenta explicitamente la estructura modular del
grafo. Dado un grafo G(N, &) y una particion S = {Cy, C», ...Cyc} del mismo, el grado intramo-
dular Z(i) de un nodo i perteneciente al médulo C; es una medida del grado de conectividad del
nodo i en relacién a la distribucién de grado propia de los nodos en C;. El mismo queda definido
seglin

ki— < kcl. >

Z(i) = (2.13)

ag K¢,

donde k; es el grado del nodo i, < k¢, > es el grado medio de todos los nodos en el
moédulo Cj, y ok, es la desviacion estandar del grado para nodos en Cj. Notar que esta medida
nos permite detectar nodos cuyo nivel de conectividad puede bien no ser elevado desde un punto
de vista global de la red, mas ser importante en un entorno local del nodo en cuestiéon. También
cabe destacar que aqui el concepto de local no se limita estrictamente a los primeros vecinos
del nodo en cuestion sino a todos los nodos en su misma comunidad. El segundo observable
introducido por Guimera es el coeficiente de participacion de un nodo. Este observable permite

cuantificar la forma en que las conexiones de un nodo estan distribuidas a través de los distintos

modulos de la particién. El mismo queda definido segtin

PGi)=1- Z (i)2 (2.14)

=1

donde k;, es la cantidad de aristas que el nodo i tiene en el modulo c. Este observable

verifica 0 < P(i) < 1 paratodo i € N. Nodos que tengan todas sus aristas conectadas a nodos

de su mismo médulo tendrdn a un P = 0 mientras que nodos con escasa proporcién de aristas

en su mismo médulo tendrdn un P ~ 1. También vale la pena destacar que el valor de P no sélo

depende del numero de aristas dentro y fuera del médulo al cual el nodo pertenece sino de la
forma en que las aristas que van hacia otros médulos estdn distribuidas.

Estos dos observables topoldgicos son sensibles a propiedades de la red de escala inter-
media, es decir no son ni estrictamente locales como el grado de un nodo que sélo contempla
los primeros vecinos del mismo, ni estrictamente globales como el betweenness para el cual se
considera el flujo a través de todos los nodos de la red. Con estos observables Guimera defi-

ni6 un mapa cartogréfico distinguiendo 7 categorias diferentes segtn el nivel de participacion
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Py grado intramodular Z que cada nodo posea. La Fig 2.1 ilustra las regiones correspondien-
tes a estos roles en el plano Z-P. Segin su grado intramodular los nodos se diferencian en dos
grandes categorias segin si tienen alto grado intramodular (Z > 2.5) o bajo grado intramodular
(Z < 2.5). Este limite tiene sentido, si consideramos que Z compara el grado de un nodo con el
grado de los restantes nodos de su comuna en términos de la desviacion estdndar que presenta la
distribucién de grado dentro de ese grupo. Simultdneamente, estas categorias se subdividen en
otras segun el nivel de participacién de los nodos. Esta clasificacién se describe en detalle en la

tabla 2.1 y se ilustra en la figura 2.1
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Figura 2.1: Mapa Cartografico de Roles Funcionales: Plano cartogrifico descripto por dos
observables topoldgicos, la participacion (abscisas) y el grado intramodular (ordenadas). En
este plano es posible definir 7 roles cartograficos segin la zona del plano que los nodos ocupen.
Nodos con bajo P tienden a conectarse exclusivamente con nodos dentro de su comuna. Nodos
con alto P tiendena conectarse con nodos de otras comunidades. Nodos con alto Z tienen un
grado de conectividad k tipicamente superior al grado medio de los miembros de su comunidad.
Nodos de Z ~ 0 tienen un grado de conectividad que no difiere del grado medio de los nodos
en su comuna.

Guimera mostré ademas que estos limites son compatibles con la funcién de distribucion
de densidades en el plano Z — P utilizando varias redes de sistemas reales, tales como redes

metabdlicas, de aeropuertos, de colaboracién en publicaciones o internet.
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Nodos de bajo grado intramodular (Z < 2.5)

N.O. Nm. | N.A. participacion Descripcién

ultra periphe- | R1 ultra periféri- | P~ 0 Nodos con casi la totalidad de las cone-

ral cos xiones dentro de su propia comuna.

peripheral R2 | periféricos P <0.625 Nodos con aproximadamente el %60
de las conexiones dentro de su propia
comuna.

connectors R3 | conectores 0.625 < P < 0.8 | Nodos con al menos la mitad de sus co-
nexiones dentro de su propia comuna.

kinless R4 | kinless P> 0.80 Nodos con menos del 35 % de las co-
nexiones dentro de su propia comuna.

Nodos de Alto grado intramodular (Z > 2.5)

N.O Nm. | N.A Farticipacion Descripcion

provincial RS | conectores P<03 Nodos con al menos % de las conexio-

hubs provinciales nes dentro de su propia comuna.

connector R6 | conectores 0.3 < P <0.75 | Nodos con al menos la mitad de las co-

hubs satélites nexiones dentro de su propia comuna.

kinless hubs R7 | kinless hubs P>0.75 Menos de la mitad de las conexiones
dentro de su propia comuna.

Cuapro 2.1: Definicién de roles cartografico segin los niveles de participacion y grado
intramodular Abrebiaturas: N.O: nombre original (Guimera [37]),Nm: nomenclatura, N.A:
nombre alternativo.

2.6. Métodos predictivos

2.6.1. Algoritmos de Priorizacion en Redes complejas

Los algoritmos de priorizacion en redes complejas son esencialmente modelos predic-
tivos. Supongamos que tenemos un grafo G = G(N, &), donde cada nodo del conjunto N =
{n1,ny, ...ny} representa un individuo y las aristas e;; € & representan relaciones entre pares de
éstos, ya sea de tipo laboral, familiar, de amistad, etc. Supongamos ademds que tenemos infor-
macién concreta que un subconjunto N, = {ny, n, ...n;} ha comprado un producto P, y ninguno
de los restantes indiviudos N, = {nj41, k42, ...nj...nN} ha adquirido atn este producto. La idea
bésica de algoritmo de priorizacidn en redes complejas es utilizar la informacién del conjunto
N, que denominaremos semillas, y la informacién embebida en los patrones de conectividad
de la red para inferir nuevos potenciales compradores del producto P. El resultado tipico de un
algoritmo de priorizacién de esta naturaleza es una lista de nodos L ordenada segtin el grado de
confianza otorgado a cada nodo n; € N}, como potencial comprador de P.

Existe una amplia variedad de algoritmos de priorizacién en redes complejas cada uno basado

en ideas y principios muy variados (para una revisién exhaustiva ver [38]). En esta tesis presen-

taremos y utilizaremos dos algoritmos de priorizacion diferentes. El primero y el mds simple, es
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una analogia de un esquema de votaciones VS donde cada nodo del conjunto N, puede trans-
mitir informacién a sus primeros vecinos. En el segundo algoritmo, basdo en una analogia de
flujos, la informacién de cada nodo en el cojunto N, puede propagarse a distancias geodésicas

mds grandes. A continuacidn se presenta una breve descripcién de cada uno de ellos.

2.6.1.1. Esquema de Votacion

Sea G = G(N, E, W) un grafo pesado y N, = {ny, ny, ...n;} un subconjunto de nodos del
mismo que se sabe a partir de informacién externa a la red, asociados a una categoria o clase
P. Para los restantes nodos del grafo N, = {ns1,ni42,...nj...ny} se desea inferir aquellos con
mayor potencial de pertenecer a la misma categoria P del conjunto N,.

La estrategia més simple que se plantea en este trabajo estd basada en un esquema de votacién
(VS), es decir, una suma pesada sobre primeros vecinos del conjunto de nodos utilizados como
semillas NV,. Es un método simple, pero presenta una buena tasa de éxito, comparable a algo-
ritmos de priorizacién mds complejos [39, 40] con el beneficio extra de ser extremadamente
eficiente. En un esquema VS, dado un grafo pesado G = G(N, &, W) representado por su ma-
triz de pesos Mp (w;;), y €l subconjunto de semillas N, = {n, n, ...n;}, el algoritmo VS prioriza
los restantes nodos de la red N, = {ny+1, ng12, ...nj...ny} a partir de la funcion de asignacion de

puntaje fp(n;)

fen)= > wy  VnjeN, (2.15)
leNei (n)),leN,

donde la suma recorre s6lo proteinas que estén simultdneamente en el conjunto de prime-
ros vecinos de 7}, es decir Nei(n;), y el conjunto de semillas utilizado N,. Los pesos de la suma
wj; son los pesos de las conexiones en la matriz Mp. Como resultado se obtiene una lista orde-
nada L donde los nodos que obtengan mayor puntaje (score) en la ecuacion 2.15 serdn inferidos
como potenciales candidatos a pertenecer a la categoria P. Notar que todo nodo n; € Nj, que no
sea vecino directo de algin nodo en el conjuto de semillas N, obtendrd en la ecuacién 2.15 un

puntaje nulo.

2.6.1.2. Flujo Funcional

Otra estrategia de priorizacion considerada se basa en una analogia de dispersion de flujos
en redes [41]. En este algoritmo que llamaremos flujo funcional o Functional Flow (FF), cada
nodo es considerado como reservorio de flujo que puede transmitir su caudal s6lo a vecinos con

menor nivel de flujo que éste. El algoritmo se itera actualizando a cada paso la cantidad de flujo
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neta de todos los nodos de la red, en base a la cantidad de flujo entrante y saliente de los mismos.
En particular, el algoritmo se inicializa considerando un flujo infinito para todo nodo n; € N,
y cada uno de éstos transmite su fljo en forma proporcional a los pesos w;; de cada una de sus
conexiones. La cantidad de flujo neta de los nodos en N, se considera infinita a lo largo de toda
la simulacién y a cada paso transmiten su flujo segtin el peso de sus conexiones. Por defecto, el
algoritmo considera 5 iteraciones (ver trabajo original [41]).

Formalmente, para propagar el grado de asociacidn de una clase funcional P, puede definirse
para todo nodo de la red, una funcién R”(n;) que determina la cantidad de flujo neto que el nodo
n; tiene a tiempo ¢ para la propagacion de la clase funcional P. Se define ademds la variable
hf(ni,n ) que representa el flujo asociado a la funcion P que el nodo n; pasa al nodo n; en el

tiempo ¢. El algoritmo se itera d veces, inicializando el proceso segin

p co  si n; € Ny
R (ny) = (2.16)

0 en otro caso

y actualizando en cada paso temporal la funcién R”(n;) segiin,

RE(n) =R )+ > [hf(njom) = hf (i, ) 2.17)

jeNei(i)

de manera que la cantidad de flujo transferida es proporcional al peso de las conexiones

0 siRP (n;)) <RF (n;
hE(ni,nj) = i1 () < Ry (1) (2.18)
min{wi;, ﬁ’(’ow} en otro caso

El puntaje final que se asigna a cada nodo en relacién a la funcién P después de d itera-

ciones, es la cantidad total de flujo entrante que ha recibido cada nodo dada por

d
fen) =" > hnjm) (2.19)

=1 jeNei(i)
Notar que la informacién que contiene cualquier semilla del conjunto N, no puede ser

propagada a otros nodos de distancia geodésica mayor a d.



Conceptos Fundamentales. Redes complejas 24

2.6.2. Miétricas de desempeiio: Curvas ROC

Como se menciond anteriormente, los algoritmos de priorizacién son esencialmente mo-
delos predictivos. Se cuenta con un grafo G y una clase funcional P que involucra al menos a
un subconjunto N, de nodos en G. El problema que nos confiere aqui es el de predecir cudles de
los restantes nodos de la red N, pertenecen a P y cudles no. Es decir, estamos en presencia de
un problema de clasificacion binaria (pertenecer o no, a la clase P). Los algoritmos presentados
en secciones precedentes dan como resultado una lista de nodos L = {n;, /n; € N} ordenada
seglin una magnitud escalar fp(n;) (ver ecuaciones 2.15 y 2.19). Es decir, los primeros nodos
de la lista serdn aquellos con mayor valor de fp. Ademds, se espera que éstos se encuentren
asociados a la clase funcional P con mayor nivel de confianza que nodos con menores valores
de fp. Esta lista puede responder al problema de clasificacién planteado mediante la definicién

de un umbral fp(n;) = u, de manera que todo nodo en N,, serd clasificado segtin verifique

n;€ P sifp(n)>u
L(nj,u) = (2.20)

ni¢ P sifp(n;) <u

La funcién L(n;, u) representa un clasificador binario. Este clasificador depende del um-
bral de corte u elegido en la lista L que provee cada algoritmo de priorizacion. Para evaluar la
capacidad predictiva de un clasificador de este tipo es necesario disponer entre los elementos
de L algtin subconjunto de referencia que se sepa a priori asociado a P. Teniendo este conjunto
de referencia, es posible contabilizar la cantidad de aciertos y fallas que el clasificador L(n;, u)
comete, las que permiten a su vez definir distintas métricas de desempefio.

En la préctica, para realizar la evaluacién de un clasificador binario es usual dividir al
conjunto N, en dos subcojuntos N/, NE, de manera que se verifique N, = NI | NE, NI O\ NE =
@. El de mayor tamafio N! (supongamos un 90 % de los nodos en N,) se denomina conjunto
de entrenamiento mientras que NZ (el 10 % restante) se conoce como conjunto de evaluacién
o referencia. Los nodos en N! serdn utilizados como semillas del algoritmo de priorizacion,
mientras que los nodos en NZ se sumarén a la lista cuya clase se desea inferir y permitiran
evaluar la capacidad predictiva del clasificador. Notar que ahora el resultado de un algoritmo de
priorizacién es una lista L que contiene elementos de NZ y de N, asignando a cada elemento
un observable fp(n;). Para un umbral de corte o discriminacién u, podemos calcular la tasa
de aciertos del clasificador L(n;, ) en la prediccién de elementos del conjunto Nf , es decir la

Jfraccion de verdaderos positivos (T PR) o sensibilidad del predictor
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1 si fp(mj)>u A njeNE
TPRu) = — Y o7F 57P = l e 2.21)

n;€L 0 en otro caso

donde |NE| refiere al niimero de nodos en el conjunto de evaluacién. Por otro lado, a tasa

de fallos, es decir la fraccion de falsos positivos (F PR) viene dada por

1 si fp(m)>u A nj¢NE
st oFP = ’ N ¢ X))

njeL 0 en otro caso

FPR(u)= ————
IL| — INF]

donde |L| — INE | es el nimero de elementos de la lista L que no pertenecen al conjun-
to de evaluacién Nf . Notar que ambas cantidades FPR(u) y T PR(u) estan normalizadas en el
intervalo [0, 1]. La tasa F'PR puede ser también expresada alternativamente en términos de la es-
pecificidad del predictor mediante F PR = 1—especificidad. Notar ademads que tanto F'PR como
T PR son funciones mondtonas crecientes de u y se verifica que para u,,;, = min(fp(u)) se tiene
T PR(uin) = FPR(u,,;,) = 1. Intuitivamente se espera que un “buen clasificador’pueda inferir
nodos de la clase funcional P con una alta tasa verdaderos positivos (7'PR) a expensas de una ba-
ja tasa de falsos positivos (F PR). Esto es, se espera que el predictor tenga simultdneamente alta
especificidad y sensibilidad. La figura 2.2 consigna los observables T PR(u) y FPR(u) al variar
el umbral de discriminacién u desde el maximo al minimo valor de fp. Este tipo de gréfica se
denomina curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y son de gran utilidad para comparar
el desempefio de distintos clasificadores binarios. En particular, el 4rea bajo esta curva denotada
mediante AUC (Area Under Curve) se utiliza como medida de desempefio del clasificador bajo
estudio. Analicemos dos ejemplos extremos para ganar intuicién sobre la interpretacion de los
valores de AUC. Por un lado, un clasificador ideal deberia poder asignar para todo nodo en N¥

un valor més alto de fp que para cualquier otro nodo de la lista L, esto es

fr(n) > fp(nj),  Vnj€ NE,n; €N, (2.23)

de lo que se deduce la existencia de un ux que verifica (T PR(ux) = 1y FPR(ux) = 0).
Por lo tanto, la curva ROC asociada a un clasificador ideal encierra un drea unitaria AUC = 1
(ver figura 2.2). En contraste, en un clasificador aleatorio la magnitud de fp(n;) se encuentra

completamente descorrelacionada con la clase a la que cada nodo n; pertenece (n; € P, o n; ¢
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Ficura 2.2: Curvas ROC: tasa de verdaderos positivos 7 PR de un predictor binario (o sensibi-
lidad) en funcidn de la tasa de falsos positivos F' PR (1-especificidad del predictor). La curva de
puntos verdes corresponde a un predictor ideal, cuya drea encerrada es unitaria (AUC=1). La
curva roja de trazos representa un predictor aleatorio cuya grafica oscila sobre la recta identidad
y presenta por tanto un AUC~ 0.5. La linea negra continua ilustra el caso de un predictor real.
En el caso ilustrado, el drea total AUC = 0.73 y se sombrea en gris tenue a modo ilustrativo.
La superficie sombreada en gris oscuro corresponde al drea bajo la curva limitada al 10 % de
FPR, AUCy,1 = 0.0137. Bajo la correccion de McClish (ver ec.2.25), se tiene AUCP ; = 0.546.

P). En tal caso, independientemente del umbral de discriminacion u seleccionado se espera que
la tasa aciertos y fallos en el clasificador sean del mismo orden. Por lo tanto, la curva ROC
asociada a un clasificador aleatorio debe aproximarse a una recta de pendiente unitaria y el drea
asociada es AUC ~ % En general un algoritmo predictivo obtiene valores de AUC en el rango
(%, 1). Dentro de este rango, a mayor AUC, mejor serd el desempeno del algoritmo bajo estudio.

En la préctica sin embargo, no resulta demasiado util comparar dos algoritmos en base a
la totalidad de la lista L. En contraste resulta mds apropiado comparar algoritmos considerando
los elementos mejor puntuados en sus respectivas listas (es decir, con mayor valor de fp). Con
esta idea en mente se puede definir una medida muy util para comparar algoritmos predictivos,
el AUC-01, definida como el drea bajo la curva ROC en el intervalo FP € [0,0.1]. Esto es,
limitando el andlisis, a lo que ocurra para una tasa de falsos positivos igual al 10 %. Si se tiene
|Nf | << |L|, el AUC-01 equivale a considerar aproximadamente el 10 % de los nodos con mayor

valor de fp en la lista L. Notemos que en el caso de AUC-01 un predictor aleatorio presenta
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un AUC-01=0.005, mientras que un predictor ideal presenta un drea AUC-01=0.1. Resulta til
entonces considerar algin tipo de normalizacion del AUC-01 para llevarla al intervalo [0.5,1].

En esta tesis se utiliz6 para este fin la correccién de McClish [42] que se expresa segun.

1 AUC, — AUCeat
AUCE = —(1 + i a ) (2.24)

2\ AUCH - AUCY

1 AUCy; — 0.005
AUCS, = —(1 —) 2.25
012 0.1 —0.005 (2.25)

donde « es el valor mdximo de F PR considerado, AUC, el drea renormalizada, AU Cg’“”
el area correspondiente a un predictor aleatorio, y AUC}* el drea correspondiente a un predictor

ideal. En la ec.2.25 se considero el caso de interés en esta tesis, @ = 0.1.

2.7. Otros tipos de redes

Hasta aqui se han presentado definiciones elementales referidas a redes que se conocen
usualmente bajo el nombre de redes monopartitas, es decir, redes con una Unica clase de nodos
y arcos. Existen otros tipos de redes mas complejas donde los nodos y arcos pueden clasifi-
carse en categorias bien distinguidas, dando lugar a diferentes tipos de grafos. A continuacién

describiremos aquellos que resultan de interés en el contexto de esta tesis.

2.7.1. Redes Bipartitas

Una red G(N, &) se dice bipartita si existe una particion de N, (N1, N2) que verifica
NIUN, =N, NN N; =¢,yademas ningiin arco e; € & une nodos de un mismo conjunto
N1 6 N;. Hay muchos casos concretos de redes bipartitas. Por ejemplo, las redes de colabora-
cién o coautorias tienen dos tipos de nodos bien distinguidos: autores y sus publicaciones. Un
ejemplo bioldgico tipico son las redes metabdlicas [43] donde los nodos pueden clasificarse en
compuestos quimicos y reacciones quimicas. Otro caso de particular interés para esta tesis son
las redes de afiliacién, donde se identifican objetos como una clase de nodos y caracteristicas
comunes a ellos como otra clase. Un ejemplo de red de afiliacion seria considerar actores como
objetos y las peliculas donde participaron como caracteristicas. Otro caso posible que se abor-
dard en el capitulo 5, consiste en tomar proteinas de diferentes especies como objetos y grupos

funcionales o estructurales de las mismas como conjunto de caracteristicas.
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Una extension natural del concepto de redes bipartitas es introducir la idea de redes
multipartitas. En estas dltimas existe una particion N1, Na, ....Ny, que verifica las condicio-
nes (J; N; = N, y para cualquier par i, j € {l..m} se cumple N; N, = ¢. Ademads, ningin
par de nodos de una misma clase ; se encuentra conectado. Un ejemplo de red multipartita
de tres tipos de nodos (tripartita) son las llamadas, folksonomias término que refiere a métodos
de indexacion social [44, 45], donde usuarios, etiquetas y recursos online son los tres tipos de
nodos de la red. Por ejemplo flick.com es un sitio web donde usuarios pueden asignar etiquetas a
distintas fotografias, o bien CiteUlike.com es otro sitio donde usuarios pueden asignar etiquetas

a referencias de publicaciones.

2.7.1.1. Proyeccion de Redes bipartitas en redes monopartitas

Un mecanismo usual para calcular la similitud estructural entre nodos de una misma clase
en una red bipartita, es proyectando ésta en una red de tipo monopartita que contiene uno solo
de los dos tipos de nodos. En este tipo de red proyectada, dos nodos comparten una conexioén
s6lo si ambos estdn conectados al menos a un nodo comun en la red bipartita original.

Sea un grafo bipartito con dos conjuntos de nodos X = {xi,x2,...x,}, Y = {y1,¥2,...Ym}
y sus conexiones dadas por el conjunto de aristas &, de manera que ¢;; € &coni € X,j € Y.
Denotaremos a este grafo G*P(N = {X, Y}, E). El mismo puede ser representado por la matriz

de adyacencia A = (a;;)"™".

1 si ejj € &E
ajj = (226)
0 en otro caso
Recordemos que G””? es bipartito por lo cual ningtin elemento en & conecta dos nodos del
conjunto X o dos nodos del conjunto Y. Una posible proyeccién bipartita del grafo G”7 sobre
nodos X, fue definida por Zhou [46]. Esta proyeccién resulta en un grafo monopartito, pesado
y dirigido G(X = {x1, X2, ...X,}, Ex, W) de nodos X = {x1, x2, ...x,}, aristas &, = ¢; j con i, j

€ {1,2...n} que tienen pesos asociados W, = w; ;. Cada arista ¢; ; € &, toma valores

1 siw;;#0
€ij = (227)

0 Siw,‘,jIO

y los pesos w;; € ‘W, se definen segtin
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1 v a;aj
P (2.28)
1] kx, ; kyl

donde la suma corre sobre todos los nodos y;,I = {1, 2, ...m}. Notemos que si los nodos
X, Xj no tienen ningun vecino comin y;, entonces la suma 2.28 serd nula y no habra conexion
entre estos nodos en G,. La expresion 2.28 da los elementos de la matriz de pesos “W. Notemos
que en general en este grafo proyectado w;; # w ;.

Esta matriz de pesos ‘W puede ser obtenida matricialmente. Dado G”P con matriz de
adyacencia A, definimos la operacién de normalizacién por columnas como la divisién de cada
elemento a;; por la suma de los elementos de la j-ésima columna y lo notaremos A. Es decir que

para cada elemento g;; € A tenemos

(2.29)

Notar que el denominador de la ec. 2.29 es el grado del j-€simo nodo ky,. Entonces pode-

mos reescribir la ecuacion 2.28 como

m m
a;daji a; aji
wij = =)y 4L (2.30)
. ; kylkxj =1 kyl Xj
m m t
__aj _ ()
= ajj— = aijl (231)
; ks, ; ks,
m
wij = Z ag(a;) (2.32)
=1
W=4 A (2.33)

donde el exponente (g;;)" en la ec. 2.31 indica la operacién de trasposicion. La expresién
matricial de la ec. 2.33 da una relacién directa entre la matriz de pesos del grafo monopartito
proyectado como funcién de la matriz de adyacencia A de la red bipartita G7. Por otro lado, la

expresion 2.33 puede ser trivialmente extendida a la expresién

W=A4 1 A (2.34)

donde I representa la matriz identidad I € mxm. La ec. 2.34 aporta una expresion alterna-
tiva a la ecuacién 2.28 que serd de particular utilidad en el capitulo 5 para extender el concepto

de proyeccion bipartita propuesto por Zhou y colaboradores.
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2.7.2. Redes Multicapa

En muchos sistemas reales, la utilizacién de redes como las que hemos hasta aqui definido
puede resultar en una sobresimplificacion del problema bajo estudio. En particular, el hecho de
pensar que las interacciones entre objetos ocurren siempre a un mismo nivel de importancia
resulta inapropiado para muchos casos e incluso puede conducir a conclusiones incorrectas en
el estudio de la dindmica del sistema bajo estudio [47]. Una generalizacién de la teoria clésica
de redes denominada redes multicapa, consiste en pensar a los sistemas compuestos por un
conjunto de redes en distintos planos o capas de abstraccién interconectadas entre si, con aristas
de distinta naturaleza y nivel de relevancia.

Consideremos a modo de ejemplo, el paradigma clasico e histérico de redes complejas:
los sistemas sociales. Pensemos en una red social como Facebook, donde los nodos represen-
ten usuarios y las aristas representan conexiones entre éstos. Un usuario suele tener conexiones
de muy diversa naturaleza, puede estar conectado a otros usuarios por relaciones laborales, fa-
miliares, de amistad, compaiieros de determinadas actividades deportivas o culturales, etc. En
este sentido puede resultar apropiado, pensar que vinculos de diferente indole o naturaleza estén
situados en diferentes planos de abstraccion, en lugar de ser tratados todos a un mismo nivel
de jerarquia. Si uno quiere estudiar por ejemplo la propagacién de un rumor en esta red social,
es légico que cada usuario no disemine el rumor de manera uniforme a lo largo de todos sus
vinculos, sino que lo haga en principio con mayor probabilidad hacia usuarios potencialmente
interesados en el rumor particular. Mds atin, puede no esparcirlo a contactos de un determinado
ambito. Este ejemplo seria particularmente propicio para tratarse con redes multicapa, donde
cada capa de la red puede contener un tipo especifico de relaciones y los usuarios pueden estar
simultineamente en distintas capas, de manera que, la probabilidad de que un usuario disemi-
ne el rumor a sus vecinos depende de la capa o naturaleza de la conexién que tenga con estos
vecinos.

Otro ejemplo que concierne mas al eje temético de esta tesis, es el de redes de coexpresion
génicas. Un enfoque clédsico para éstas, es pensar el conjunto de genes de un dado organismo
y trazar conexiones entre dos genes si existe algin tipo de correlacion en el nivel de expresion
de los mismos en un dado experimento. No obstante, estos experimentos pueden ser de muy
variada indole, incluso puede tratase de experimentos realizados en diferentes tejidos, o bajo
diferentes condiciones experimentales. Un hecho aceptado actualmente en literatura es que el
tratamiento de este tipo de sistemas considerando todas las interacciones simultaneamente puede

resultar en modelos ruidosos, ya que las interacciones pueden darse en contextos muy dispares.
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Es usual llevar a cabo la construccion de estas redes limitando las interacciones a un tejido
de interés, o a un conjunto dado de condiciones experimentales. Desde el punto de vista de
redes multicapa, este tipo de sistemas es particularmente apropiado para pensar a cada tejido o
condicién experimental en una capa diferente, de manera que cada gen pueda pertenecer a mas
de una capa y de hecho tener diferentes entornos y niveles de conectividad en cada una de ellas.

Otro caso de particular interés para esta tesis que ampliaremos en el capitulo 5, es el de
redes de proteinas y compuestos quimicos empleadas para la bisqueda, priorizacion y reposi-
cionamiento de farmacos. Estas redes pueden pensarse como capas compuestas por nodos de
naturaleza diferente, tales como compuestos quimicos, proteinas, procesos metabdlicos, domi-
nios funcionales propios de proteinas etc. Las conexiones entre nodos tienen también naturaleza
muy diversa, pudiendo representar similitud estructural entre compuestos, evidencias de acti-
vidad de un dado compuesto sobre un blanco protéico de accidn, pertenencia de dos proteinas
a un mismo dominio funcional o una misma via metabdlica, etc. Este ejemplo serd ampliado
con mayor detalle en el capitulo 5, donde se llevard a cabo la construccidn de una red de estas

caracteristicas.

2.7.2.1. Notacion

Las redes multicapa (multilayer networks) son esencialmente una generalizacion de la
tradicional teoria de redes. Una red multicapa puede pensarse como un conjunto de redes en
diferentes niveles o capas relacionados entre si. Formalmente, una red multicapa puede repre-
sentarse mediante un par M = (G, C), donde G = {G,, @ € {1,2,...M}} es una familia de grafos
G, = G(X,, &) (dirigidos, no dirigidos, pesados o no pesados) que denominaremos capas de
M, yC ={Eup C Xo xXpg;a,p €{1,2,..M},a # B} es el conjunto de conexiones entre diferen-
tes capas G, Gg, @ # . Los elementos de C se denominan capas cruzadas o transversales [47].
Cada capa G, contiene el conjunto de nodos X, = {x{, xJ, ..., x§,,} y sus conexiones se pueden

NoxXNy

representar con una matrz de adyacencia A% = (az.) eR cuyos elementos se definen

Iosi(xf, x7) € Eq
a® = / (2.35)

0 en otro caso

Por otro lado, las capas transversales pueden representarse también por su matriz de ad-

yacencia Al%F] = (a?j”g ) € RNeXNs | cuyos elementos se definen mediante
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e 1 si(xg,xfj)eaaﬂ

. (2.36)

0 en otro caso

En suma, cada nodo x{ € X, vive una capa @ y puede conectarse a través de dos clases
de aristas, unas denominadas conexiones intra-capa &, que las unen a nodos de su misma capa,
y otras denominadas conexiones inter-capa &, g las cuales lo unen a nodos ubicados en otras
capas.

Cabe destacar que muchas otras clases de redes pueden ser representadas como redes
multicapa. Por ejemplo, las redes temporales (cuyos nodos y aristas dependen del tiempo) pue-
den mapearse a redes multicapa interpretando cada paso temporal como una nueva capa. Los
hipergrafos son otra generalizacién de redes monopartitas, donde las conexiones no son sélo
entre pares de nodos, sino que sus hiper-aristas conectan grupos de éstos. Un hipergrafo pue-
de ser representado con un formalismo de redes multicapa reinterpretando cada hiper-arista
como una capa del mismo e identificando las superposiciones entre hiper-aristas como cone-
xiones en las capas transversales [47]. Otro ejemplo que resulta de particular interés para esta
tesis son las redes multipartitas definidas en la seccién anterior. Las mismas pueden ser repre-
sentadas como un caso particular de redes multicapa, donde hay tantas capas @ € {1,2,...M}
como clases de nodos de la red multipartita, y ademas se verifica que el conjunto de conexiones
E, = O,Ya € {1,2,..M} dado que nodos de una misma clase (o capa en este caso) no estan
conectados entre si. En esta representacion, las aristas de la red multipartita se corresponden a

las conexiones inter-capa E, g, es decir a las capas transversales.



Capitulo 3

Redes de Interaccion

Proteina-Proteina.

3.1. Introduccion

Las proteinas son macromoléculas formadas por cadenas lineales de aminoacidos, usual-
mente denominadas cadenas polipeptidicas. Las mismas se ensamblan a partir de la informa-
cién contenida en los genes que las codifican. La secuencia especifica de aminodcidos de una
proteina se conoce como estructura primaria. Luego estas cadenas se pliegan en pequeifios ple-
gamientos locales y regulares (estructura secundaria) que pueden tomar formas de hélice alfa,
hojas plegadas beta o giros beta que a menudo conectan estructuras alfa y beta. La distribucién
tridimencional final que adopta la cadena polipeptidicas se conoce como estructura terciaria. Es-
ta estructura es esencial para determinar las propiedades bioldgicas y funcionales de la proteina,
ya que condiciona su capacidad de interaccidn con otros grupos funcionales.

Es importante destacar que las proteinas llevan a cabo casi la totalidad de las funciones
que tienen lugar dentro y fuera de la célula. Transmitir sefiales, catalizar reacciones quimicas,
cumplir roles estructurales, de transporte, de control de procesos o de regulacién transcripcional
son algunas de las innumerables funciones que tienen. Estas macromoléculas raramente llevan
a cabo sus funciones de forma independiente, sino que en general interactian fisicamente entre
si y forman complejos proteicos que llevan a cabo las funciones especificas. El registro global de
estas interacciones fisicas entre proteinas conforma lo que se denomina red de interaccién de
proteinas o PIN. En particular, si la red contempla la totalidad de las proteinas en una especie
dada, la PIN correspondiente suele referirse como interactoma completo. La consideracién de

PINSs para el estudio de procesos bioldgicos tiene por si misma una gran relevancia que subyace
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principalmente en el activo rol que tienen las proteinas en la ejecucidn de procesos y funciones
celulares. No obstante, resulta de suma importancia tener en cuenta el tipo de evidencias expe-
rimentales que conlleva a la construccién de una PIN. El conjunto de interacciones en una PIN
tiene generalmente origenes en una amplia variedad de técnicas experimentales y cada una de
ellas presenta distintos niveles de precision y tasas de error. La calidad de cualquier andlisis y
conclusiones bioldgicas que puedan extraerse de un andlisis basado en PINs dependerd por su
puesto de la calidad de la red de interacciones utilizada.

En este capitulo se presenta y caracteriza la red de interacciones correspondiente al orga-
nismo humano que serd extensamente utilizada en el capitulo siguiente. Se detallan los criterios
de filtrado utilizados, y las caracteristicas topoldgicas de la red resultante. Se realiza también un
analisis comparativo con distintos modelos nulos de redes aleatorias que dan evidencia prelimi-
nar de la presencia de patrones de conectividad no triviales y estructura modular en la red. Se
analiza ademds en que medida la cantidad y calidad de ensayos experimentales que soportan la
evidencia de interacciones de la red, correlacionan con la formacién de patrones de conectividad

no triviales.

3.2. Red de Interaccion de Proteinas

3.2.1. Generalidades

A lo largo de esta tesis se considerd la red de interaccién de proteinas generada por Schae-
fer y colaboradores, conocida como Human Integrated Protein-Protein Interaction rEference
,HIPPIE [48]. Esta red releva interacciones entre proteinas en el organismo humano. Las inter-
acciones presentes en HIPPIE provienen de diferentes bases de datos de dominio ptblico que se
detallan en la tabla 3.1. Adicionalmente los autores incluyeron curaciones manuales extraidas de
trabajos seleccionados [49-58]. Cabe destacar también que en esta red no se consideran formas
de splicing alternativo, por lo que cada nodo representa indistintamente una proteina o su gen
codificante. En total, HIPPIE reine informacion de 11836 proteinas y 72917 interacciones. El
78 % de las proteinas reportadas en HIPPIE participan en al menos uno de tres experimentos

predominantes que se detallan a continuacién:

= Inmunoprecipitaciéon de complejos protéicos por anticuerpos (Coprep): esta técnica
captura a la proteina de interés con un anticuerpo especifico y luego mediante un Western

blot (una técnica de deteccién de proteinas especificas) se identifican las moléculas que
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interaccionan con la proteina en estudio. Una de las principales ventajas de esta técnica es
que la proteina de interés puede estudiarse en estado enddgeno, es decir originada dentro

de la célula o tejido especifico.

= Purificacion por afinidad y espectrometria de masa (MS). El método inicialmente pu-
rifica una proteina marcada y sus proteinas interactuantes. Luego las interacciones son
cuantificadas mediante espectrometria de masas. El proceso de purificacién de proteinas
utilizado en este caso es mediante TAP (Tandem affinity purification), una técnica que
captura la proteina in vivo mediante otra proteina de fusion, y luego la purifica mediante

un doble proceso de lavado.

= Sistema doble hibrido en levaduras (Y2H): esta técnica estudia interacciones entre pro-
teinas de fusién artificiales en el interior del nicleo celular de levaduras. La técnica se
basa en que usualmente los factores de transcripcién eucaridticos para promover la trans-
cripcién de un gen reportero necesitan dos dominios protéicos que deben estar préximos
entre si (uno de reconocimiento y otro de activacion). La técnica Y2H toma un factor de
transcripcion y lo separa en dos fragmentos, cada uno conteniendo uno de estos domi-
nios. Luego, cada fragmento se fusiona a una de las proteinas cuya interaccién se desea
analizar. Si las proteinas forman un complejo entre si, los dos fragmentos del factor de
transcripcion se encontrardn proximos y se observard la transcripcion del gen reportero

correspondiente.

Notar que, si bien estos tres experimentos involucran al 78 % de las proteinas, los mismos
abarcan sélo el 50 % del total de las interacciones. Es decir, la red HIPPIE contiene interacciones
basadas en muchos otros tipos de experimentos adicionales. Un reporte completo de éstos se
detalla en la tabla 3.2.

Cada experimento fue descripto con un vocabulario formal provisto por la ontologia PSI-
MI (Proteomics Standard Initiative - Molecular Interactions) [66] y mds importante atin, la ca-
lidad de cada tipo de experimento fue cuantificada por Schaefer et. al. utilizando un rango de
pesos en el intervalo g € [0, 10]. Los valores de calidad adjudican maxima confianza (g ~ 10)
a técnicas experimentales de alta fiabilidad como cristalografia de rayos X, valores de calidad
media (¢ ~ 5) para ensayos de afinidad o de complementacién de fragmentos de proteinas y los
valores de calidad mds bajos en casos de técnicas que no proveen evidencia directa de interac-
cién como por ejemplo colocalizacion de proteinas (ver tabla 3.2).

Los autores de HIPPIE utilizaron estos valores de calidad ¢, para asignar un peso norma-

lizado S a cada una de las interacciones. Este peso S € [0, 1] permite comparar la fiabilidad de



Redes de interaccion Proteina-Proteina. 36

Base de datos Tamafio Referencia

HPRD 40110 [59]
BioGRID 30027 [60]
IntAct 28073 [61]
MINT 14094 [62]
Rual09 6946 [56]
Lim06 5579 [54]
Bell09 3300 [50]
Stelzl05 3232 [51]
DIP 1618 [63]
BIND 1415 [64]
Colland04 882 [57]
Lehner04 385 [53]
Albers05 290 [49]
MIPS 252 [65]
Venkatesan09 239 [58]
KaltenbachQ7 227 [52]
Nakayama(2 84 [55]
HIPPIE 72916 [48]

Cuapro 3.1: Bases de datos originales de interacciones de proteina utilizadas por HIPPIE.

las distintas interacciones. El mismo se calcula como la suma pesada de tres puntajes parciales:
s; que es funcién del tipo de experimentos que dan origen a la interaccion, s; que es funcién
de la cantidad de experimentos y s, que es funcién de la evidencia adicional existente en otros
organismos (es decir el nimero de especies adicionales donde el par de proteinas ortélogas in-

teractian). Estos puntajes parciales se estiman con una forma funcional dada por

2
n)=—— -1 | = {s, 1, q
si(n) = i ={s,t 0} 3.1

de manera que s;(0) = 0, s;(n — o) = 1. Para i = ¢, n representa la suma de los
valores de calidad ¢ de cada experimento donde se observa interaccidn entre las proteinas bajo
estudio. Para i = s, n representa el nimero de experimentos donde se observa interaccién y para
i = o, n representa el nimero de especies donde proteinas ortélogas interactian. Los paramtros
a; controlan la escala caracteristica de cada transformacion. Con estos puntajes parciales se

calcula el peso total de cada interaccién en HIPPIE mediante una suma pesada

S = Wg.S5 + WS + Wy S, wWs+w+w, =1 3.2)

Los 6 parametros libres (wy, wy, w,, as, a;, a,) fueron fijados en HIPPIE via validacién

cruzada, donde el conjunto de evaluacién fue generado sacando provecho de la existencia de
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Ensayo q Ensayo q
colocalization/visualisation technologies 1 phosphatase assay 7.5
comigration in gel electrophoresis 3 protease assay 7.5
comigration in non denaturing gel electrophoresis 3 protein array 5
comigration in sds page 3 protein complementation assay 5
competition binding 5 protein cross-linking with a bifunctional reagent 5
confocal microscopy 1 protein kinase assay 7.5
copurification 2 Protein-peptide 5
cosedimentation 2 protein tri hybrid 5
cosedimentation in solution 2 pull down 2.5
cosedimentation through density gradient 2 pull-down/mass spectrometry 5
cross-linking study 5 Reconstituted Complex 10
deacetylase assay 7.5 reverse phase chromatography 1
demethylase assay 7.5 reverse two hybrid 5
dihydrofolate reductase reconstruction 6 ribonuclease assay 7.5
dynamic light scattering 9 saturation binding 7.5
electron microscopy 5 scintillation proximity assay 7.5
electron tomography 9 solid phase assay 1
electrophoretic mobility shift assay 2 surface plasmon resonance 10
electrophoretic mobility supershift assay 2 t7 phage display 6
enzymatic study 1 tandem affinity purification 5
enzyme linked immunosorbent assay 5 transcriptional complementation assay 5
experimental interaction detection 1 Two-hybrid 5
far western blotting 5 two hybrid fragment pooling approach 5
filamentous phage display 6 ubiquitin reconstruction 5
filter binding 5 x-ray crystallography 10
fluorescence-activated cell sorting 1 X ray scattering 9
fluorescence correlation spectroscopy 10  yeast display 5

Cuapro 3.2: Ensayos experimentales que soportan la evidencia de interaccién de proteinas en

la red HIPPIE y sus respectivos valores de calidad (g € [0, 10]) asigados orignialmente. Los

nombres de los ensayos se corresponden con una denominacién formal provista por la ontologia
PSI-MI [66].

interacciones con multiple evidencia. Los mismos fueron fijados con valores wy = 0.6, w; =
0.3,w, = 0.1,a; = 2.3,a, = 1.6,a, = 0.2. Dar un detalle exhaustivo de los criterios y funcio-
nes objetivo de optimizacion de estas transformaciones no es objetivo de esta seccion, el lector
interesado puede consultar la referencia [48]. En la prictica resulta extremadamente ttil contar
con una forma sistemdtica para comparar la calidad de cada interaccién en una PIN, dado que las
mismas estdn sujetas a falsos positivos de las distintas técnicas experimentales que dan origen a
estas interacciones. De hecho, Schaefer y colaboradores definen en su manuscrito original una
PIN de alta calidad donde consideran so6lo aquellas interacciones con un peso superior al tercer
cuantil de la distribucién S > 0.73. En esta tesis, hemos adoptado como red de interaccién de
proteinas el uso de esta red de alta calidad de interacciones, que puede pensarse como un subgra-

fo de la red HIPPIE completa. En adelante nos referiremos a éste como G, (N',&', W’ = §) (o
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abreviando G,), done N’ representa el conjunto de proteinas, & el conjunto de interacciones
y ‘W’ =S el vector de pesos asociado a cada interaccion dado por la ecuacion 3.2. El conjunto
N’ = {ny,ny,...,ny} consta de un total de N=8277 proteinas, el conjunto & = {ey, ea, ..., en}
consta de M’ = 32321 aristas cada una con un peso S > (.73 asociado.

Este grafo tiene bucles, aristas duplicadas y ademas no es conexo. El mismo tiene una
componente gigante de 8000 proteinas, y los restantes nodos distribuidos en su gran mayoria
en subgrafos inconexos de 2 y 3 proteinas. En adelante, trabajaremos s6lo con la componente
gigante de este grafo, que denotaremos Gpc(N, E, W = §). La misma cuenta, luego de remover
bucles y aristas duplicadas con N = 8000 nodos y M = 30835 conexiones. En esta red, cada
arista es soportada por evidencia que proviene de varios experimentos. En el grafo Gyc, las
30835 aristas estan soportadas por evidencias de 106671 ensayos sobre 112 tipos de experimen-
tos diferentes. A fin de caracterizar la composicién de la red Gy considerada, se consigna en la
figura 3.1 las clases de experimentos de mayor frecuencia que abarcan en su conjunto el 94.7 %
de los ensayos presentes en esta red. Se reporta ademads, el porcentaje de ensayos que abarca y la
calidad g asignada en HIPPIE para cada caso. Notamos que, exceptuando experimentos de tipo
“in vivo”, “in vitro "o “pull down “que abarcan en conjunto el 31.2 % de los ensayos, la mayor
parte de los experimentos de red involucran experimentos de media o alta calidad.

Una caracteristica notable de la red Gy¢ es que el 99.6 % de sus aristas e € & estan
soportadas por al menos un ensayo de calidad ¢ >= 5. Ademads, cada arista posee un promedio
de 3.4 ensayos que dan origen a la misma. Por lo tanto, si bien en la figura 3.1 se evidencia que
hay aproximadamente un 35 % de los ensayos involucrados en Gy¢ con baja calidad (¢ < 3),
los mismos son en su basta mayoria complementarios a otros existentes de mayor calidad y en

raros casos definen interacciones por si mismos.

3.3. Caracterizacion topoldgica

3.3.1. Evidencias preliminares de patrones de conectividad no triviales y estruc-

tura modular

En primer lugar, se analizard el comportamiento de las principales caracteristicas to-
polégicas de la red Gy sin considerar los pesos relativos de las aristas asignados en HIPPIE. Se
comenzard estudiando la distribucion de grado, el betweenness y el coeficiente de agrupamiento
de los nodos de la red. La figura 3.2 consigna la distribucién de grado de la red Gy (circulos

grises). La misma presenta una cola pesada que refleja grandes fluctuaciones en la conectividad
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Ficura 3.1: Evidencias experimentales predominantes en la PIN de alta calidad considerada
Gpyc- Las téenicas que se describen en este grafico representan el 94.7 % de los 106.671 ensa-
yos involucrados en la red Gyc. En la escala superior se representa el niimero de ensayos que
representa cada experimento, mientras que a escala inferior se representa el porcentaje acumu-
lado. En cada caso se denota ademads, el valor de calidad g asignado en HIPPIE a la técnica
correspondiente y el porcentaje de experimentos que involucra. Exceptuando casos de técnicas
experimentales pull down, in vitro e in vivo que abarcan en conjunto un 31.2 % de los ensayos,
la vasta mayoria de los experimentos involucrados son de calidad media o alta (g > 5).
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de la red, en un rango que abarca nodos con k € [1,492], con un valor medio k =77.Enla
misma figura, se consigna la distribuciéon de grado de un modelo nulo de Erdos Renyi, (Ggr
tridngulos amarillos), que conservan la cantidad total de nodos y aristas de la red (ver seccién
2.4). La distribucién de grado correspondiente al modelo Ggg sigue, tal como se mencioné en el
capitulo anterior, una distribucién de Poison de parametro A = k = 7,7, y presenta por tanto una
escala natural para la conectividad de sus vértices. En suma, se observa una discrepancia funda-
mental en las distribuciones de grado de la red Gy respecto al modelo nulo Ggg considerado,
poniendo de relieve la existencia de patrones de correlacion no triviales en la conectividad de
los vértices que presenta Gyc. Cabe mencionar también, que la heterogeneidad observada en el
grado de la red implica la existencia de nodos de alta conectividad que pueden actuar como vias
de atajo, acortando en general las distancias geodésicas en la red.

Por otro lado, en términos de la capacidad de difusiéon de informacién global en la red,
también pueden existir nodos relevantes mds alld del grado de conectividad de los mismos. La
medida de centralidad betweenness realza la importancia relativa de los nodos de la red desde
este punto de vista (ver seccion 2.2.5). La figura Figura 3.3 presenta la relacion entre el between-
ness (bet) y el grado k de los nodos de la red Gy (circulos grises), para el grafo Ggg (tridngulos
amarillos), y para el modelo configuracional presentado en la seccion 2.4 G¢er (rombos rojos)
que respeta la distribucién de grado exacta de la red Gg¢. En los tres casos se observa un creci-
miento monétono lo cual denota una tendencia general evidente de una correlacién positiva entre
estas dos variables topoldgicas. Sin embargo, cabe destacar que para un dado grado fijo k, la red
biomolecular Gy¢ presenta una mayor dispersion en los niveles de betweenness. Ademas, en
esta red existe una mayor fraccién de nodos de alto betweenness y bajo grado respecto a los mo-
delos nulos analizados. Si s6lo se consideraran nodos de bajo grado, (por ejemplo k < k = 7.7),
se encontrarian 49 nodos en la red Gy¢ por encima del percentil 90 % de la distribucién de bet-
weenness de todos los nodos de la red. En contraste, para el modelo configuracional G¢r sélo
se hallarfan 4 nodos, y ninguno en el caso del modelo Ggg. Estos nodos de bajo grado y alto
betweenness, usualmente denominados cuellos de botella, se encuentran sobrerrepresentados
en la red real Gyc, constituyendo un conjunto de proteinas interesante per-se, ya que podrian
desempeiar un rol central como intermediarios en procesos de transmision de informacién que
tiene lugar en toda la red [67, 68].

Para estudiar los patrones de conectividad locales resulta util analizar el coeficiente de
agrupamiento c; que cuantifica cuan densamente conectada se encuentra la vecindad de un dado
nodo (ver seccion 2.2.6). La figura 3.4 muestra el coeficiente de agrupamiento de los nodos de la

red como funcién del grado, para la red Gy¢ y los dos modelos nulos considerados. Se observa
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FiGura 3.2: Distribucién de grado para la red HIPPIE Gy¢ y un modelo nulo de Erdos-Renyi
G g denotados con circulos grises y tridngulos amarillos respectivamente. El eje de ordenadas
consigna la cantidad de nodos de la red con un dado grado k. La linea roja de trazos describe
una distribucién de Poison de pardmetro A = k = 7.7 . En contraste con el modelo nulo GEgr
que tiene una escala bien definida, la red Gy¢ una cola pesada en su distribucién de grado,
indicando la presencia de heterogeneidades no triviales en la distribucién de conectividades de

la red.

como tendencia general una correlacion negativa entre estas variables para las tres redes. Sin

embargo, es evidente también la tendencia general de la red Gy a presentar nodos que, para un

mismo nivel conectividad k, tienen mayores valores en sus coeficientes de agrupamiento compa-

rados con los modelos nulos considerados. Esto sugiere la existencia de estructuras densamente

conectadas compatibles con la presencia de organizacién modular en la red.

3.3.2. Correlaciones de grado de segundo orden

Para analizar correlaciones de mayor orden en las conectividades de la red, graficamos en

la figura 3.5 el grado medio de primeros vecinos de cada nodo de la red como funcién del grado

del mismo knn(k) (ver seccién 2.2.4.1). Para un dado nodo, el valor de knn es el promedio del
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Ficura 3.3: Betweenness en funcién del grado de conectividad k para la red HIPPIE Gy el

modelo nulo de Erdos-Renyi Ggg y un modelo configuracional G¢r, denotados con circulos

grises y tridngulos amarillos y rombos rojos respectivamente. Puede apreciarse en la red Gy¢

la presencia de multiples nodos de baja conectividad (k < k) pero alto nivel de Betweenness
(por arriba del cuantil 90 %)

grado de sus primeros vecinos. Luego, tomando todos los nodos de grado k y promediando sus
respectivos valores de knn podemos obtener un grafico como el que se presenta en la figura 3.5,
donde circulos grises, tridngulos verdes y rombos rojos denotan los valores de knn(k) para la red
Gpc. Las notables fluctuaciones que se observan en la figura impiden establecer un comporta-
miento mondtono creciente o decreciente en esta relacion, dificultando la clasificacion de la red
en un comportamiento plentamente asortativo o disortativo. A modo de control se calcularon
valores de knn(k) sobre un ensamble de 1000 modelos configuracionales que respetan exacta-
mente la distribucién de grado de la red Gy¢. Dentro de los limites de la regién sombreada se
encuentra el 95 % de los valores knn(k) obtenidos en este ensamble de redes. Valores de knn(k)
del grafo oringinal por encima de esta region (tridngulos verdes) o por debajo de ella (rombos

rojos) resultan estadisticamente significativos a un nivel de confianza del 5 % (en referencia al
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Ficura 3.4: Coeficiente de agrupamiento en funcién del grado de conectividad k para la red

HIPPIE Gy, el modelo nulo de Erdos-Renyi Ggg y un modelo configuracional G¢r, denotados

con circulos grises y tridngulos amarillos y rombos rojos respectivamente. Puede observarse

una tendencia general de los nodos de G a presentar mayor coeficiente de agrupamiento que
en ambos modelos nulos considerados.

modelo configuracional).

Para nodos de grado k < 2 (que representan el 42 % de los nodos de la red) el valor ob-
servado de knn(k) esta por encima del control, indicando que estos nodos de bajo grado en la
red Gy estan tipicamente conectados a nodos de grado mayor al que caberia esperar por azar
(compatible con un comportamiento disortativo). En concordancia se observan numerosos casos
de nodos de alto grado conectados a nodos de menor conectividad que lo que cabria esperar por
azar (rombos rojos), compatible también con un comportamiento disortativo. Por otro lado tam-
bién es relevante destacar la existencia de nodos cercanos a la recta de pendiente unitaria (linea
de trazos) cuyo valores de knn(k) difieren significativamente del modelo nulo de referencia, tan-
to por exceso como por defecto. Estos son nodos conectados a otros de similar conectividad y de

manera no trivial, o al menos estadisticamente significativa. Por lo tanto, esta region del grafico
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Ficura 3.5: Grado medio de primeros vecinos en funcién del grado (knn(k)) para la red Gyc
(puntos grises, tridngulos verdes y rombos rojos). El drea sombreada representa un intervalo
de confianza del 95 % calculado sobre un ensamble de 1000 modelos configuracionales que
respetan exactamente la distribucion de grado de la red Gy¢. Valores de knn(k) por encima de
esta zona (tridngulos verdes) involucran nodos conectados a vecinos de grado més alto que lo
que cabe esperar por azar en un modelo configuracional (significativo al 5 %). Andlogamente,
valores por debajo de esta zona involucran nodos conectados a otros de menor grado respecto
al modelo configuracional. Los valores de correlacién de grado de segundo orden para nodos
dentro de la zona sombreada (circulos grises) no difieren del modelo nulo empleado. La linea de
trazos representa una recta de pendiente unitaria que se muestra a modo de referencia. La figura
es compatible en general con un comportamiento disortativo (nodos de bajo grado conectados a
otros de alto grado), aunque también puede observarse un rango de comportamiento asortativo
(ver texto).
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presenta caracteristicas compatibles con un comportamiento asortativo. En suma, la red pre-
senta correlaciones de segundo orden no triviales que difieren del comportamiento esperado en
redes provenientes de modelos configuracionales, mostrando tanto regiones de comportamiento

disortativo como otras de comportamiento asortativo.

3.3.3. Los tripletes de la red se conforman tipicamente con aristas soportadas por

miiltiples ensayos experimentales.

En secciones previas se ha mostrado que la red considerada presenta interacciones de alta
fiabilidad, en el sentido que las conexiones estdn soportadas en su extensa mayoria por al menos
un ensayo experimental de mediana o alta calidad. Mds adn, se mostré que en promedio hay
maés de 3 ensayos experimentales que soportan la presencia de cada arista de la red. No obstante
es relevante preguntarse si existe algtn tipo de sesgo en la forma que las distintas evidencias
experimentales estan distribuidas, tanto en calidad como en cantidad de ensayos realizados. Con
esta idea en mente, se analizard en que medida se relacionan los patrones de conectividad de la
red con los niveles de confianza de cada arista reportados por HIPPIE (ver ec. 3.2). En particular,
se estudiard la composicién de los tridngulos del grafo (una de las evidencias ya analizadas
de conectividad no trivial que presenta la red) en relacién al nivel de calidad y cantidad de
experimentos involucrados en sus aristas constituyentes.

Recordemos que, el coeficiente de agrupamiento total de la red, una cantidad directamente
vinculada al nimero de tridngulos observados en la red, puede calcularse al menos de dos mane-
ras. La primera es promediando el coeficiente de agrupamiento de cada nodo, calculado bajo la
suposicion que todas las aristas tienen la misma importancia relativa, C = Zf’ ¢; (ver ecuacion
2.7). La segnda forma es mediante la asignacién de un peso relativo a todas las aristas de la red,
CcY = Zﬁv ¢} (ver ecuacion 2.8). Tal como fue explicado el capitulo 2.2.6, de la comparacion de
C" y C puede concluirse si los tridngulos estan tipicamente conformados por aristas de alto o
bajo peso. En la figura 3.6 se muestran los valores de coeficiente de agrupamiento de la red Gg¢
calculados mediante la consideracién de distintos pesos en sus aristas. La linea horizontal roja
de trazos en esta figura, denota como referencia el valor de C (sin asignacion de pesos relativos
en las aristas). Se presentan ademds tres alternativas distintas para C". En la primer condicién
se calcula C¥=5 es decir, utilizando el vector de pesos relativos para las aristas S provisto por
HIPPIE (ver ecuacién 3.2) y se lo consigna en la figura con un rombo verde en la condicién

HIPPIE Score.
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FiGura 3.6: Composicion de tridngulos en la red Gc. El eje de ordenadas consigna los valores
de coeficiente de agrupamiento C" calculados con cuatro tipo de pesos diferentes para sus
aristas. Primero considerando todas las aristas equivalentes (es decir, cv=! = (), valor que
se denota mediante la linea colorada de trazos horizontal. Los restantes casos representados
con rombos verdes consideran: el peso S calculado segtin 3.2 (HIPPIE Score), la cantidad
de experimentos como observable para asignar los pesos (N experiment) y el maximo valor de
calidad g observado en los experimentos de cada arista (Max Quality). Diferencias significativas
entre los valores de C" y C se observan para el usode w = S y w = Nexperiment (a 280 y
150 respectivamente), dando soporte a la idea que los tridngulos de la red estdn tipicamente
poblados por aristas que cuentan con numerosa evidencia experimental, pero no necesariamente
con experimentos de mdxima fiabilidad.

Observamos que C*=5 > C, lo que indicaria en principio que los triangulos del grafo
puedan estar conformados por aristas de alto peso S. Para validar esta afirmacién se debe garan-
tizar que la diferencia observada entre C¥=5 y C no puede atribuirse a fluctuaciones aleatorias.
Para ello, se calcul6 el coeficiente de agrupamiento C*=5 sobre un ensamble de 1000 grafos
de idéntica topologia a Gy pero con los pesos S redistribuidos aleatoriamente. Este control se
muestra con el grifico de cajas en la misma columna Hippie Score de la figura 3.6. Como con-
signa la leyenda superior de la figura, las diferencias observadas entre C*=5 y C es de 28 desvios

estandar (notar que el valor de C coincide con la mediana de la distribucién aleatoria) por lo que
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podemos afirmar que la diferencia entre C*=5 y C no puede ser atribuidas a fluctuaciones.
Ahora bien, el peso aqui utilizado w = S es funcién del nimero de experimentos que
soporta la evidencia experimental de cada arista, la calidad de esos experimentos y el niimero de
experimentos complementarios en otros organismos. Por tanto cabe preguntarse si los tridngulos
de la red que presentan altos niveles de S tienen tipicamente aristas soportadas por experimen-
tos de alta calidad y/o con elevado niimero de ensayos. Calculamos entonces los valores de C"
primero considerando el nimero de ensayos que soportan cada interaccién (C¥=NE*P) y en se-
gundo lugar, la maxima calidad ¢ observada entre todos los experimentos que soportan a cada
arista (C"="4¥14}) Ambos resultados se denotan con rombos verdes en la fig 3.6, y nuevamente,
para ambos casos se consigna el calculo de C", sobre ensambles de 1000 grafos idénticos con
los mismos pesos distribuidos aleatoriamente. Resulta interesante notar que C¥=V*? > C (de
hecho la diferencia es de 15 desvios estdndar), y que lo mismo no sucede en el caso donde sélo
la m4xima calidad g entre los experimentos de cada arista es considerada. Esto dltimo se deduce
en vistas que las diferencias observadas entre C¥="*4} y C no difieren significativamente de
las fluctuaciones aleatorias. En efecto, estos resultados muestran que la red HIPPIE considerada
tiene més tridngulos de los que caberia esperar por azar (ver figura 3.4) y los mismos tienen un
sesgo a constituirse por aristas con alto nimero de evidencias experimentales. Asimismo, los
ensayos de maxima calidad en la red no tienen un sesgo claro a situarse en estos tripletes, lo
que refuerza la confianza a priori que pueda tenerse en las conexiones de pares de nodos que no

formen parte de tripletes en la red.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se presentd y caracterizé la red de interaccion de proteinas de alta cali-
dad extensamente utilizada en los capitulos siguientes. La misma se extrajo de la base de datos
integrativa HIPPIE y presenta interacciones soportadas casi en su totalidad por experimentos
de mediana o alta calidad, tales como Inmunoprecipitacién, Complejos reconstituidos, cristalo-
grafia de rayos X, o experimentos doble hibrido por ejemplo. En efecto, el 99.6 % de las aristas
de la red Gy estan soportadas por al menos una evidencia de calidad media o alta, y presentan
en promedio 3.4 ensayos independientes por cada arista del grafo. Por otro lado, desde el punto
de vista topolégico, los resultados presentados en este capitulo sugieren la existencia de hetero-
geneidades topoldgicas no triviales compatibles con una organizacién modular subyacente en la

red biomolecular bajo estudio Gyc.
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Por otra parte, las diferencias estructurales observadas con respecto a las redes aleatorias
consideradas resaltan la presencia de componentes no triviales en la red Gg¢, como proteinas
de baja conectividad y alto betweenness, que usualmente actian como importantes vinculos
entre estructuras modulares de la red. Existe también una notable cantidad de proteinas que
presentan altos valores de coeficiente de agrupamiento en relacion a lo que cabria esperar en
los modelos nulos considerados. Esto deja en evidencia la existencia de numerosos tridngulos
en la red que no se distribuyen de manera aleatoria. Mds atin, se ha mostrado una tendencia
general de estos tridngulos a constituirse por aristas que estan soportadas por un alto niimero de
ensayos experimentales. En contraste, se observo que los ensayos con mayor nivel de calidad no
tienen una sesgo particular a conformar estos tridngulos, hecho que incrementa la fiabilidad en
las conexiones de la red que no forman tripletes interconectados.

Por otro lado, la red Gy¢ presenta correlaciones de conectividad de segundo orden no
triviales, dado que se observa una cantidad inusualmente alta de nodos de bajo grado conectados
a otros de alto grado, comportamiento tipico de una red disortativa. Al mismo tiempo se observan
nodos conectados a otros de similar grado y cuyos niveles de correlaciéon de segundo orden
difieren de los modelos nulos empleados, evidenciando la presencia de zonas donde la red tiene

un comportamiento asortativo.



Capitulo 4

Estructura modular en redes de
interaccion de proteinas a diferentes

niveles de resolucion

4.1. Resumen

El andlisis de estructura modular en redes bioldgicas ha recibido mucha atencién en los
dltimos afios, impulsada por la creciente disponibilidad de grandes cantidades de datos gene-
rados por tecnologias dmicas (gendmica, protedmica, transcriptomica, metabolémica, etc.). Por
otro lado, la falta de una definicién matemética univoca para el concepto de mddulo en una red,
plantea el interrogante de cuan adecuados resultan los diferentes métodos de reconocimiento de
comunidades en términos de su capacidad para descubrir nuevo conocimiento bioldgico. Una
de las contribuciones principales de éste capitulo es el estudio de cémo la consideracién de dis-
tintos algoritmos puede incidir en los andlisis biolégicos subsecuentes basados en la estructura
modular de la red considerada.

Para abordar esta problemdtica, se ha considerado la red de interaccidn de proteinas hu-
mana (PIN)[69] presentada en el capitulo precedente, y dos algoritmos de reconocimiento de
comunidades ampliamente utilizados, uno de ellos basado en teoria de informacién, Infomap
[13], y otro basado optimizacién de modularidad, Clauset-Newman-Moorem [70] (CNM).

En primer lugar, se caracteriz6 cada algoritmo en términos de la granularidad de las parti-
ciones inferidas, la homogeneidad bioldgica de las estructuras detectadas y en base a la descrip-

cion cartografica de la red que cada algoritmo es capaz de revelar. Se analizaron dos conjuntos
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de proteinas de particular interés biolégico. Uno de ellos comprende proteinas asociadas a dife-
rentes vias de sefalizacidn, y el otro proteinas vinculadas a procesos de envejecimiento celular.
Se encontré que el nivel de resolucién provisto por la descripcién de Infomap, resulta mas apro-
piado para detectar esquemas modulares de conectividad inter/intra PIN especificos de estos
conjuntos de proteinas. En particular, se encontré que proteinas asociadas a procesos de enve-
jecimiento como SIRT1 y CDKN2A , presentan altos niveles de conexién intermodular cuando
la particioén de Infomap es considerada, lo que sugiere que podrian servir para coordinar flujos
de informacién entre modulos de funcionalidad bioldgica especifica. Ademads, en contraste con
el algoritmo CNM, el procedimiento Infomap resalta principios de organizacién global en pro-
teinas de sefializacién: mientras que proteinas receptoras estdn asociadas a nodos periféricos de
la red, proteinas de andamiaje, como PICK1 , PLCG1 y GRB2, se encuentran enriquecidas en
nodos de alto grado (conectando diferentes mddulos Infomap). Asi mismo, ligandos y factores

de transcripcién se ven asociados a nodos de la red escasamente conectados.

4.2. Introduccion

Uno de los principales desafios de la biologia de sistemas es comprender las bases celu-
lares y moleculares de funciones bioldgicas de alto nivel y de fenotipos complejos. Un enfoque
prometedor para tratar estos problemas se basa en la caracterizacion de la funcionalidad celu-
lar en términos de una descripcion global del intrincado conjunto de reacciones bioquimicas
que tienen lugar dentro de la célula. Este enfoque sistémico ha recibido mucha atencién en los
ultimos afos, impulsado por la creciente disponibilidad de grandes cantidades de datos gene-
rados en escalas 6dmicas y el desarrollo de centros de datos publicos, asi como los esfuerzos
de curacién encaminados a organizar y agregar valor a la acumulada evidencia experimental de
interacciones moleculares.

En este contexto, y partiendo de la inmensa cantidad de datos disponibles, la metafo-
ra de redes ha aparecido como un marco atractivo para organizar y revelar patrones globales
de relevancia bioldgica. El enfoque de redes proporciona un lenguaje de descripcion sistemadtico
basado en relaciones de pares (es decir, aristas o arcos de la red) entre las entidades de interés (es
decir, los nodos o vértices de la red). Este enfoque resulta particularmente til para revelar pa-
trones de conectividad e interaccién en el contexto de diversas funciones biolégicas [71, 72]. Ha
mostrado también utilidad para asignar nuevas funciones a productos génicos no anotados [73],
para proponer biomarcadores en patologias diversas [74], obtener informacién sobre relaciones

genotipo-fenotipo [75-77], y establecer asociaciones significativas entre fenotipos patolégicos
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y perturbaciones disruptivas que involucran regiones particulares de las redes de interaccion de
proteinas subyacentes [2, 75, 78, 79].

El fundamento del enfoque basado en redes es que sus caracteristicas topoldgicas pueden
revelar biologia relevante. En este contexto, una estrategia recurrente consiste en la identifica-
cién de nodos relevantes, de acuerdo a distintos indices de centralidad de la red, con la esperanza
de poder reconocer entidades bioldgicas significativas. Siguiendo esta linea de investigacion, va-
rios estudios han sugerido, por ejemplo, que proteinas centrales en redes de interaccion fisica en
levaduras (S. cerevisiae) son mas propensas a ser esenciales que otras proteinas, dando lugar a
la llamada regla de centralidad-letalidad [80-84]. Las descripciones modulares de redes bioldgi-
cas también han recibido mucha atencién en los dltimos afios [5]. En este sentido, se ha puesto
mucho esfuerzo en establecer y aprovechar correlaciones significativas entre grupos topolégicos
de la red (formados a partir de nodos més densamente conectados entre si que respecto a otros
nodos de su vecindad), y la idea original de Hartwell sobre médulos de funcionalidad biolégica,
definidos como un conjunto de componentes moleculares y sus interacciones que llevan a cabo
una funcién biolégica especifica [6].

El andlisis de estructura modular en redes biolégicas moleculares ofrece una descrip-
cién amplia y global de patrones de interaccion que contribuye a la comprender los complejos
mecanismos de organizacién del sistema bioldgico en estudio. En particular, una interesante
descripcién modular en roles cartogrdficos de redes moleculares fue introducida por Guimera
y Amaral [7, 8, 85](ver capitulo 2.5). Aprovechando la estructura modular de la red, y una vez
establecida una particién en comunidades disjuntas, propusieron clasificar a los nodos de la red
en funcidn de sus patrones de conectividad dentro y fuera del médulo al que pertenecen diferen-
ciando siete categorias cartograficas distitnas [7]. Con ese fin se introdujeron dos observables:
la conectividad intramodular (Z), y el coeficiente de participacion de un nodo (P). Mientras que
el primer parametro describe el grado de un nodo relativo al grado de los restantes nodos en su
misma comunidad, la segunda cuantifica en qué medida un nodo se conecta con nodos en otras
comunas (para mas detalles, ver capitulo 2.5).

Utilizando esta metodologia los autores fueron capaces de caracterizar distintas represen-
taciones cartograficas informativas en diversas redes metabdlicas. Ademds, demostraron que los
nodos de alta participacion y bajo grado intramodular detectados en la red metabdlica de E. coli
tienden a mostrar tasas de evolucidn inusualmente bajas, lo que sugiere que la biologia relevante
puede ser recapitulada con la metodologia propuesta [8]. Un factor atractivo del andlisis de Gui-
mera es que por ser una metodologia que hace uso explicito de la estructura modular, no se basa

en caracteristicas de la red estrictamente locales (es decir, considerando sélo las propiedades de
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un nodo y sus vecinos directos), ni estrictamente globales, sino mds bien que considera patrones
de conectividad a nivel de mesoescala. De hecho, la misma nocién de comunidad se utiliza con
el fin de establecer una escala caracteristica sobre la cual se realiza posteriormente el andlisis de
conectividad.

Sin embargo cabe destacar que la identificacién de moédulos en redes complejas es un
problema matematicamente mal definido, en el sentido de que no existe una definicién objetiva
y libre de hipdétesis para “modulo”en una red. Esto da lugar a la coexistencia de diferentes pro-
cedimientos para reconocer comunas en grafos (ver [26] para una revision extensa), los cuales
pueden producir diferentes particiones de red. Por otra parte, cabe preguntarse, cudl es la capa-
cidad de cada una de estas metodologias para dar a conocer patrones biolégicamente relevantes.

En el presente capitulo se aborda esta temadtica, estudiando las implicancias que las even-
tuales discrepancias de distintas descripciones modulares pueden producir en el andlisis bioldgi-
co subsecuente. El trabajo esté centrado en dos aspectos importantes del problema. Por un lado,
se exploran posibles asociaciones entre grupos funcionales y los médulos topolégicos identifica-
dos, analizando la homogeneidad bioldgica de las estructuras halladas. Por otro lado, teniendo en
cuenta la descripcidn cartografica de Guimera, hemos explorado caracteristicas de conectividad
de la red a nivel de mesoescala inducidas por las diferentes estructuras modulares consideradas.

En relacién a este punto se estudié la capacidad de cada metodologia de reconocimien-
to de comunas, para revelar patrones de conectividad caracteristicas en distintos conjuntos de
proteinas asociados a fenotipos o funcionalidades bioldgicas de interés, identificando sesgos y
tendencias topoldgicas sensibles a los fenotipos bajo estudio. En particular, se presentan analisis
para dos conjuntos de interés: el primero de proteinas relacionadas con procesos de envejeci-
miento celular y el segundo de proteinas involucradas en vias de sefializacién. De este modo, se
analizé si estos fenotipos complejos y funcionalidades biolégicas de alto nivel pueden relacio-
narse con patrones de conectividad intermodulares o intramodulares especificos.

Respecto a las metodologias de agrupamiento consideradas , el andlisis se focaliza en dos
procedimientos paradigmaticos de deteccién de comunidades en redes: el algoritmo de Clauset-
Newman-Moore (CNM) [12], y el algoritmo Infomap [13]. Estas conocidas metodologias utili-
zan criterios de optimizacién cualitativamente muy diferentes. La primera es parte de una amplia
familia de procedimientos de deteccion de comunidades basados en la optimizacién de una fi-
gura de mérito conocida como modularidad de la red. A pesar de su amplia utilizacién, cabe
destacar que Fortunato y Bartolomé demostraron en el 2007 la existencia de un limite tedrico de
resolucién para este tipo de algoritmos. Este limite de resolucion, conduce a la fusion sistemati-

ca de pequefios grupos en mddulos més grandes, incluso cuando los grupos estén bien definidos
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y minimamente conectados entre si [86]. Desde entonces, muchas contribuciones desarrolladas
principalmente desde la comunidad fisica, exploraron atiin mas este efecto, proponiendo meto-
dologias alternativas y estableciendo estudios comparativos mediante modelos ad-hoc de redes
de referencia [87-91].

Por otro lado, el algoritmo Infomap se basa en un criterio de optimizacién muy diferente.
Los médulos son definidos mediante la minimizacién de la longitud con la que se describe un
proceso de paseo al azar que tiene lugar sobre la red. Se sabe ademds, que este procedimiento
no se ve afectado por el efecto de limite de resolucion, al menos en el contexto de las redes de
referencia propuestas por Lancichinetti [90].

Pese a estos avances, los algoritmos basados en maximizacién de modularidad son todavia una
de las alternativas mas populares para la deteccion de estructuras en comunidades sobre grafos.
En particular, en concordancia con el procedimiento de detecciéon de comunidades empleado
por Guimera en su serie original de trabajos, muchos andlisis recientes de diversos problemas
biologicos basados en deteccion de comunas en redes [9—11] se abordan considerando ligeras
variaciones del mismo tipo de algoritmo, todos ellos basados en optimizacién de modularidad.

En este contexto, el andlisis comparativo presentado en este capitulo sirve para ilustrar
y llamar la atencion acerca de como la idiosincrasia de un algoritmo considerado puede im-
pactar en el andlisis y conclusiones bioldgicas subsecuentes, al utilizar redes de interaccién de
proteinas.

Este capitulo se organiza de la siguiente manera. Primero se presenta la red de interaccion
de proteinas utilizada (PIN) y dos vias alternativas de reconocimiento de comunidades. Se con-
sideran dos metodologias bien conocidas y ampliamente utilizadas en la comunidad de redes:
el algoritmo de Clauset -Newman -Moore (CNM) [12], y el algoritmo Infomap [13] los cuales
tienen sus raices en criterios de optimizacién cualitativamente diferentes. Luego se lleva a cavo
una caracterizacion de las particiones obtenidas en cada caso en términos del nivel de resolucién
y coherencia bioldgica de las estructuras detectadas. Se presenta también un andlisis cartografi-
co de la red y como el mismo se ve afectado por el nivel de resolucidn subyacente. Ademads se
llevé a cabo la biisqueda de asociaciones significativas entre roles cartograficos especificos y di-
ferentes conjuntos fenotipicos de proteinas, uno asociado a procesos de envejecimiento en homo
sapiens, y otro vinculado a diversas vias de sefializacién de proteinas. Finalmente, los resultados

obtenidos son analizados y discutidos en términos de sus posibles implicancias bioldgicas.
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4.3. Red de interaccion de Proteinas considerada

En lo siguiente, consideraremos la red de interaccién de proteinas descripta y caracteriza-
da en el capitulo precedente, HIPPIE (Human Integrated Protein-Protein Interaction rEference).
Esta red es una base de datos integrada que recapitula informacién sobre interacciones fisicas
entre proteinas, puntuadas segtn la calidad del tipo de evidencia experimental que da origen a
las mismas [69]. La versién de mayor calidad de la red (v1.5, descargada en abril 2012) incluye
32321 interacciones entre 8277 proteinas. El andlisis realizado de aqui en adelante, se centra en
la componente gigante de esta red, que comprende 8.000 nodos y 30835 interacciones, a la cual
llamaremos PIN para referencia futura. Un anélisis preliminar del tipo de experimentos que dan
origen a las interacciones en esta red, la calidad y cobertura de los mismos, asi como un an4lisis

preliminar de las caracteristicas topoldgicas basicas, fue presentado en el capitulo 3.

4.4. CNM e Infomap exploran estructuras modulares a diferentes

niveles de resolucion

Para explorar la organizacién modular de la PIN se consideran dos metodologias de re-
conocimiento de comunas ampliamente utilizadas: el algoritmo de Clauset -Newman -Moore
(CNM) el cudl se basa en optimizacién de modularidad [12], y el algoritmo Infomap [13] basa-
do en teoria de informacién. Una breve descripcién de estos criterios de optimizacion utilizados
por cada algoritmo se present6 en el capitulo 2.3.1. Un andlisis mas exhaustivo sobre compara-
ciones entre estos algoritmos puede encontrarse en [87, 89, 90].

En primer lugar, exploramos la estructura modular de la PIN mediante el uso de los al-
goritmos de deteccion de comunas Infomap y CNM. Ambos algoritmos reportan particiones
que muestran similares niveles de modularidad Qpnfomap = 0.52, Qcym = 0.54. Estos va-
lores son muy superiores a los esperados para un modelo nulo configuracional, es decir un
modelo de redes con idéntica distribucién de grado que la PIN (ver capitulo 2.4). Si conside-

ramos como conjunto de control un ensamble de 1.000 redes aleatorias G**/ generadas segiin

el modelo configuracional, se obtienen valores de modularidad Q;Z;’; map = 0.2546 + 0.0007,
QCCONn{,, = 0.313 £ 0.001. Las diferencias observadas entre Q y Q””"f con ambos algoritmos,

hacen hincapié en la importancia de las correlaciones de segundo orden (u érdenes superiores)

presentes en la PIN en relacién a la estructura modular observada.
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Pese a que las particiones halladas por ambos algoritmos alcanzan similares valores de
modularidad (difieren en menos del 4 %), se observan grandes diferencias en términos de la
distribucién de tamaiios de los grupos correspondientes en cada caso. Por ejemplo, mientras que
no hubo moédulos Infomap de tamafio superior a 392 nodos, la particion CNM incluye cuatro
moédulos con més de 1000 nodos cada uno. Otra forma interesante de estimar el tamaifio de un
modulo es calculando el nimero de arcos o conexiones internas del mismo, /;,,. Este observable
resulta particularmente relevante para entender las caracteristicas cualitativas de las particiones
obtenidas. En la figura 4.1, se muestra la relacion entre esta cantidad /;;; de un médulo y la masa
del mismo (Size), medida como el nimero de nodos que ese mdédulo contiene. Cada cuadrado
negro representa un médulo Infomap, y cada tridngulo rojo representa un médulo CNM. En esa
misma figura se muestra a modo de referencia la relacién esperada en estructuras modulares
completamente conectadas (linea discontinua de trazos) y minimamente conectadas (linea pun-
teada). Si un médulo tiene n nodos, el primer caso muestra una estructura donde la cantidad
de aristas es la méxima posible (@) y el segundo caso representa un médulo conexo con la
minima cantidad de aristas (n+ 1). En esta figrua se observa que para casi todo el rango de masas
(Size < 492) existe al menos un médulo Infomap con mayor cantidad de aristas que las que se
observan en cualquier médulo CNM de igual masa.

Podemos también analizar la distribucion de masa acumulada a través los diferentes
mddulos, en relacion al tamaiio de los mismos medido en términos de /;,, (Fig.4.2.A). En esta fi-
gura se muestra la funcion de distribucion acumulada (fraccién acumulada de nodos, Fpsrer), €0
funcién de /;,; para ambas particiones. Los circulos rojos corresponden a CNM vy los cuadrados
negros a Infomap. En el caso de CNM se observa un cambio abrupto de F s que tiene lugar
en un nimero de arcos internos del orden de \/Z, siendo L es el nimero total de conexiones de
la red. Este cambio cualitativo puede entenderse considerando que el 90 % del nimero total de
nodos de la red queda agrupado en s6lo 8 médulos CNM (circulos rojos , Fig. 4.2.A) .

Por el contrario, los médulos Infomap (cuadrados negros, 4.2.A) presentan un incremento
suave en F ... Esto implica que en este caso, la red puede dividirse en comunas con un amplio
espectro de tamafios, sin la posibilidad de identificar una escala caracteristica. De esta forma,
los resultados obtenidos para la PIN considerada van en direccién a las observaciones realizadas
por Lancichinetti y colaboradores: a diferencia de CNM , el algoritmo Infomap proporciona una
descripcién modular capaz de resolver simultdneamente estructuras modulares de muy diferente
tamaiio [90].

Por otro lado, cabe destacar que casi el 90 % de los arcos internos Infomap son también

enlaces internos en comunas CNM (el 86 % de los pares de nodos dentro de médulos Infomap
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Ficura 4.1: Analisis de las particiones obtenidas con los algoritmos CNM (triangulos rojos) e

Infomap (cuadrados negros). Se consigna el nimero de conexiones internas a cada médulo (/;,,)

en funcion del ndmero de nodos (size) del mismo. A modo de referencia se muestra la relacién

esperada para estructuras tipo Cligue (mdximo nimero de aritas posibles, linea punteada) y la

relacion esperada en estructuras lineales, es decir, con zn + 1 aristas que nodos (linea de trazos
discontinua).

se conserva en la particion alternativa CNM), mientras que s6lo el 66 % de los enlaces internos
CNM se conservan como enlaces internos Infomap (y sélo el 5 % de los pares de nodos CNM se
conservan bajo la descripcién Infomap). Este resultado sugiere que los médulos Infomap estin
virtualmente incluidos dentro de las estructuras de CNM.

La fig. 4.2.B consigna la fraccién de arcos internos en estructuras CNM que unen nodos
agrupados en distintos médulos Infomap (fraccion de arcos recortados, fBL) en funcién de /.
En esta figura puede observarse que casi la totalidad de fBL ( 99 %) tiene lugar en las 8 estruc-
turas dominantes de la particion CNM, mientras que s6lo el 1 % ocurre en médulos CNM con
baja densidad de arcos internos.

A fin de ganar intuicién respecto a como se relacionan ambas descripciones modulares,

mostramos en la Figura 4.3 10 ejemplos de estructuras CNM de baja densidad de arcos, con un
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Ficura 4.2: Andlisis de las particiones obtenidas con los algoritmos CNM (circulos rojos) e Infomap (cuadrados negros). (A) Funcién ac-
mulativa del tamafo de comunas (Cumulativeclustersize) para estructuras con niimero de links menor o igual a un dado /;,,. El tamafio
de cada simbolo es proporcional al logaritmo del tamafio del médulo que representa. Las lineas discontinuas verticales delimitan la regién
(VL/2, V2L), siendo L el nimero total de conexiones de la red. Esta region resulta una escala natural de operacién en algoritmos basados
en optimizacién de modularidad [86, 90]. (B). Numero de conexiones internas a cada comuna CNM que no son internas a ninguna comuna
Infomap, expresado como fraccién del nimero total de conexiones de la red (fBL), en términos del /;,, para cada comuna CNM.
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Figura 4.3: Médulos CNM con baja densidad de conexiones y un minimo de 10 nodos. Las correspondientes comunas Infomap se representan con cédigos de colores
embevidos en el grafico. Los nodos grises representan proteinas que en la descripcion Infomap se unen a nodos de otros médulos.
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tamafio superior a 10 nodos. En esta figura, los mddulos Infomap fueron representados usando
diferentes colores. Nodos de color gris corresponden a comunas Infomap que no estan total-
mente incluidas en la estructura CNM que se presenta. En esta figura, pueden reconocerse dos
escenarios bien diferenciados: para los casos (a)-(d) se observa un buen acuerdo entre las des-
cripciones modulares alternativas . Para los casos ilustrados en los paneles (e)-(j) la estructura
interna existente en esos casos no logra resolverse mediante el uso de CNM, lo cudl se pone de
manifiesto utilizando la descripcion provista por Infomap.

En resumen, los resultados aqui presentados son consistentes con un escenario donde las
estructuras Infomap presentan mayor resolucién que las halladas por CNM y se fusionan en esta
ultima descripcion. En este sentido, ambas particiones de la PIN considerada son compatibles,
pero la estructura de comunidades revelada por Infomap proporciona un nivel de granularidad

mads fino que el que puede obtenerse mediante el empleo de CNM .

4.5. Estructuras detectadas a alta resolucion presentan mayor con-

gruencia bioldgica

Una vez identificadas las diferentes descripciones modulares de Infomap y CNM, resul-
ta esencial evaluar en qué medida estas particiones son consistentes con algun tipo de criterio
biolégico externo. Una metodologia muy utilizada para medir el grado de congruencia bioldgica
de un grupo de proteinas, es decir un modulo de la red, es comparar en que medida concuerdan
sus anotaciones funcionales. Para ello, resulta especialmente til disponer de una ontologia que
provea una forma sistematizada de organizar los distintos conceptos biol6gicos donde las pro-
teinas pueden estar anotadas.

La ontologia genética Gene Ontology [92] provee un vocabulario controlado utilizando
tres grafos dirigidos y aciclicos (DAGs), es decir sin la presencia de ciclos, de manera que cada
uno de ellos es capaz de organizar uno de tres tipos de conceptos bioldgicos distintos: funciones
moleculares (MF), componentes celulares(CC), y procesos biolégicos (BP). En particular en
este capitulo haremos uso de la ontologia correspondiente a procesos biolégicos BP. Este DAG,
es un grafo G(C, &), donde cada nodo ¢; € C representa un proceso bioldgico y cada arista
¢;j € & representa una relacion con direccion bien definida entre dos procesos bioldgicos ¢; y ¢;.
El nodo ¢; puede conectarse a otro nodo c}, si el proceso bioldgico que representa c; es parte del
proceso c¢; 0 bien es un tipo de proceso c;. De esta manera, el consorcio de Gene Ontology (GO)
mantiene un vocabulario controlado disponiendo de un identificador Unico para cada proceso

bioldgico y sus relaciones con otros procesos claramente establecidas por las aristas del DAG.



Estructura modular de PINs a diferentes niveles de resolucion 60

Este tipo de ontologia se utiliza en la préctica para mantener anotaciones funcionales
de genes y proteinas. De esta forma, si dos proteinas se saben involucradas en un mismo pro-
ceso bioldgico encontraremos que las mismas se encuentran incluidas en el mismo nodo c;
del DAG provisto por GO. Es importante sefialar que una misma proteina puede estar anota-
da en varios procesos biolégicos c;, i = 1,2...m. Dada una proteina x denotaremos mediante
Cwy = {c1,c2,...cp} al conjunto de m categorias (procesos bioldgicos) donde la proteina x se

encuentra anotada.

Otro punto a considerar es que existen distintas estrategias para generar anotaciones de
proteinas en los nodos del DAG y cada una de ellas tiene un nivel de fiabilidad diferente. El con-
sorcio GO mantiene un detallado reporte de la evidencia experimental (cddigo de evidencia) que
da origen a cada anotacién. Proveer un detalle exhaustivo de los distintos tipos de anotaciones
en GO esta fuera del objetivo de esta seccion.

No obstante, cabe destacar que hay un tnico tipo de anotacién funcional en GO que carece
de curacién manual y son aquellas denominadas IEA (anotaciones inferidas electronicamente).
Este tipo de anotaciones funcionales involucran por ejemplo comparaciones por similitud de
secuencia, o anotaciones transferidas de bases de datos, las cuales carecen del una curacion
manual. Las anotaciones de tipo /FA se caracterizan tanto por su baja calidad, como por su gran
cobertura (de hecho més del 40 % de las anotaciones en GO provienen de este tipo de evidencia).

En el contexto del andlisis de congruencia bioldgica, hemos utilizado las anotaciones fun-
cionales en GO para evaluar el grado de coherencia de las distintas comunas halladas pero sin
considerar anotaciones funcionales con cédigo de evidencia /EA. En particular, se ha conside-
rado el indice de homogeneidad biolégica BHI de una particion, introducido por Datta [93]. El
observable BHI cuantifica el grado en que una particién dada de la PIN presenta grupos bioldgi-
camente homogéneos. Este indice reporta, para cada comuna la maxima proporcién de pares de
genes agrupados que comparten una misma clase funcional de Gene Ontology [92].

Consideramos dos genes x, e y que pertenecen a un mismo médulo D en una particion de
la PIN, que contiene un total de K médulos. Consideremos también todas las clases funcionales
C(v que contienen anotado al gen x y todas aquellas clases C(y), que contienen anotado al gen y.

De esta forma, el indice de homogeneidad biolégica de la particion queda definido segin:

k
1 1
BHI=—E— E I(Cy = 4.1

x£yeD;

donde n; es el tamafo o cardinalidad del cluster D}, y la funcion indicadora I(C(y) = C(y))
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toma el valor 1 si al menos una de las clases C(y) y C(y) coinciden. Como clases funcionales
se consideraron todos los conceptos de Gene Ontology incluidos en la ontologia de Procesos
Biolégicos, BP. La implementacion de esta medida de homogeneidad bioldgica se llevé a cabo
mediante el uso del paquete clValid R [94].

Los valores de BHI calculados para cada una de las 8 estructuras de mayor masa en la
particién de CNM se representan como puntos rojos en la Figura 4.4, mientras que los tridngulos
verdes muestran valores de BHI para las respectivas particiones Infomap de cada uno de los 8
moédulos CNM presentados. Notar que los grupos CNM fueron ordenados en el eje de abscisas
seglin su masa en forma decreciente. En esta figura se aprecia que los niveles de BHI en particio-
nes Infomap son sistemdticamente superiores a los observados en los correspondientes médulos
CNM, lo cual sugiere que el mayor nivel de granularidad que proporciona Infomap resulta en un
aumento significativo de la consistencia bioldgica global de la estructuras detectadas.

Ademads, para cada cada una de las 8 particiones Infomap presentadas, se consignan grafi-
cos de cajas representando distribuciones de BHI estimadas en 1000 reasignaciones aleatorias
de sus etiquetas. Este andlisis permite asegurar que la ganancia en homogeneidad observada
a través del incremento en BHI no proviene de efectos de tamafio exclusivamente, ya que en
todos los casos, mas del 95 % de las reasignaciones aleatorias de etiquetas (graficos de cajas),
presentan niveles BHI inferiores al valor indicado por la particién original de Infomap.

Estos resultados apoyan la idea de que los mddulos Infomap identifican satisfactoriamente
subestructuras de la PIN, con mayores niveles de congruencia biolégica que las observadas con

la metodologia CNM.

4.6. Cartografia funcional a diferentes niveles de resolucion

Los dos algoritmos de reconocimiento de comunidades analizados en este capitulo pro-
porcionan descripciones modulares alternativas de la misma PIN, caracterizadas por diferentes
patrones de conectividad intermodular e intramodular. Con el fin de obtener una mejor caracte-
rizacién topoldgica de los nodos de la PIN, se consideran dos observables introducidos por Gui-
mera y Amaral: la conectividad intramodular, Z , y el coeficiente de participacion, P (ver seccién
2.5). Estos observables toman en cuenta explicitamente la estructura modular de la red analiza-
da. En la fig. 4.5.a se consigna la distribucién de nodos en PIN sobre el plano Z-P, considerando
la particion CNM . Las lineas discontinuas en la figura separan las regiones correspondientes
a los 7 roles cartogréaficos universales propuestos por Guimera[7]. En la fig. 4.5.b se consigna

también la distribucién de roles cartogréficos pero considerando la estructura modular provista



Estructura modular de PINs a diferentes niveles de resolucion 62

f=]
Q:—
(=1
2 g 3 8-
— s
o |
i !
i 4
y
'
'
'
}
]

BHI
I
w o}

" 8 o ! T
0| i ‘E‘ 5 : J :
T EEE'E' B3
§ - + o4 o4 4

L2 I
o o o
- 8

Ficura 4.4: Indice de Homogeneidad Biolégica, BHI, estimado para cada una de las 8 comunas
CNM de mayor tamafio (puntos rojos), ordenados segtn el niimero de nodos de cada comuna.
Los tridngulos verdes denotan el correspondiente valor de BHI para las comunidades Infomap
incluidas en el correspondiente médulo CNM. Para cada una de estas comunas CNM, los grafi-
cos de cajas representan los valores de BHI calculados sobre un ensamble de 1000 particiones
al azar, que respetan la distribucién de tamafios provista por Infomap. Cabe destacar que, los
valores medios de BHI en el ensamble aleatorio no difieren del nivel de homogeneidad bioldgi-
ca provisto por CNM en cada caso, y en contraste el respectivo valor BHI de Infomap esta por
encima del cuantil 0.95 de estos ensambles en todos los casos.

por Infomap. El esquema de colores consigna en cada caso una estimacion de la distribucién de
densidad de puntos en este plano.

Comparando ambos paneles, se observa que los puntos no se distribuyen homogéneamen-
te en el plano, sino que se dispersan en tres zonas locales de alta densidad: una zona de nodos
ultra-periféricos (Z ~ -0.5 , P ~ 0 ), otra zona de nodos periféricos (Z ~ -0,5,P ~ 0.5) y una
zona de nodos conectores (Z ~ -0.5 , P ~ 0,65 ). Por otra parte, el menor nivel de resolucion
alcanzado por CNM da lugar a una tendencia general de asignar valores de participacion in-
feriores a los asignados mediante el uso de Infomap. La tabla de contingencia 4.1 consigna la
reasignacion de roles entre una y otra descripcion modular. En particular, el efecto de disminuir
los valores de participacion puede observarse en la aparicion de numerosos genes Kinless (R4)
seglin la descripcion Infomap, (genes de bajo grado intramodular, Z<2.5 y alta participacion,

P>0.8) . De esta manera el 68 % de los nodos conectores Infomap fueron reasignados en roles
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de participacion mas bajos (59 % periféricos , 9 % ultra-periféricos) considerando la particién

CNM .
CNM

R1 R2 R3 R4 | RS | R6 | R7 | Total
Infomap
R1 3009 | 152 |1 0O [0 |0 0 | 3162
R2 716 1497 | 84 | O 18 | 32 | 0 | 2347
R3 146 | 936 500 |0 |7 |21 0 | 1610
R4 9 304 | 288 (11 |4 |19 |0 | 635
RS 3 6 0 0 |3 |0 0 |12
R6 1 44 5 0 18 134 |0 | 102
R7 0 25 31 2 |8 |64 |2 | 132
Total 3884 | 2964 | 909 | 13 | 58 | 170 | 2 | 8000

Cuabro 4.1: Distribucion de las asignaciones en roles cartograficos segun las descripciones Infomap y
CNM. Abreviatura de roles cartograficos: ultra-peripheral (R1), peripheral (R2), connector (R3), kinless
(R4), provincial Hubs (R5), connector Hubs (R6), Kinless Hubs (R7). El nivel de resolucion provisto por
el algoritmo CNM da lugar a una tendencia general de reducir el nivel de participacion de los nodos de
la red. Por ejemplo el 68 % de los vértices en la categoria connector Infomap reducen el nivel de parti-
cipacion reasignandose en la descripcion CNM como nodos en categorias peripheral y ultra-peripheral
(59 % y 9 % respectivamente). Mds atin, la mayor parte de nodos kinless Infomap (94 % de los 635 nodos)
fueron reclasificados como: CNM-connector (45 %), CNM-peripheral (48 %), y los nodos CNM-ultra-
peripheral (1 %). Por tdltimo, también se puede observar que los nodos originalmente asignados a roles
de alto grado intramodular (Z> 2.5) en la descripcidn Infomap, no sélo fueron afectados por una dismi-
nucioén en su nivel de participacion, sino que ademas casi el 50 % de ellos fue reasignado a categorias de
bajo grado intramodular (Z;2.5) en la prescripcion CNM

Mais atn el 94 % de los 635 nodos kinless Infomap fueron se reasignados segiin CNM co-
mo: conectores (45 %) , periféricos (48 % ), e incluso nodos ultra-periféricos (1 %). Por dltimo,
también se observa que los nodos inicialmente asignados a roles de alto grado intramodular
usando Infomap, (Z>2.5, Provincial Hubs, Connector Hubs, y Kinless Hubs) no sélo sufren una
notable disminucién en la participacion , sino ademas, casi el 50 % de ellos también sufre una
fuerte baja en el nivel de grado intramodular al considerar CNM.

Todos estos resultados son consistentes con el hecho de que CNM da lugar a estructu-
ras modulares de mayor masa, presentando menos superficies intramodulares que en el caso
de Infomap. En otras palabras, dentro de los médulos CNM de mayor masa pueden aparecer
“superficies internas” si se considera la particién de Infomap, lo cual implica que arcos original-
mente internos a estructuras CNM se transformen en arcos intermodulares. Las consecuencias
de estas discrepancias, tiene origen en la distinta naturaleza de la funcion objetivo que cada uno
de los algoritmos de reconocimiento de comunas utiliza. Sin embargo estas discrepancias no son
generalmente discutidas en la literatura dedicada a este tipo de anélisis cartografico. De hecho,

varios estudios recientes en diferentes contextos bioldgicos, utilizan metodologias basadas en
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Ficura 4.5: Distribucién de nodos de la red HIPPIE en un plano Z-P, segin la descripcion

CNM (A) e Infomap (B). Zonas blancas indican alta densidad de nodos mientras que rojo y gris

prescriben zonas de baja densidad. Las lineas discontinuas delimitan regiones correspondientes
alos 7 roles cartogréficos descriptos en [7]

procedimientos de optimizacion de modularidad para caracterizar nodos PIN en términos de ro-
les cartograficos [9—11]. En estos trabajos se reportaron por lo general un bajo nimero de nodos
con alta participacion. Sin embargo, los resultados expuestos en este capitulo hacen hincapié en
que, la ausencia de nodos de alta participacion en PINs, no es una caracteristica intrinseca de
este tipo de redes sino mas bien una consecuencia de la metodologia de reconocimiento de co-
munas empleada en todos estos casos . Si el algoritmo Infomap hubiera sido utilizado para la
caracterizacion de esas redes, se habria observado un notable aumento en el nimero de nodos

de alta participacion, tal como explicitamente se consigna en la fig. 4.6

4.7. Analisis en conjuntos especificos de proteinas

En esta secciodn se pretende ilustrar algunos ejemplos motivados bioldgicamente, de como
el indice de participacion puede ser utilizado para revelar patrones de interaccion caracteristicos
de proteinas asociadas adiferentes fenotipos complejos y funciones bioldgicas particulares. Se
prestard especial atencién a la utilizacién de diferentes metodologias de deteccién de comuni-
dades con el fin de estudiar posibles sesgos en descripciones basadas en el uso de este indice.
En particular, se focalizard en el uso de este tipo de caracterizacion cartografica, para revelar

patrones de conectividad en dos conjuntos fenotipicos de proteinas: uno relacionado a vias de
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Ficura 4.6: Distribucién de densidad de nodos para dos redes PPI de Levaduras en un plano

Z-P. Los paneles A y B corresponden a la PIN descripta en [82] para la descripcion en comunas

provista por CNM e Infomap respectivamente. Andlogamente, los paneles C y D corresponden

a la PIN descripta por [95] para CNM e Infomap respectivamente. Se observa en ambos casos

un incremento general en los nivels de participacion de los nodos de ambas redes cuando la
particion de InfoMap es considerada.
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sefalizacion, y otro involucrado en procesos de envejecimiento humano. A continuacién se des-

cribe con mayor detalle estos conjuntos de proteinas de interés.

4.7.1. Envejecimiento Celular

El proceso de envejecimiento celular (EC) estd estrechamente asociado a enfermedades
complejas, por lo que se ve afectado por diversos factores ambientales y genéticos [96]. Se ha
dedicado un gran esfuerzo en la caracterizacién de la base genética del envejecimiento y como
resultado se han identificado genes que: son capaces de modular el proceso de envejecimiento
(por ejemplo, mutantes de genes que aumentan la esperanza de vida mixima en organismos
modelo o vinculados a la longevidad humana) [97, 98] ,mostrar cambios transcripcionales que
se correlacionan con la edad [99, 100], o mostrar patrones de metilacidon especificos del ADN
[101].

Distintas metodologias basadas en la integracién de redes moleculares han sido emplea-
das para proporcionar una comprension a nivel sistémico del EC .[97, 102-104] . En particular ,
Xue y colaboradores consideraron un modelo de red modular de proteinas para estudiar procesos
relacionados al EC [102] . En el mismo espiritu del presente trabajo, los autores analizaron la
estructura modular de la red de interaccion de proteinas relacionada a los procesos de EC con-
siderados, encontrando que aquellas proteinas asociadas a procesos de envejecimiento celular
(ARG) se encuentran irregularmente distribuidas en la red modular analizada. En ese trabajo,
los autores reportaron que las interfaces entre modulos (laxamente definidos como vértices que
presentan sus primeros vecinos ubicados en diferentes mddulos) presentan una tasa de enrique-
cimiento entre dos y tres veces mayor en ARG que en las proteinas centrales de los distintos
modulos.

En el contexto de este ultimo hallazgo, el coeficiente de participacion analizado en este
trabajo resulta particularmente adecuado para proporcionar una mejor descripcién topoldgica
cuantitativa de las proteinas relacionadas a procesos de EC.

Para llevar a cabo este andlisis, se considera un conjunto de genes asociados a envejeci-
miento celular sobre el organismo homo sapiens, extraido de la base de datos GenAge. Esta, es
una base de datos curada, que contiene genes asociados al fenotipo de envejecimiento humano
[105]. Los datos, descargados en octubre 2013, constan de 298 genes de los cuales 261 codifican

para alguna proteina en la red de interacciones aqui considerada (PIN).
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Tal como se ha reportado en secciones precedentes, el uso de Infomap da lugar a un no-
table aumento general en los valores de participacion de los vértices de la red con respecto a la
caracterizacién basada en CNM (ver fig. 4.5 y Tabla 4.1 ) . No obstante, cabe destacar que el
andlisis de las curvas ROC a base de participacion, calculadas para los genes ARG revela que
esta tendencia esta particularmente sesgada para genes ARG. Esto se desprende de la fig. 4.7
dado que el drea bajo la curva ROC Infomap (AUC-InfoMap = 0,76) es mayor que la encerrada
bajo la curva ROC de CNM (AUC-CNM = 0,65) y la diferencia resulta estadisticamente signi-
ficativa ( PV = 2,2 10-16, prueba de DeLong [106]). Este resultado sugiere que dado el mayor
nivel de granularidad proporcionado por las comunidades Infomap, los genes ARG incremen-
taron selectivamente su grado de Participacion respecto a otros genes de la red. Por lo tanto,
en este ultimo caso la componente de participacion estimada usando la definicién en comunas
Infomap se presenta como un interesante observable para cuantificar y formalizar la tendencia
informada en [102], de que ARG genes se ubican en las interfaces de las comunidades de la red.

Con el fin de extraer mas informacién de la topologia de la red de interacciones consi-
derada, se ha explorado si los ARG genes presentan sesgos particulares en alguno de los dis-
tintos roles cartograficos de la red. Los resultados de enriquecimiento (prueba exacta de Fis-
her) presentados en la Tabla 4.2 (columna ARG - set) muestran que los roles provincial-hub y
conector-hub presentan un fuerte enriquecimiento en ARG cuando se adopta el nivel de resolu-
cién proporcionado por la metodologia de agrupamiento CNM . Por otro lado, las categorias de
alta participacion, Kinless y Kinless-hub, resultan altamente enriquecidas cuando se considera
el nivel de resolucién proporcionado por Infomap. En virtud de este ultimo analisis alternativo,
es interesante notar que bajo la descripcién de Infomap, hubo un 64 % mas de genes ARG, invo-
lucrados en categorias cartogréficas enriquecidas, y ademds, los niveles de sefal de significancia
estadistica alcanzados son mds extremos, sugiriendo que el nivel de resolucién proporcionado
por Infomap permite realzar mejor el sesgo hacia roles de alta participacion que presentan los
genes ARG.

Adtn cuando el coeficiente de participacion proporciona informacion valiosa sobre las ca-
racteristicas topoldgicas de las redes de interaccidn, vale la pena analizar si tendencias similares
podrian establecerse por sélo estudiar otras caracteristicas topoldgicas, en particular, el grado
de los nodos de la red. Este problema es especialmente relevante aqui, ya que el conjunto de
genes ARG muestra elevados niveles de grado en la PIN (ver fig. 4.9), por lo que el grado puede

resultar en un posible factor de confusién para nuestro anélisis.
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Ficura 4.7: Participacién como descriptor topoldgico en genes involucrados en envejecimien-
to (ARG) calculada para la prescripcién en comunas Infomap (linea continua negra) y CNM
(curva discontinua marron). La linea punteada vertical indica el nivel de 90 % de especifici-
dad. El area bajo estas curvas (AUC) pueden utilizarse como medida de calidad de los des-
criptores topoldgicos utilizados, para el conjunto ARG estudiado. Las diferencias reportadas
(AUC-Infomap=0.76, AUC-CNM=0.65) resultan estadisticamente significativas (DeLong Test,
pv < 10719), sugiriendo que el nivel de resolucién provisto por Infomap mejora la deteccién
del sesgo topolégico que presentan los genes ARG hacia altos niveles de participacion.

Con el fin de deconvolucionar la sefial medida de participacion, se utilizé un andlisis de mues-
treo estadistico realizando la misma prueba de Fisher para 1000 conjuntos aleatorios de pro-
teinas tomadas al azar (RG) que respetan la misma distribucién de grado del conjunto original
de proteinas estudiado (ARG). Sobre cada uno de estos 1000 conjuntos RG se realizé la misma
prueba exacta de Fisher que con el ARG original y se estimé un valor de significancia estadisti-
ca (p-valor) en términos de la fraccién de realizaciones aleatorias que presentan los mismos
o mayores efectos (sobrerepresentacion o subrepresentacion) que los observados en los datos
originales ARG.

Cabe sefalar, que para construir los distintos conjuntos RG, se definieron previamente
distintos “pools”’de genes categorizados segin su grado. A fin de garantizar que el muestreo este

libre de sesgo, cada pool de genes fue generado garantizando un tamafio minimo de muestra
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Cartografia ARG dataset ARG’ dataset
. Role | N ARG | pv ARG’ | pv pv’
Non Hubs | R1 3884 | 47 1 47 1 1
R2 2964 | 119 | 0.01 119 4.60E-005 | 0.49
R3 909 | 47 0 46 0 0.12
CNM R4 13 1 1 1 0.45 0.11
Hubs RS 58 15 1.72E-009 | 8 0 0.42
R6 170 | 32 2.19E-015 | 12 0.01 1
R7 2 0 1 0 1 1
Non Hubs | R1 3162 | 26 1 26 1 1
R2 2347 | 51 1 51 1.00E+000 | 1
R3 1610 | 65 0.13 65 0.06 0.29
R4 635 | 67 4.95E-018 | 67 6.67E-021 | <107
Infomap | Hubs RS 12 1 9.86E-001 | 1 0.42 0.62
R6 102 | 11 2.32E-003 | 7 5.07E-002 | 0.98
R7 132 | 40 1.00E-027 | 16 4.37E-006 | 0.35

Cuapro 4.2: Resumen de resultados obtenidos para evaluar la asociacion estadistica entre el conjunto
ARG vy los distintos roles cartograficos. Se considerd la descripcion provista por CNM (primeras 7 filas)
y la correspondiente a Infomap (dltimas 7 filas). Las respectivas descripciones modulares se muestran
en las 4 primeras columnas (Cartografia), donde N representa el nimero de proteinas anotadas a cada
rol cartogréfico.. Las columnas de ARG-dataset consignan el nimero de proteinas de ARG en cada rol
(columna ARG) y el resultado de enriquecimiento mediante una prueba de Fisher (columna pv). Las
columnas de ARG -dataset consignan los resultados de enriquecimiento realizados para el subconunto
ARG’ donde se han removido el 10 % de proteinas de mayor grado. La columna ARG’ consigna el
ndmero de proteinas por categoria cartogréfica, la columna pv consigna el resultado de la correspondiente
prueba de fisher. La columna pv’ consigna el resultado de una prueba de remuestreo con un ensamble de
1000 conjuntos control que respetan la misma distribucion de grado que el conjunto ARG’. Todos los p-
valores realizados mediante la prueba de Fisher fueron corregidos por pruebas multiples mediante False
Discovery Rate (FDR adjustment). Notablemente, la Gnica categoria que permite establecer asociaciones
estadisticas significativas independientemente de la distribucién de grado del conjunto ARG’ es la Kinless
Infomap (R4, pv’< 107*). Abrevituras de roles Cartograficos: Ultra-Peripheral (R1), Peripheral (R2),
Connector (R3), Kinless (R4), Provincial Hubs (R5), conector Hubs (R6), Kinless Hubs (R7).

de 100 nodos por pool. Finalmente, cada realizacién aleatoria se construye extrayendo genes al
azar del pool de genes correspondiente, de manera de respetar el grado que presenta el conjunto
de genes originales. Una vez generados los distintos conjuntos RG, se realizé un andlisis a pos-
teriori para asegurar que las distribuciones de grado de los conjuntos control posean distribucién
de grado con caracteristicas estadisticas similares que los observados en el grupo ARG.

Para asegurar que la distribucién de grado de genes ARG esté debidamente muestreada
evaluamos a cada cuantil de la misma, si el valor de grado correspondiente es comparable con
el que se obtiene al mismo cuantil en las realizaciones aleatorias. Este andlisis se muestra en
la figura 4.8, que consigna el casode ARG (circulos azules), y los correspondientes conjuntos
control (graficos de caja). El eje de abscisas representa el cuantil de grado considerado en cual-

quiera de las distribuciones observadas (tanto en ARG, como en los RG), mientras que el eje
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Ficura 4.8: Control del muestreo estadistico basado en grado para genes asociados a envejeci-

miento. Cada grafico de cajas representa la distribuciéon de grado para el cuantil seleccionado

(eje de abscisas) en las 1000 muestras aleatorias del ensamble considerado. Los puntos azu-

les denotan el grado del cuantil correspondiente para el conjunto original de genes ARG. Se

puede observar que el 10 % de genes ARG de mayor nivel de grado, queda fuera de los nive-

les inter-cuartil de las muestras control correspondientes, indicando que los mismos no fueron
debidamente representados.

de ordenadas consigna el valor de grado correspondiente a dicho cuantil. Se observa que, para
niveles de grado por encima del cuantil 0.9 de la distribucion, los niveles de grado del conjunto
de ARG no puenen ser correctamente reproducidos por el procedimiento de muestreo aleatorio.
En ese caso, se realiz6 el andlisis de remuestreo considerando entonces un conjunto reducido
ARG’ , que descarta el 10 % de genes de mayor grado que no pudo ser debidamente muestreado.

En este conjunto reducido ARG®, encontramos que s6lo la categoria Kinless bajo la pres-
cripcidn Infomap, resulta enriquecida significativamente bajo el andlisis de remuestreo (tabla
4.2, columna ARG* -genes). Estos resultados muestran que el nivel de resolucién provisto por
Infomap pone de manifiesto un enriquecimiento no trivial en genes ARG en una dnica cate-

goria cartografica, el cual no puede ser explicado por efectos de la distribucion de grado del
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Ficura 4.9: Distribucién de grado para genes involucrados en envejecimiento celular
(aginggenes, izquierda), y los restantes genes de la PIN (nonaginggenes, derecha). Se obser-
van diferencias significativas en las correspondientes distribuciones de grados (Wilcoxon test,
-16
p—val <107'°).

correspondiente conjunto de genes.

Una vez establecida la relevancia de considerar la participacion bajo la prescripcién In-
fomap para el andlisis de este conjunto de proteinas, se examinara si existen otras caracteristicas
topoldgicas de la red que puedan aportar evidencias no triviales para caracterizar el conjunto
de genes ARG. En particular, se analiz la capacidad de diversos indicadores topoldgicos para
realzar proteinas ARG de media o baja conectividad, es decir, aquellas proteinas de baja impor-
tancia desde la perspectiva del niimero de conexiones en la PIN. Con este fin, se considerd un
subconjunto de la PIN que excluye el 10 % de los genes de mayor grado (esto implica remover

del andlisis todo gen de grado k > 18), y se compararon distintos observables topoldgicos como:
» la participacion segun la prescripcion Infomap
= la participacion segun la prescripcion CNM

= dos medidas alternativas de flujo de informacién: Betweenness y Bridge-centrality
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Ficura 4.10: Descriptores topolégicos para genes de bajo grado involucrados en
envejecimiento(ARG”) para: Participacion Infomap (linea negra continua), Participacion CNM
(linea naranja discontinua),grado (linea azul discontinua), bridge centrality (Iinea roja discon-
tinua) y betweenness centrality (linea verde discontinua). S6lo nodos con nivel de conectividad
bajo o medio fueron considerados (i.e. nodos incluidos en el cuantil 90 % de toda la distribu-
cién de grado de la red, k < 18). El drea sombreada denota el méaximo nivel de especificidad y

sensibilidad alcanzado por genes Infomap kinless en la deteccién de genes ARG.

La figura 4.10 muestra las curvas ROC obtenidas para el subgrafo PIN considerado y el

correspondiente conjunto de genes ARG, limitado en grado también. El rango de 1-especificidad

abarcado por Infomap Kinless estd comprendido en el intervalo [0, 0.045] con niveles de sensi-

bilidad (ordenadas) el valor de participacion Infomap presenta la mayor sensibilidad entre los

descriptores considerados. Independientemente de su rendimiento absoluto como predictor to-

poldgico, el comportamiento observado para la participacion prescripta por Infomap, mejora

tanto el alcanzado por la participacion prescripta por CNM como cualquiera de las restantes
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variables topoldgicas consideradas. Este resultado sugiere que la Participacion Infomap pro-
porciona la alternativa topoldgica més eficaz, entre las aqui consideradas, para caracterizar este
subconjunto de genes considerados en el contexto de la red de interaccidn de proteinas utilizada.
En particular, resulta mds eficaz que otras cantidades relacionadas a la transmisién de flujo de

informacién en la red como ser el Betweenness y el Bridge Centrality.

4.7.2. Proteinas involucradas en vias de sefializacion: base de datos SignaLink

Las vias de sefalizacién pueden ser conceptualizadas como subredes de interaccidon de
componentes moleculares capaces de realizar tareas de procesamiento de informacién comple-
jas y altamente reguladas dentro de la célula. En la presente seccion se estudiara si los patrones
de interaccién embebidos en PINs como HIPPIE, pueden servir para revelar principios de or-
ganizacién global relevantes en vias de sefializacién. Con el fin de probar esta hipétesis, se
empleard un conjunto de componentes moleculares de vias de sefializacién proporcionado por
la base de datos SignaLink ( http://signalink.org/ ) [107]. La estructura multicapa de la base
de datos SignaLink consta de componentes centrales de vias de sefializacién, sus reguladores
(e.j. proteinas de andamiaje y endocitosis), sus enzimas modificadoras (e.j, fosfatasas o liga-
sas de ubiquitina), asi como reguladores transcripcionales y postranscripcionales de todos estos
elementos. En este capitulo se ha trabajado con la base de datos SignaLink 2.0 completa (des-

cargada al 12 de octubre de 2013), que contiene informacion sobre 7 vias de desarrollo:

= RKT (receptor tirosina kinasa) cuya via se caracteriza por pertenecer a la familia de recep-
tores con actividad encimética intrinseca o asociada, teniendo como ligandos la insulina
y diversos factores de crecimiento. Esta via incluye ademas factores de crecimiento in-
sulinicos (IGF), epidérmicos (EGF), y vias MAPK las cuales comunican la sefial desde

receptores como el RKT en la superficie celular hacia el ADN en el nucleo celular.

= TGF - B, involucrado en procesos celulares tanto en organismos adultos como en el
desarrollo embrional, incluyendo crecimiento celular, diferenciacién celular, apoptosis

homeostasis celular y otras funciones.

= Wingless/ Wnt, un grupo de vias de trasduccion de sefiales formadas por proteinas que
transfieren las sefiales del exterior de una célula a través de la superficie receptora de la

misma hasta su interior.

= Hedgehog, una via que transmite informacién hacia células embridnicas requeridas para

un apropiado desarrollo.
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= JAK / STAT, una via que transmite informacién de sefiales quimicas en el exterior de la

célula a través de la membrana celular.

= NOTCH, una proteina transmembranal que sirve como receptor de sefiales extracelulares

y que participa en varias rutas de sefializacién durante el desarrollo.

= NHR, receptores de hormona nuclear, los cuales forman ligandos que al ligarse a se-
cuencias especificas de ADN actiian como interruptores para la transcripcion dentro del
nucleo celular. Estos interruptores controlan procesos de desarrollo y diferenciacion de

tejidos entre otros.

Luego de descargar la base de datos Signalink y mapear los respectivos identificadores
ENTREZ [108], se obtuvo informacién sobre los 2.814 productos génicos relacionados a estas

vias de sefalizacién. Finalmente, de este conjunto, 1.739 proteinas estdn presentes en PIN.

Desde una perspectiva sistémica, las vias de sefalizacién celular pueden describirse como
la composicién de un médulo sensor de sefiales, otro médulo transductor, una via de transmision
molecular (a lo largo de la cual pueden tener lugar complejos procesamientos de informacién),
y una seccion final de salida, responsable de la activacion de moléculas efectoras. Ademas, para
que estas vias de sefializacién alcancen un nivel de funcionalidad especifico, distintos procesos
de retroalimentacién y regulacion externa pueden desempefar un papel relevante.

Para llevar a cabo el andlisis se consideraron tres criterios de clasificacion mutuamente no
excluyentes, proporcionados por SignaLink. Estos criterios de clasificacidn estdn basados en: el
rol que una proteina tiene en su respectiva via de sefalizacion (seccion de la via molecular), su
importancia o esencialidad para el proceso de transmision de la sefial (proteinas centrales, o no
centrales) , y la participacion en una o mas vias moleculares (proteinas de una o multiples vias)
[107]. Dado este esquema de clasificacién de proteinas basado en vias de sefializacién, se anali-
zard a continuacion si puede o no establecerse conexiones estadisticamente significativas, entre
estas categorias biolégicamente motivadas y distintas variables topoldgicas de la PIN utilizada.

En particular, se evaluard si puede o no establecerse asociaciones significativas entre cual-
quiera de estas clases con roles cartogréficos especificos. Los resultados de estos andlisis de alto
y bajo enriquecimiento entre categorias cartograficas y biolégicas mediante el uso de una prueba
exacta de Fisher, se resumen en la fig. 4.11. En esta figura la escala de colores logaritmica repre-
senta los p-valores obtenidos en cada prueba de Fisher, ajustados por la realizacion de pruebas

multiples via False Discovery Rate (FDR)[109]. Resultados para las descripciones modulares
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de CNM e Infomap se presentan en los paneles izquierdo y derecho respectivamente.

Ademais , resulta relevante analizar si las asociaciones significativas son apoyadas principal-
mente por su patrén de conexiones intramodular e intermodular, mas que por sesgos en otras
caracteristicas topoldgicas propias del conjunto de proteinas analizado (distribucion de grado de
los nodos analizados por ejemplo). Por lo tanto, para cada condicién de prueba se llevé a cabo
un control estadistico como el realizado en la seccidn anterior con genes ARG (ver capitulo
4.7.1, y figura 4.8).

Asi, en lo subsiguiente se considerard como asociaciones no triviales, aquellas que re-
sulten significativas en virtud de este procedimiento de bootstrapping. En la figura 4.11, los
simbolos “asteriscos”, indican las categorias que presentan asociaciones no triviales (p-valor
ajustado F'DR < 0.05). En otras palabras, estos simbolos indican asociaciones estadisticamente
significativas entre roles cartogréificos y vias de sefializacion especificas, que no pueden ser ex-
plicadas por la distribucién de grado del conjunto de proteinas analizado.

En los parrafos sucesivos se analizan las pruebas de enriquecimiento mostrdas por esta figura.

Proteinas que participan en miltiples vias de seiializacion

Segun la clasificacién Signalink , proteinas “multipathway” o “cross- talk”, son aquellas pro-
tefnas que participan en mas de una via de sefializacién. En la PIN empleada en este capitulo hay
un total de 60 proteinas que pertenecen a este grupo, y 586 proteinas anotadas en una sola via
(“monopathway”). Los resultados de subrepresentacion y sobrerepresentacion, de estos grupos
en los respectivos roles cartogréaficos, se presentan en las dos primeras filas de la fig. 4.11. Con-
forme a la descripcién modular CNM, se observa que proteinas “multipathway” estdn asociadas
con el rol de hub connector, que normalmente comprende nodos de alta participacion y de al-
to grado. Asimismo se observa la escasa presencia de estas proteinas en el rol ultra-periférico
(diametralmente opuesto, en el sentido que, estd compuesto principalmente por nodos de baja
participacion y bajo grado).

Si este mismo andlisis se realiza bajo la perspectiva de la descripcién proporcionada por
Infomap, se observa también una disminucién general de este tipo de proteinas en roles con bajo
nivel de participacion (ultra-periféricos y periféricos). Por otra parte, en este caso, los dos roles
asociados a niveles de alta participacion (kinless y kinless-hub) se encuentran fuertemente enri-
quecidos en esta clase de proteinas “cross-talk”. Mds atn, la categoria Kinless en la descripcién
Infomap, es la Gnica que presenta una sobrerrepresentacién no trivial con proteinas “cross talk”,

es decir, una asociacién que permanece significativa en la prueba de bootstrapping y por tanto
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no puede ser explicada simplemente por la distribucién de grado de estas proteinas. En contras-
te, el enriquecimiento de proteinas “cross talk” observado en el rol de hub-connector (tanto en
CNM como en Infomap) presenta una dependencia con la distribucién de grado de los nodos

involucrados que no puede ser descartada.

Proteinas centrales

Segun la definicién de SignaLink, se dice que una proteina es central, si su presencia es esencial
para transmitir la sefial en al menos una de las vias de sefializacién a las que pertenece, y tiene
por lo menos una de las caracteristicas bioquimicas de la dicha via (por ejemplo tirosina activi-
dad kinasa). En contraste, una proteina se denomina “no central” cuando modula a las proteinas
centrales [107].

La PIN aqui empleada consta de 359 proteinas centrales y 287 no centrales segtn la de-
finicion de Signalink. Se puede apreciar a partir de la tercera y cuarta filas de la figura 4.11
que para esta clasificacién de proteinas, se encuentran asociaciones estadisticas cualitativamen-
te similares (respecto a los roles cartograficos involucrados), independientemente del nivel de
resolucion empleado para revelar la estructura modular de la red. En ambos casos, las proteinas
centrales se ven fuertemente asociadas con el rol ultra-periférico, mientras que las proteinas no
centrales se vinculan a roles de alta participacion (Infomap-Kinless y CNM- conectores). Cabe
destacar que todas estas asociaciones resultan no triviales, en el sentido que todas ellas presentan

independencia estadistica respecto a su distribucién de grado.

Secciones en vias de sefializacion (SVS)

Como tltima clasificacién motivada biolégicamente para evaluar posibles sesgos en la
distribucién de roles cartogréficos se consideraron distintas secciones de vias de sefializacion
(SVS), acorde a la definicién proporcionada en la base de datos Signalink. Se evaluaron los

siguientes grupos:

Ligandos: proteinas que inician la sefial de una via.

Receptores: proteinas receptoras inmediatas de la sefial.

Mediadores: proteinas que median la sefial de los receptores hacia los factores de trans-

cripcion.

Co-factores: proteinas que modulan la funcién de cualquier otra proteina de sefalizacién.
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= Factores de transcripcién: proteinas que se unen a una region promotora especifica en el
ADN, o que transmiten la sefial recibida a hacia otros factores de transcripcién o forman

complejos con estos.

También se consideraron dos categorias complementarias: proteinas involucradas en en-
docitosis y proteinas de andamiaje. Vale la pena mencionar, que de acuerdo con la politica
interna de anotacién de SignaLlink, las proteinas pueden estar asociadas a més de una y hasta un
maximo de dos secciones [107] . Sin embargo en la dltima actualizacién descargada en Octubre
2013, se detectan 41 proteinas se estdn asociadas a mas de dos secciones. En vistas a que la
clasificacion de proteinas en diferentes secciones de vias de sefializacion provista por SignaLink
fue concebida en un escenario biolégico de complejas relaciones entrelazadas que tienen lugar
dentro de la célula, vale la pena examinar y relevar algunas de sus caracteristicas especificas

antes de proceder con los andlisis de enriquecimiento de categorias.

SVS Alternativa
Ligand | Receptor | Mediator | T.factor | Scaffold | Co-factor | Endocytosis
Ligand 78 0 0 1 3 6 4
Receptor 0 81 1 6 13 3 10
Mediator 0 1 92 17 47 27 11
SVS T. factor 1 6 17 820 20 15 2
Scaffold 3 13 47 20 250 78 47
Co-factor 6 3 27 15 78 130 34
Endocytosis | 4 10 11 2 47 34 33

Cuapro 4.3: Distribucién de frecuencias conjunta en las distintas secciones de vias de sefializacion (SVS).

Por ejemplo, de las 90 proteinas anotadas en la seccién de Ligandos, 78 son exclusivas de esta seccion,

mientras que las 12 restantes muestran vias alternativas. Pese que la base de datos SignalLink reporta un

maximo de 2 secciones por proteina se observa que 2 proteinas de la categoria Ligando estdn en reali-

dad asignadas a tres secciones simultdneamente. En general se han identificado un total de 41 proteinas
asociadas a mas de dos vias.

En primer lugar puede apreciarse que, la mayor parte de ligandos , receptores y factores
de transcripcidn pertenecen sélo a una seccidn (tablas 4.3 y 4.4) y son proteinas centrales (tabla
4.5). Por otro lado, las proteinas anotadas como mediadores asi como aquellas que pertenecen a
otras categorias no directamente relacionadas a vias de sefializacion sino a procesos regulatorios
(tales como co-factores, proteinas de andamiaje y proteinas relacionadas a endocitosis) pertene-
cen generalmente a mas de una seccién y tienen simultdneamente un rol central en alguna de
sus vias asi como uno no central en otra u otras de sus vias (ver tablas 4.4 y 4.5). En general,
encontramos que mientras pertenecer o no al nicleo de una via depende en si mismo de la via

en cuestion, la seccion resulta una propiedad en principio independiente de la via, para ligandos,
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receptores y factores de transcripcidon cuando menos. En cuanto a los resultados expuestos en
la figura 4.11, pueden observarse diferentes patrones de asociacion, soportados estadisticamente
entre funciones cartogréficas y secciones de vias. Por ejemplo, se encuentra que las proteinas
pertenecientes a ligandos y factores de transcripcidn (quinta y octava filas de la figura respec-
tivamente) estan fuertemente asociadas al rol ultra-periférico bajo cualquiera de los niveles de
resolucién empleados y sobrerepresentados en roles de alta participacion (conectores CNM, y
Kinless para el caso Infomap). Todas estas asociaciones son no triviales, es decir, permanecen

significativas cuando fueron controladas por el efecto de distribucién de grado correspondiente.

SVS Total | SPS | PSS
Transcription factor | 870 | 820 | 0.94
Ligand 90 78 0.87
Receptor 110 | 81 0.76
Scaffold 420 | 250 | 0.6

Mediator 180 | 92 0.52
Co-factor 260 | 130 | 0.5

Endocytosis related | 110 | 33 0.29

Cuabro 4.4: Numero total de proteinas asociadas a las distitnas secciones de vias de sefiali-
zacion consideradas (SVS). Numero de proteinas anotadas en una tncia via (SPS) y especi-
ficidad de cada via (PSS) definida como el cociente entre SPS y el niimero total de proteinas
reportadas en cada via.

SVS no-core | core | %core
Ligand 7 83 0.92
Receptor 8 95 0.92
Mediator 82 85 0.51
Transcription factor | 27 92 0.77
Co-factor 207 32 0.13
Scaffold 81 57 0.41
Endocytosis related | 31 24 0.44

Cuapro 4.5: Numero de proteinas centrales y no centrales anotadas en cada seccidn de via
de sefializacion (SVS), reportadas en la primera y segunda columna respectivamente. La
tercer columna representa la fraccién de proteinas centrales en correspondiente a cada via.
Es importante recalcar que varias vias de sefializacién cuentan con proteinas sin especificar
el caracter de central o no central.

Las proteinas que pertenecen a la SVS “receptor”, no se observan asociados a ninguna
funcidn cartografica bajo la prescripcion CNM . Por el contrario, el uso de grupos Infomap para
representar la estructura de la red de interaccion de proteinas , hace posible establecer una aso-
ciacion no trivial entre esta SVS y nodos periféricos, asi como notar que esta SVS se encuentra

subrepresentada en roles de alta participacion, tal como se observa para nodos Kinless.
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En este punto, cabe sefialar que el extenso grado de solapamiento que presentan las restan-
tes SVS (ver tabla 4.3) puede dificultar el anélisis de los respectivos patrones de enriquecimiento.
Aproximadamente la mitad de mediadores, proteinas de andamiaje, y co-factores se encuentran
involucradas también en una SVS alternativa, mientras que en proteinas de endocitosis esta can-
tidad llega hasta un nivel del 70 % (véase tabla 4.4). Aunque un andlisis marginal exhaustivo
estd fuera del alcance de la presente tesis, algunos sesgos generales pueden ser resaltados para
estas cuatro categorias del andlisis de la Figura 4.11.

Por ejemplo, se observa que la SVS “mediadores” esta asociada al rol de proteinas pe-
riféricas cuando se considera grupos CNM, y al rol Kinless cuando Infomap es utilizado. Inde-
pendientemente del criterio de agrupamiento en comunas empleado, las proteinas mediadoras
estan subrepresentadas en la categoria ultra-periférica. Resulta interesante, que estos dltimos
resultados se mantienen incluso cuando el mismo andlisis se realiza utilizando sélo las 92 pro-
tefnas que pertenecen exclusivamente a la SVS “mediadores” (datos no mostrados).

En relacién a la SVS de proteinas de andamiaje, se observa una tendencia similar de
subrepresentacion en la categoria de baja participacion ultra-periférica, y una asociacién no
trivial de sobrerepresentacion en categorias de alta participacion y alto grado, en cualquiera de
los niveles de resolucion adoptados para el agrupamiento en comunidades. Mds aun, esta es la
unica SVS asociada a roles de alto grado intramodular: hubs provinciales para CNM y hubs
conectores para Infomap.

Por dltimo notamos que las SVS de proteinas co-factores y endocitosis, presentan una
tendencia general a la subrepresentacion en la categoria ultra-periférica (baja participacion), y

de sobrerepresentacion en roles de mayor participacion.

4.8. Discusion

En el presente andlisis de estructura modular en una red de interaccién de proteinas hu-
mana (PIN), encontramos que ambos algoritmos de agrupamiento considerados y ampliamente
utilizados en la comunidad de redes, Infomap y CNM, producen particiones de la red con alta
calidad en términos de los valores de modularidad alcanzados. Sin embargo, surgen importantes
diferencias en cuanto a la granularidad de cada descripcién. En particular, las diferencias obser-
vadas podrian tener origen en el efecto de limite de resolucién [86] que afecta el rendimiento
del algoritmo de deteccion de comunidades CNM. Mas atin, se verifica que las estructuras domi-

nantes (de mayor tamaiio) detectadas por esta metodologia se subdivididen en pequefios grupos
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de acuerdo a la descripciéon modular provista por Infomap. Es importante destacar que este com-
portamiento descripto no es caracteristico de la red PIN utilizada ni del organismo estudiado,
dado que se observa el mismo comportamiento al analizar redes de interaccion alternativas en
Levaduras, oportunamente publicadas [82, 95], (fig.. 4.6). Este resultado, sin duda relativiza la
afirmacidn original de Guimera, de la ausencia de nodos kinless en redes reales [7]. En lugar
de ello, hemos mostrado que esto puede eventualmente surgir s6lo como consecuencia de la
metodologia de deteccién de la Comunidad empleada, mds que por una caracteristica intrinseca
de las redes analizadas.

Las discrepancias observadas en el nivel de resolucién de comunas, tienen incidencia no
s6lo en la coherencia bioldgica de los grupos de proteinas hallados (las estructuras Infomap
presentan mayores niveles de coherencia bioldgica que las CNM), sino también, en los patrones
de conectividad que cada algoritmo es capaz de revelar para el andlisis de proteinas consideradas.
A modo de ilustrar este dltimo punto, se presentan andlisis de varios conjuntos de proteinas
relacionados a vias de sefializacién y a procesos de envejecimiento celular.

En el caso de proteinas asociadas a envejecimiento celular (ARG) se observaron relacio-
nes estadisticamente significativamente entre este grupo de proteinas y su pertenencia a roles
cartograficos de alto grado intramodular tanto para un amplio rango en los niveles de parti-
cipacion (roles Provincial Hubs y Connector Hubs) cuando la particion CNM es considerada
(Tabla 4.2). Sin embargo, si se considera la particién provista por Infomap, se encuentra que el
mismo conjunto de proteinas estd enriquecido significativamente en roles de alta participacion
(categorias Kinless y Kinless — hub).

Cabe en este punto mencionar, que en ninguna categoria Hub (tanto CNM como Infomap)
se puede descartar que el enriquecimiento observado sea consecuencia de la distribucién de
grado particular que exhiben los correspondientes nodos ARG, ya que, utilizando muestras de
proteinas tomadas al azar y que respetan la distribucidn de grado del conjunto ARG considerado,
muestran asociaciones de similares niveles de significancia estadistica que en el caso de ARG.
Sélo la categoria Kinless Infomap (de bajo grado intramodular y alta participacion), resulta no
trivialmente asociado al conjunto ARG. Esto dltimo implica que, la asociacién establecida entre
este grupo y la correspondiente categoria cartografica Kinless, estd principalmente apoyada en el
patrén de conectividades intermodular e intramodular de los nodos de la red cuando los mismos
no son definidos con el grado de resolucién provisto por Infomap.

Todos estos resultados nos permiten hipotetizar, que los nodos ubicados principalmente

en las interfaces de las comunidades detectadas al nivel de resolucién provisto por Infomap
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pueden servir para la coordinacién y/o transmision de flujo de informacién entre los médulos
detectados con funcionalidades bioldgicas especificas.

Un ejemplo paradigmdtico de una proteina kinless Infomap relacionada con el EC es
Sirtuin1(SIRT1). Esta proteina, y otros miembros de la familia sirtuin (SIRT3 y SIRT6) contri-
buyen a un envejecimiento saludable en mamiferos [110]. En particular, la asociacién de SIRT1
con EC se ha propuesto sobre la base de su rol en varios procesos, tales como procesos de
estabilidad gendmica, de eficiencia metabdlica, de biogénesis mitocondrial, proteostasis y res-
puestas inflamatorias relacionadas con el envejecimiento [110]. Las proteinas codificadas por el
gen CDKN2A son otro ejemplo interesante de productos génicos pertenecientes a la categoria
Kinless Infomap, relacionados a EC. Este gen da lugar a varias isoformas conocidas para fun-
cionar como inhibidor de la CDK4 kinasa, tales como p16 y p19. Los niveles tanto de pl6 y
p19 se correlacionan con la edad cronoldgica de tejidos en seres humanos y modelos animales.
Mais interesante atn, el locus del gen CDKN2A se encontré asociado a varias de las enferme-
dades relacionadas con EC en un metaanalisis de GWAS [111]. En base a estas evidencias, el
gen CDKN2A es considerado como el mejor gen documentado que controla el envejecimiento
humano y estd asociado a enfermedades relacionadas con el proceso de envejecimiento.

Respecto al estudio de proteinas pertenecientes a multiples vias de sefializacién (“cross-
talk), se encuentra que hay varias categorias de alto grado intramodular enriquecidas. Cabe
aqui también sefialar, que el rol Kinless Infomap el Unico asociado a éstas proteinas con un
enriquecimiento no trivial, es decir independiente de la distribucidn de grado de éstas proteinas.

Desde una perspectiva bioldgica, el reconocimiento de la existencia de proteinas “cross-
talk”, empleadas en la descripcion de procesos fisiolégicos moleculares implica que, participan-
do en més de una via de sefializacidn, estas entidades moleculares podrian servir para propdsitos
de interconexidn y coordinacién entre médulos funcionales que de otra forma se encontrarian se-
parados. El hecho de que las comunas Infomap se muestren asociadas a funcionalidades biol6gi-
cas bien definidas, concuerda entonces con la asignacion cartografica de Infomap que se espe-
rarfa para este tipo de proteinas. El gen SIRT1 ya mencionado, es un miembro bien estudiado
de esta categoria cross-talk en SignaLink. El mismo codifica una proteina histona NAD depen-
diente (nicotinamida adenina dinucleétido) que coordina distintos procesos, tales como el ciclo
celular, la respuesta al dafio en el ADN, el metabolismo, la apoptosis y la autofagia.

Para las proteinas mapeadas a la SVS receptor, fue la descripcién Infomap nuevamente,
la dnica que proporciond evidencia suficiente de asociaciones significativas y no triviales con
funciones cartograficas especificas. Sin embargo, esta vez fue el rol de nodos periféricos (carac-

terizado por relativamente bajo nivel de participacion) el que se encuentra asociado al conjunto
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de genes correspondientes. Esta tendencia es consistente con la fuerte (y no trivial) subrepresen-
tacion observada en el rol Kinless (de alta participacion). Dada la tendencia general observada
en Infomap, la cual tipicamente aumenta los niveles de participacion de los vértices de la red, la
presentacién de asociaciones significativas que implican roles de baja participacion al nivel de
resolucion Infomap, y no bajo la descripciéon CNM, resulta en si mismo un resultado destacable.
Ademds, esto sugiere que Infomap detecta estructuras bioldgicamente sensatas, en el sentido de
que las superficies adicionales que aporta, no impiden detectar el enriquecimiento de categorias
de baja participacion.

Vale la pena también hacer mencién, que en algunos casos se ha encontrado ambas parti-
ciones en comunidades (Infomap y CNM) consistentes en los resultados de asociaciones signi-
ficativas y no triviales. Por ejemplo, el andlisis de proteinas centrales y no centrales resulta en
una sobrerepresentacion en categorias de baja participacion en el primer caso, y de alta partici-
pacion en el segundo caso ya sea bajo la prescripcién en comunas CNM o Infomap.

Para ligandos y factores de transcripcion los patrones de sobrerepresentacion y subrepre-
sentacién detectados por ambos algoritmos también concuerdan. En este caso se observo una
importante sobrerepresentacion (y no trivial) en el rol ultraperiférico, mientras que roles de alta
participacion estan subrepresentados. El patron reportado apoya la idea de que los puntos de
partida en las via de sefializacién (ligandos y receptores) asi como los de finalizacién de las mis-
mas (factores de transcripcion) se encuentran establecidos en la periferia de la red de interaccion
de proteinas, en concordancia con las observaciones de Csermely y colaboradores hechas en el
contexto de buisqueda in-silico de farmacos [2].

El mismo acuerdo cualitativo ocurre en las proteinas de andamiaje. A su vez, esta es la
unica SVS Signalink que puede ser significativa y no trivialmente asociada a un rol de alto
grado intramodular (provincial-hub y conector-hub para CNM e Infomap respectivamente). Las
proteinas de andamiaje unen y colocalizan tres 0 mds miembros de una via, mientras que las
proteinas adaptadoras unen y colocalizan dos miembros funcionales que interactdan en una via
catalitica [112, 113]. Por lo tanto, proteinas de andamiaje y adaptadoras actian como platafor-
mas de organizacion, reclutando diferentes componentes de una via dada y sus parejas aguas
arriba y aguas abajo, hacia una ubicacion especifica en la célula para lograr alguna funcién
particular.

Las proteinas de andamiaje ofrecen muchas posibilidades en la regulacién de vias y tam-
bién resultan puntos claves en la comunicacién entre vias que tengan lugar. Por ejemplo, permi-
ten a Kinasas desempefiar diferentes roles, de acuerdo con el complejo de sefializacion en la que

se ensamblan [113]. En este sentido, es razonable que las proteinas de andamiaje como PICK1,
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PLCG1 y GRB2 fueran enriquecidas en roles con alto grado y alta participacion (por ejemplo
hub conector). En particular, el gen GRB2 codifica la proteina 2 de union al receptor de factores
de crecimiento, la cual es una proteina de andamiaje y adaptadora que conecta los receptores de
factores de crecimiento de la superficie celular con la via de sefializacién Ras, actuando como
un importante mediador en esta via. Ademas, también estd implicado en otras vias, como la de
sefalizacién del receptor de insulina, o en vias relacionadas a procesos inmunolégicos y de desa-
rrollo. El gen PICKI1 codifica una proteina andamiaje que contiene un dominio PDZ (dominio
estructural comtn en varias proteinas de sefializacién) que sirve para reclutamiento de proteinas
kinasas en regiones subcelulares. Este tltimo interactia con receptores de glutamato, transpor-
tadores de membrana plasmdtica de monoamina, con canales de sodio no activables por voltaje,
y pueden dirigir la proteina kinasa PRKCA hacia estas proteinas de membrana, regulando su
funcién y distribucion.

Otra proteina de andamiaje interesante perteneciente al rol “hub conector” es la fosfoi-
nositido fosfolipasa C gamma 1, codificada por el gen PLCG1. Como otros miembros de las
enzimas fosfolipasa C, la PLCGI es un componente clave en vias de sefializacién reguladas por
diversas sefiales extra celulares. Ademds esta proteina estd implicada en respuestas celulares
anormales asociadas a enfermedades inmunolégicas [114].

Por ultimo, también podemos observar una interesante correlacién entre los roles car-
togréficos y la funcién bioldgica para conjunto de proteinas relacionados con endocitosis. Aqui,
nuevamente, es la descripcidn Infomap la que proporciona asociaciones no triviales con roles de
alta participacion, particularmente, la categoria “Kinless”. Un importante aspecto de la comu-
nicacion entre las vias es la localizacién de las correspondientes proteinas de sefializacién y de
las proteinas de entocitosis que participan en endosomas. Estas proteinas fueron recientemente
propuestas como agentes claves en la intercomunicacion entre vias metabdlicas endosomaéticas

[115].

4.9. Conclusiones

En este capitulo, se ha estudiado de manera sistematica como dos descripciones modula-
res alternativas de una red bioldgica (HIPPIE), obtenidas por diferentes algoritmos de deteccién
de comunidades, pueden condicionar los resultados subsecuentes del andlisis bioldgico en redes
de interaccién de proteinas. En particular, se analizaron dos algoritmos de reconocimiento de

comunidades ampliamente conocidos y paradigmaticos, como CNM e Infomap, caracterizando
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en profundidad el desempefio de los mismos en términos de la granularidad de las correspon-
dientes particiones inferidas y de la homogeneidad bioldgica de las mismas. Hemos observado
que la particién Infomap resulta en una descripcién mas apropiada de la estructura modular de
la red de la prescripcion CNM, y argumentamos que el limite de resolucién inherente a los algo-
ritmos basados en optimizacién de modularidad como CNM, puede ser una de los origenes en
las diferencias cualitativas de comportamiento. En nuestro conocimiento, el efecto de limite de
resolucion no ha sido evaluado con anterioridad en el contexto de una red bioldgica especifica.
Mas atin, encontramos que las comunas detectadas por Infomap, no s6lo resultan en estructuras
congruentes desde el punto de vista topoldgico, sino también que muestran niveles més altos de
homogeneidad biolégica. Por otro lado, las discrepancias en el nivel de resolucién que presenta
cada algoritmo también incide en el tipo particular de patrones de conectividad de mesoescala,
que cada metodologia es capaz de revelar.

En este sentido, presentamos un detallado andlisis de las diferencias que surgen en las
asociaciones estadisticamente significativas que pueden ser establecidas entre los patrones de
conectividad intermodular e intramodular con diversos conjuntos de proteinas especificas rela-
cionadas a distintos fenotipos complejos y funcionalidades bioldgicas, tales como envejecimien-
to celular y diversas vias de sefalizacion.

En lineas generales, los resultados aqui expuestos proporcionan una llamada de atencién
respecto a las herramientas técnicas empleadas en el andlisis biolégico de redes de interaccion
de proteinas. En particular encontramos que el algoritmo Infomap supera a la prescripcion pro-
porcionada por CNM en términos de su capacidad para detectar asociaciones estadisticamente
significativas y biolégicamente sensibles entre diversos conjuntos de proteinas considerados y

los respectivos roles cartogréficos.






Capitulo 5

Reposicionamiento de blancos de
drogas en organismos patogenos
causantes de enfermedades tropicales
desatendidas: un enfoque de redes

multicapa.

5.1. Resumen

Las enfermedades tropicales desatendidas (NTD) son enfermedades infecciosas humanas
que se producen en regiones tropicales o subtropicales y se asocian a menudo con condiciones
extremas de pobreza. Dado el notable desinterés de la industria farmacéutica, las contribuciones
académicas resultan de fundamental importancia para la investigacién y desarrollo de dianas
terapéuticas en el tratamiento de estas enfermedades. Un objetivo usual en este contexto es la
identificacién de potenciales blancos de compuestos quimicos que permitan fomentar el desa-
rrollo de farmacos para atacar estas enfermedades.

En este capitulo se propone una forma original de abordar esta problemadtica desde la pers-
pectiva de redes complejas. En particular, se propone un modelo de red multicapa para integrar
una amplia cantidad y variedad de datos quimiogendmicos, permitendo guiar la bisqueda de

potenciales blancos de drogas. Los datos integrados incluyen informacién de similitud quimica
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entre compuestos, informacién de bioactividades entre moléculas y proteinas de multiples orga-
nismos, asi como también relaciones estructurales, metabdlicas y funcionales entre proteinas.
Haciendo uso del modelo de red multicapa propuesto se abordaron dos tematicas de amplio
interés en el drea. En primer lugar, la priorizacién de potenciales blancos de droga en una es-
pecie patdgena de interés. En segundo lugar, la bisqueda de blancos proteicos para drogas con
actividad probada, pero cuyo mecanismo de accién y blanco especifico permanece desconocido.

En particular, se emplearon dos técnicas de priorizacién en redes, una de ellas basada en
propagacion de informacién a primeros vecinos y la otra basada en una técnica de simulacién de
flujo en redes complejas. Los resultados obtenidos fueron evaluados con dos criterios alternati-
vos. En primer lugar se realiz6é una validacién computacional mediante técnicas de validacién
cruzada para estimar el poder predictivo de las técnicas de trabajo utilizadas. En segundo lugar,
se reportaron nuevos blancos putativos cuya pertinencia fue analizada con esfuerzos de curacién
manual de literatura omitida en los datos originalmente empleados para la construccién de la
red multicapa utilizada.

En suma, los resultados presentados en este capitulo muestran cémo el enfoque de redes
multicapa utilizado puede ayudar a guiar ejercicios de priorizacién de blancos de drogas en
organismos completos asi como también para la busqueda de blancos para un fairmaco de interés

especifico, atn en ausencia de cualquier tipo de conocimiento de bioactividades del mismo.

5.2. Introduccion

Las enfermedades tropicales desatendidas (NTD) han devastado a la fecha, las vidas de
cientos de millones de personas, con otros miles de millones en riesgo [116]. Estas enfermedades
afectan principalmente a personas en condiciones de pobreza en Africa, Asia y las Américas.
Los tratamientos actuales para estas enfermedades presentan varios problemas y limitaciones
como el costo, las dificultades en la administracion, las condiciones de seguridad deficientes, la
falta de eficacia y el aumento de resistencia a los medicamentos, entre otros [117]. Por otra parte,
ha habido un limitado interés comercial en el desarrollo y mejoras terapéuticas, en particular,
debido a la naturaleza costosa y arriesgada del proceso de desarrollo de farmacos [118, 119]
y el bajo retorno de la inversiéon que se espera cuando se trata de pacientes en condiciones de
pobreza [14]. Como consecuencia, apenas del orden del 1 % de los nuevos medicamentos que
llegaron al mercado en los dltimos afios fueron para enfermedades desatendidas [117, 120].

La situacién de las enfermedades humanas que afectan al mundo desarrollado es radical-

mente diferente. En este caso, se hacen muchas contribuciones importantes al descubrimiento de
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farmacos cada afio tanto desde laboratorios académicos como gubernamentales, lo cual lleva a
la aprobacién de aproximadamente 20 nuevos medicamentos por afio en promedio. Como parte
de este proceso de desarrollo de farmacos, se acumula mucha informacién acerca de compues-
tos bioactivos (sus actividades, blancos y mecanismos de accion), que pueden ser utilizados en
estrategias de reposicionamiento.

El reposicionamiento de drogas, reutilizacién o reperfilado, consiste en el proceso de
bisqueda de nuevas indicaciones para medicamentos ya existentes [121]. Los beneficios de es-
te enfoque son muchos, siendo el principal, el bajo costo de desarrollo [118, 121-123]. Varias
historias de éxito apoyan el uso de este tipo de enfoques. Dos de los ejemplos mas conocidos
son el sildenafil (Viagra) originalmente desarrollado como una droga para hipertension, y lue-
go reutilizada para una terapia de disfuncion eréctil [123], y la talidomida, reutilizado para el
tratamiento de mieloma multiple y lepra [124].

Debido a los enormes ahorros en los costos que representa el reposicionamiento de un
farmaco aprobado, esta estrategia es particularmente atractiva en el caso de las NTDs. En estos
casos, también hay ejemplos concretos de éxito del enfoque de reposicionamiento: la eflornitina,
que fue desarrollada como un compuesto contra el cincer y se estd utilizando para tratar la tripa-
nosomiasis africana (enfermedad del suefo), la pentamidina, anfotericina B (originalmente un
medicamento antimicético) y la miltefosina fueron todos reutilizados en indicaciones de quimio-
terapia para el tratamiento de la leishmaniasis, una enfermedad tropical transmitida por hembras
de los insectos flebotomos (para més ejemplos debatidos recientemente, ver [125, 126]).

La priorizacién de blancos de drogas, y el reposicionamiento de las mismas resultan par-
ticularmente atractivas para la utilizacién de técnicas computacionales de mineria de datos, las
cuales ofrecen un alto nivel de integracion de la informacién disponible [127]. Estas estrate-
gias hacen uso de herramientas quimioinformaticas y bioinformadticas, para explotar al maximo
el conocimiento existente sobre blancos, firmacos, biomarcadores de enfermedades y vias de
sefalizacion, pudiendo asi acelerar los correspondientes estudios clinicos. La exploracion en
esta forma de un gran espacio farmacolégico ha dado lugar a nuevas ideas sobre los blancos y
mecanismos de accion de las drogas existentes [128—131].

Desafortunadamente, éstas y otras estrategias de mineria e integracion de datos se han
centrado en su vasta mayoria en atacar el problema desde la perspectiva de enfermedades que
afectan al mundo desarrollado [15-17]. Afortunadamente, resulta relativamente sencillo el plan-
teo de estrategias de inferencia para mapear asociaciones informativas desde organismos mode-

los a otras especies de interés. Recientemente, Kruger et al [132] mostraron que ligandos unidos
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a mds de 150 proteinas humanas se conservan mayoritariamente a través de los ortélogos de
mamiferos, lo cual apoya este tipo de inferencias.

Vale la pena también mencionar que especialmente en el caso de NTDs el reposiciona-
miento de drogas no debe ser utilizado estrictamente para incluir medicamentos aprobados de
uso clinico en humanos. Extendiendo el criterio de reposicionamiento, de manera tal de incluir
medicamentos de uso veterinario, o ain mds, cualquier compuesto bioactivo, se puede aumentar
significativamente las posibilidades de éxito en la guia de esfuerzos tanto en el 4mbito académi-
co como de la industria farmacéutica.

En los ultimos afios Aguero, Crowther y colaboradores [133, 134] han desarrollado una
extensa base de datos para guiar la priorizacién de blancos putativos en el desarrollo de farma-
cos en NTDs. Inicialmente, las priorizaciones de blancos se basaban sélo en caracteristicas de
proteinas con un uso limitado de la informacién disponible sobre compuestos bioactivos en la
guia de estas priorizaciones. Recientemente los autores han integrado informacién a esta base de
datos (TDR targets [135]) sobre un gran nimero de compuestos bioactivos, a partir de fuentes
de dominio publico y de una serie de ensayos de alto rendimiento, a una escala inusual para las
NTDs [136-138]. Estos trabajos han llevado actualmente la integracién de datos quimiogendmi-
cos asociados a NTDs a una etapa en la cudl los ejercicios de mineria de datos de gran escala
son tan factibles como prometedores.

La consideracién de relaciones de similitud entre pares de compuestos y proteinas pueden
ser eficientemente descriptas usando conceptos de redes complejas. Bajo este paradigma pueden
explorarse patrones de interconectividad no triviales para descubrir principios de organizacion
subyacentes, identificar entidades relevantes, y novedosas asociaciones entre farmacos y blancos
[139-143].

En este capitulo se presenta la construccion de una red multicapa formada por compuestos
quimicos, blancos de drogas (productos génicos), asi como propiedades bioldgicas y estructura-
les de proteinas para guiar esfuerzos de descubrimiento y reposicionamiento de firmacos. Dado
que nuestro interés puntual subyace en enfermedades tropicales NTDs, se ha hecho uso de la
informacién contenida en la red multicapa, principalmente derivada de organismos modelos (or-
ganismos ampliamente estudiados, tales como humano, raton, etc) para orientar la seleccién de
blancos y compuestos con miras a una posterior evaluacién experimental en organismos patoge-
nos.

En este contexto, se han abordado dos problemas bien diferenciados. Primero, se ha analizado
la priorizacion de blancos de drogas en ausencia o escasa cantidad de informacién de bioacti-

vidades para un dado organismo de interés. Para este organismo, se ha considerado los datos
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quimiogendmicos y de bioactividad disponibles en el resto de la red multicapa para conseguir
una lista global de potenciales blancos en el organismo bajo estudio. En segundo lugar, se ha
utilizado la informacién embebida en la red para sugerir blancos de drogas huérfanas, es decir,
compuestos quimicos que han mostrado actividad en una célula u organismo completo pero cu-
yos blancos de accidn permanece ain desconocido. En este caso el objetivo es obtener una lista

reducida de potenciales blancos para el compuesto huérfano de interés.

5.3. Datos quimigenémicos

En esta seccion se presentara una amplia gama de datos quimiogenémicos utilizados para
la construccion de nuestra red multicapa. Los mismos incluyen varios génomas completos que
comprenden del orden de 1.7 x 10° protefnas en 221 especies (organismos patégenos y mode-
los), sus relaciones de homologia, dominios estructurales y funcionales (Pfam) y anotaciones en
diversas vias metabdlicas. Asi mismo, se incluye una vasta cantidad de datos estructurales para
aproximadamente 1.48 x 10° compuestos quimicos, su peso molecular, relaciones de similitud
y subestructura asi como sus bioactividades sobre los distintos genomas considerados. Todos
estos datos fueron obtenidos de la base integrativa de dominio publico TDR targets [133, 135].
En total se consideraron 12 organismos patdégenos completos, todos ellos causantes de enferme-
dades tropicales desatendidas(NTDs): Plasmodium falciparum, Trypanosoma brucei, Trypano-
soma cruzi, Leishmania major, Mycobacterium tuberculosis, Brugia malayi, Schistosoma man-
soni, Toxoplasma gondii, Plasmodium vivax, Leishmania braziliensis, Leishmania infantum, y
Leishmania mexicana.

Ademads, de estas especies patégenas se integra informacién de organismos modelos co-
mo: vertebrados (humano y ratén entre otros), plantas (Arabidopsis thaliana, Oryza sativa), in-
vertebrados (Drosophila melanogaster), y nematodos (Caenorhabditis elegans).

A continuacidn se describiran en detalle los distintos tipos de datos quimigendmicos considera-

dos.

5.3.1. Grupos de homoélogos

Un gen puede pensarse como una secuencia de nucledtidos en la molécula de ADN que
contiene la informacién necesaria para la sintesis de una macromolécula con funcién especifica,
tipicamente proteinas aunque también pueden ser moléculas de ARN mensajeros, ribosomales

o de transferencia. Dos genes se dicen homdlogos si comparten un origen evolutivo comin.
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Las secuencias homodlogas pueden ser de dos tipos, ortélogos o pardlogos. Los ort6logos
son secuencias que se han separado por especiacion, es decir, cuando una especie diverge en
otras dos especies. Los pardlogos en cambio, son secuencias separadas por un evento de dupli-
cacion, es decir, el caso donde un gen se duplica y ocupa dos posiciones distintas en el mismo
genoma [144]. En general, las secuencias de genes homdlogas presentan alta similitud entre
si y a menudo comparten una funcién comtn. Por este motivo suele usarse métodos basados en
bisqueda de similitud de secuencia para inferir homologia y conjeturar que ambos comparten la
misma funcién, aunque tal asuncién tienda a sobrestimar el niimero real de homélogos existen-
tes. No obstante, la técnica suele ser suficientemente robusta para extraer patrones evolutivos y
funcionales [145] y serd el tipo enfoque que se utilizaré en el presente capitulo.

La hipétesis subyacente asume que genes homoélogos puedan ser blancos de un mismo
compuesto quimico. En el caso de ortélogos, este enfoque es especialmente ttil para sacar pro-
vecho de los estudios realizados en especies de organismos modelo y dirigirlos a la priorizacién
de genes como blancos de drogas en organismos patégenos causantes de NTDs.

La identificacidn de secuencias homologas de las 221 especies estudiadas se extrajo de ba-
ses de datos internas del consorcio TDR targets [135]. Las mismas fueron calculadas con el algo-
ritmo de agrupamiento OrtoMCL[146],basado en conjuntos de la base de datos OrthoMCL-DB.
La idea basica es, primero producir un alineamiento de secuencias de a pares via BLAST [147]
buscando secuencias con alta similitud reciproca. Luego esta medida es utilizada para generar
una matriz de distancias, que permitird emplear el algoritmo de agrupamiento OrtoMCL[146]
y encontrar grupos de alta similitud de secuencia que serdn inferidos como homélogos [148].
Se encontraron 50779 grupos de homologia (s6lo grupos con un minimo de dos genes anotados

fueron considerados), cubriendo un total de 305872 genes a lo largo de 197 especies.

5.3.2. Dominios Funcionales de Proteinas: Pfam

Las proteinas son moléculas formadas por cadenas de aminodcidos (cadena polipeptidi-
ca). Las mismas se ensamblan a partir de la informacién contenida en los genes que las codifi-
can. Cada proteina tiene su propia secuencia de aminodcidos, la que se conoce como estructura
primaria. Luego estas cadenas se pliegan en pequefios plegamientos locales y regulares (estruc-
tura secundaria) que pueden tomar formas de hélice alfa, hojas plegadas beta o giros beta que
a menudo conectan estructuras alfa y beta. La distribucién tridimensional final que adopta la
cadena polipeptidica se conoce como estructura terciaria. Esta estructura es esencial para deter-

minar las propiedades bioldgicas y funcionales de la proteina, ya que condiciona su capacidad
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de interaccion con otros grupos funcionales [149].

Cabe mencionar también que algunas proteinas se conforman por mas de una cadena
polipeptidica, y en tales casos la forma en que se conjugan las mismas da lugar a lo que se
conoce como estructura cuaternaria [150]. La estructura tridimensional de las proteinas contiene
generalmente una o mas regiones funcionales, cominmente llamadas dominios. Los mismos
pueden ser funcionales si llevan a cabo una funcién bioquimica determinada, o estructurales si
refieren a un componente estable de la estructura [151]. Ademds, las diferentes combinaciones
de dominios son esencialmente lo que da lugar a la diversa gama de proteinas que se encuentran
en la naturaleza.

La identificacién de estos dominios suele usarse también para ganar intuicién sobre la
funcién que puede cumplir una proteina. En particular, en el contexto de biisqueda de blancos
de drogas resulta razonable pensar que la presencia de alguno de estos dominios funcionales
o estructurales de una proteina pueda resultar esencial para que ésta constituya un blanco de
accioén para un determinado farmaco. Con esta idea en mente, se ha considerado en este capitulo
la hipétesis de que proteinas que comparten un dominio comun puedan ser blanco de la misma
droga.

En la préctica, un recurso usual para buscar dominios comunes entre proteinas es utilizar
biisquedas de similitud de secuencias, es decir mediante el andlisis de las estructuras primarias
correspondientes.

Una de las bases de datos mds completas que hace uso de este enfoque para hallar domi-
nios de proteinas es la base de datos Pfam [152]. La misma redine informacion de familias de
proteinas que comparten algiin dominio comun, y son inferidos por comparacién de estructuras
primarias. La base de datos Pfam contiene dos grandes clases de familias: Pfam-A que son fami-
lias de alta calidad, las cuales involucran usualmente una etapa de curacién manual, y aquellas
familias generadas automaticamente, Pfam-B las cuales son en general de menor fiabilidad por
carecer del proceso de curacién manual pero muy utiles para inferir funciones de proteinas en
los casos que se carezca de dominios de tipo Pfam-A. Una misma proteina puede tener varios
dominios funcionales, y por tanto pertenecer a mds de una familia Pfam.

La identificacién de dominios Pfam en proteinas de las 221 especies estudiadas se extra-
jo de bases de datos internas del consorcio TDR targets [135]. Las mismas fueron calculadas
mediante el identificador de dominios de proteinas InterProScan [153], algoritmo que utiliza
modelos ocultos de Markov del paquete HMMER [154]. En suma, se han considerado anotacio-
nes de 237306 proteinas en 217 especies anotadas en 7156 familias Pfam. Cabe mencionar que

sOlo fueron consideradas familias con al menos 2 proteinas anotadas.



Capitulo 4. Reposicionamiento de drogas 94

5.3.3. Vias metabdlicas

Las vias metabdlicas son cadenas de reacciones bioquimicas que conducen tipicamente
de un sustrato inicial a uno o mds productos finales. Estas reacciones bioquimicas requieren
tipicamente para su ocurrencia temperaturas mucho mads elevadas de las que existen dentro de la
célula. Por lo tanto, cada reaccion necesita de una disminucidn de la energia de activacion para
tener lugar. Este proceso de catdlisis, es llevado a cabo por proteinas especializadas llamadas
enzimas. Dada la alta selectividad de las enzimas a los sustratos que catalizan, este mecanismo

le permite a la célula controlar los procesos y reacciones que tienen lugar dentro de ella.[1]

En muchas ocasiones el blanco de accién de un fairmaco es una via metabdlica parti-
cularmente relevante para la patologia de interés. Con esta idea en mente, se ha considerado
la participacion de proteinas en distintas vias metabdlicas para guiar procesos de reposiciona-
miento de drogas. La hipdtesis subyacente es que proteinas involucradas en una misma via de
metabdlica puedan ser blanco del mismo farmaco.

La base de datos Kegg [155, 156] contiene informacién tanto de vias metabdlicas, de
sefalizacion y de otros procesos celulares tales como trasduccidn y transcripcion. No obstante,
las anotaciones disponibles en Kegg no cubren completamente la totalidad de los organismos
estudiados en este capitulo, especialmente en caso de organismos causantes de NTDs [157].
Por este motivo, hemos considerado anotaciones a vias metabolicas tomadas de bases de datos
internas al consorcio TDR targets.

Las mismas fueron calculadas mapeando las anotaciones disponibles en KEGG a las es-
pecies de interés. Dado que las proteinas anotadas en las vias metabdlicas son enzimas, el con-
sorcio Kegg identifica cada proteina mediante un esquema de anotacién exclusivo de enzimas
basado en las reacciones que ellas catalizan (Nimero EC). Los genomas de las 221 especies
consideradas, tienen una nomenclatura basada en la notaciéon de UniProt, una base de datos de
secuencias de proteinas ampliamente utilizada, tanto por su completitud como por ser de acceso
libre. Para mapear los Niimeros EC a identificadores UniProt en distintas especies, el consorcio
TDR targets utiliza un alineamiento via BLASTP, considerando mapeos positivos aquellos que
cuya similitud sea significativa con un nivel de confianza p — value < 107>, que tengan ademads
un porcentaje de identidad minimo del 30 % y una cobertura minima de un 80 % en la proteina
estudiada. Como resultado, el consorcio TDR targets reporta mapeos para 18957 proteinas de

155 especies en 167 vias metabdlicas distintas.
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5.3.4. Datos de compuestos quimicos

Se consideré informacién estructural y de bioactividades en 1487919 compuestos quimi-
cos extraidos principalmente de la base de datos ChEMBL [158] y complementada con cura-
ciones manuales obtenidas de la base de datos TDR targets (especialmente para bioactividades
contra organismos patdgenos). Cabe destacar que estos compuestos incluyen informacién sobre
farmacos aprobados por la FDA (U.S. Food and Drug Administration).

Los diferentes tipos de relaciones entre estos compuestos y proteinas consideradas, se describen

a continuacion.

5.3.4.1. Similitud estructural entre compuestos

Cada compuesto quimico puede ser representado bajo la descripcion de una cadena bi-
naria, conocida como fingerprint o bitmap. Cada bit o posicion de la cadena binaria de un fin-
gerprint corresponde a alguna propiedad quimica especifica, usualmente la presencia de algin
elemento, enlace, anillo, etc, en la estructura quimica del compuesto.

Una vez adoptada la representacion binaria de las moléculas, se puede medir similitud estruc-
tural mediante alguna medida de solapamiento entre las cadenas binarias. En este capitulo se
ha adoptado la medida conocida como similitud de Tanimoto, que consiste en el calculo del
indice de Jaccard [159] sobre dos representaciones binarias de longitud fija. Dadas dos cadenas

binarias A y B, tenemos la similitud de Tanimoto definida segin

AN B|

Tan(A,B) = AU Bl

(5.1)

lo cual resulta una medida de solapamiento entre ambas cadenas calculada a partir del co-
ciente entre el nlimero de patrones comunes a ambos bitmpas y la cantidad total de posiciones no
nulas. Esta es una medida simétrica y puede ser empleada como criterio de similitud estructural

entre dos compuestos quimicos.

5.3.4.2. Calculo de subestructuras

Valiéndonos de la representacion binaria de cada fadrmaco, podemos calcular si una molécu-
la es (0 no) subestructura exacta de otra analizando si su bitmap estd perfectamente contenido

en el bitmap de otra molécula. Este tipo de relacion de subestructura resulta en una relacion
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asimétrica entre moléculas y puede ser también utilizada como criterio adicional de similitud
estructural entre compuestos.

No obstante, cabe mencionar que muchas de estas relaciones de subestructura exacta pue-
den ser poco informativas, en el sentido que moléculas muy pequefias (cémo etanol u 6xido
nitrico por ejemplo) pueden estar trivialmente contenidas en estructuras mas complejas. Por es-
te motivo es necesario establecer algin criterio de filtrado para las relaciones de subestructura
en base a otros indicadores que den idea de la relevancia que tiene la relacién de subestructura
hallada.

Dadas dos moléculas, A y B, tal que A C B, se consideran dos observables alternativos: el
peso molecular de la molécula mas pequefia MW y el nlimero total de moléculas B; en nuestra

base de datos que verifiquen A C B;, que denominaremos NS . Es decir,

1 si ACB;
NS =)0 6= (5.2)
B; 0 si A¢B;

Esperamos a priori, que moléculas con bajo peso molecualar y elevado NS resulten en
casos de subestructura triviales y poco informativas. Para dar un ejemplo, podemos considerar
la benzilamina, un compuesto orgdnico que tiene un peso molecular 107.15 gr/mol y una es-
tructura molecular trivialmente incluida en otros 381674 compuestos. Descartaremos entonces
todas las relaciones de subestructura A C B donde el peso molecular de A sea menor a un dado
umbral Tmw (es decir, MW < Tmw) y esté involucrada en méas de T'ns casos de relaciones de
subestructura (es decir, NS > Tns). La figura 5.1, muestra la cantidad de moléculas involucra-
das en relaciones de subestructura inespecificas (N.mol) en funcién de los distintos valores de
Tmwy Tns considerados. Cada curva se traza a un valor umbral 7'ns constante, mientras que en
abscisas se consigna el umbral de peso molecualr Tmw y en ordenadas la cantidad de moléculas
N.mol La definicion de subestructura inespecifica dependerd entonces de los valores umbrales
Tmwy Tns fijados.

En particular un limite razonable para el peso molecular podemos pensarlo en Tmw =
150gr/mol. Situados en este umbral, la cantidad de moléculas a filtrar dependera del limite de
promiscuidad que toleremos, variando entre 165 moléculas y 347 moléculas dependiendo el
limite de Tns considerado. Se fijé6 ad-hoc Tns=100, eliminando toda relacién de subestructura
donde la molécula de menor tamaifio tenga peso molecular menor a 150 gr/mol y esté contenida
en la estructura de mds de 100 moléculas distintas. Las moléculas con estas caracteristicas son

N.mol = 282, pero hay que recalcar que en su conjunto estdn involucradas en un total de 4802228
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relaciones de subestructuras poco informativas.
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Ficura 5.1: Nimero de moléculas (N.mol) involucradas en relaciones de subestructura ines-
pecificas, en funcién de los umbrales de peso molecualr 7mw y mdxima promiscuidad tolerada
Tns (ver texto para una descripcion de estas cantidades). Cada curva representa un un um-
bral de promiscuidad T'ns fijo. Las lineas de trazo indican la cantidad de moléculas que deben
descartarse para para los umbrales Tmw = 150 y Tns = 100 seleccionados ad-hoc.

5.3.5. Relaciones entre compuestos y Proteinas: Bioactividades

Cuando una molécula muestra actividad especifica sobre una proteina, por ejemplo inhi-
bir las funciones que ésta lleva a cabo, diremos que existe una relacion de bioactividad entre las
mismas. Las bioactividades abarcan una amplia gama de experimentos con diferentes tipos de
ensayos, como deleciones, inhibiciones, efectos de toxicicidad, etc. En este capitulo las relacio-
nes de bioactividad entre formacos y proteinas de las 221 especies estudiadas, se han extraido
de bases de datos internas al consoricio TDR targets [133, 135]. Esto es en realidad una base de

datos integrativa que recopila y unifica informacién de distintas bases de datos como ChEMBL
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[158] y PubChem [160] incluyendo ademds curaciones manuales de literatura, especialmente en
organismos patégenos.

Estas bioactividades incluyen mds de 14 clases de experimentos, con ensayos de delecio-
nes homocigotas y heterocigotas [161], mediciones de inhibicién de targets bajo el efecto de un
dado compuesto, mediciones de la eficacia de un compuesto en ensayos funcionales que invo-
lucran mediciones de propiedades farmacocinéticas del compuesto, su interaccién con encimas
metabdlicas claves asi como también efectos de toxicicidad en celulas y tejidos. Un detalle de
los experimentos involucrados se detalla en la tabla 5.1.

Ademéds se incluyen ensayos de EC50, es decir el reporte de valores de concentracion de

una droga necesario para observar el 50 % del maximo efecto sobre cualquier individuo de una
poblacién. Este valor suele usarse frecuentemente como una medida de la potencia de la droga.
En contraste, se reportan también ensayos de ED50 que reportan el valor de concentracién de
una droga, necesario para que en el 50 % de la poblacion se observe el efecto de la misma.
Se dispone asimismo de ensayos IC50, los cuales reportan la maxima concentracidén de un com-
puesto necesaria para inhibir una funcién biolégica o bioquimica especifica al 50 %, medida
usualmente empleada como potencia antagonista de la droga. Ademds, se cuenta con ensayos
de determinacion de las constantes de disociacion e inhibicién en equilibrio de un compuesto,
K4 y K; respectivamente. La primera es una medida de la tendencia a disociacién del conjun-
to receptor-ligando, mientras que la segunda es una medida de la potencia de inhibicién de la
droga.

Para cada tipo de experimento de bioactividad, es posible definir un umbral de corte que
permita clasificar las bioactividades en dos clases: Activas o Inactivas. Un detalle de los criterios
de corte establecidos en este trabajo (criterios extraidos del consorcio TDR targets) se reportan

en el cuadro 5.1.
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Cuabpro 5.1: Clases de Bioactividades

Tipo de ensayo Compuestos Proteinas  Bioactiv Activas Umbral de Fuente
corte
Deleciones homocigotas 95 3542 889,407 65,148 Pv <0.01 [161]
Deleciones Heterocigotas 247 5857 3,572,775 154,535 Pv < 0.01 [161]
150 2,240 97 3,502 1,145 2uM [158]
IC50 152,722 2,238 297,136 184,86 2uM [158]
Inhibicién 29,604 1,404 55,659 9,350 80 % [158]
Kd 3,034 440 5,697 3,923 2uM [158]
Actividad 5,898 654 12,804 3,751 80 % [158]
Ki 77,368 1,519 181,578 134904 2uM [158]
EC50 16,221 528 30,089 20,961 2uM [158]
EDS50 1,550 117 2,361 1,240 2 uM [158]
Eficacia 2,748 102 5,346 1,900 80 % [158]
Pf DHOD EC50 172 1 172 2 2uM [137]
Pf FP-2 EC50 172 1 172 0 2 uM [137]
Variadas 142 24 397 148 2uM/80%  [135]

Tipos de experimentos de bioactividades consideradas. Las primeras tres columnas resumen el
nimero de compuestos, proteinas y las correspondientes bioactividades entre ellos reportadas.
La cuarta columna, referida como Activas, consigna el nimero de actividades que superan los

valores umbrales reportados en la columna Umbral de corte, el cudl depende del tipo de ensayo.

5.4. Enfoque de redes multicapa

5.4.1. Integracion de datos

El enfoque abordado en el presente capitulo, resume la informacién quimiogendmica des-
cripta en las secciones previas en una red multicapa G”(V = {Vp, Vp, Vg}, E = {Epp, Epp, Epp}),
con tres tipos de nodos y distintas conexiones, distribuidos en diferentes capas (ver fig. 5.2a).
La primer capa de la red consta de nodos que representan compuestos quimicos o drogas (Vp).
Las conexiones entre nodos embebidos en esta capa (Epp) representan pares de moléculas con
alto grado de similitud estructural (coeficiente de Tanimoto mayor o igual a 0.8 [162, 163]) o
bien relaciones de subestructura exacta entre pares de éstos (evitando relaciones de subestruc-
tura inespecificas debidamente reportados en la seccidn 5.3.4.2. En el primer caso, la conexioén

es bidireccional con un peso igual al valor del indice de Tanimoto (recordar que este indice es
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simétrico) y en el segundo caso la conexion es dirigida, con un peso uniforme w;. Hemos con-
siderado de mayor relevancia, la existencia de una relacion reciproca de similitud estructural
(indice de Tanimoto > 0.8) que las relaciones de subestructura unidireccionales. Por este motivo
el peso de las relaciones de subestructura se han fijado con una cota superior dada por la mini-
ma similitud de Tanimoto considerada, y dado que el peso de las relaciones de subestructura es
uniforme, se ha fijado wy = 0.8.

La segunda capa consta de nodos que representan proteinas a través de las 221 espe-
cies consideradas (Vp). Notar que los nodos en esta capa no estan directamente conectados
entre si, sino que lo hacen a través de nodos representados en la tercer capa de la red, es de-
cir nodos de tipo afiliaciéon (Vp). Se establece entonces una conexién entre una proteina en
la segunda capa y un nodo de tipo de afiliacion en la tercer capa (Epp), en base a esquemas
de andlisis de secuencia y anotacién que comprenden tres tipos posibles de asociaciones: re-
laciones de homologia, dominios estructurales y/o funcionales (PFam) y por dltimo, mapeos
a vias metabodlicas. De esta manera, la segunda y tercera capa en conjunto definen una red de
afiliacién o membresia Gemp(V = {Vp,Vp}, E = Epp), la cual es un caso particular de red
bipartita [164]. Por dltimo, se han utilizado relaciones de bioactividad entre compuestos y sus
blancos (extraidas de los experimentos referidos en la tabla 5.1) para establecer conexiones en-
tre la primer y segunda capa, es decir, entre compuestos y proteinas(Epp). La red resultante
G"”(V ={Vp, Vp,Vp}, E = {Epp, Epp, Epp}) contiene tres capas descriptas cuantitativamente en

la tabla 5.2 (columna,G”)

5.4.2. Filtrado de la red e importancia relativa de nodos de afiliacion

Desde el punto de vista de bisqueda y reposicionamiento de potenciales fadrmacos, es
de suponer que la red tal cual fue descripta en la seccidn previa, contiene una gran cantidad
de relaciones no necesariamente informativas. Por ejemplo, sélo una fraccion de relaciones de
afiliacién (anotaciones PFam, homdlogos y vias metabdlicas) estdn conectados a proteinas que
sean blanco de algtin compuesto activo.

Ademéds, existen casos bien diferenciados en cuanto a los patrones de conectividad entre com-
puestos bioactivos y sus blancos. Esto es, hay compuestos muy promiscuos, activos sobre multi-
ples blancos muy dispares desde el punto de vista de sus afiliaciones, en contraste con otros
compuestos mds especificos que sélo son activos frente a un conjunto de proteinas con anota-

ciones de afiliacion bien definidas. Por lo tanto, serd de utilidad filtrar en la red aquellos nodos
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(a) Red Multicapa (8) Proyeccién Bipartita

Figura 5.2: Esquema de la red multicapa propuesta.(A) Red mulicapa compuesta por 3 capas
distintas. En la primer capa, cada nodo representa un compuesto quimico (Vp, exadgonos azules
en plano /-Drugs) y cada arista Epp representa algiin tipo de relacién de similitud estructural.
En la segunda capa, cada nodo representa una proteina de alguna de las 221 especies incluidas
(Vp, circulos rojos en el plano 2-Proteins), y la tercer capa se conforma por nodos de afiliacién
(Vp, incluidos en el plano 3- Affiliations) que representan 3 tipos de criterios alternativos para
evaluar similitud entre proteinas, (presencia de dominios Pfam, circulos azules), actividad en
vias metabdlicas (estrellas amarillas) y pertenencia a grupos de homologia (rombos naranjas).
Las aristas entre las capas de drogas y proteinas (Epp), representan relaciones de bioactividad
probadas segtin se describe en la tabla 5.1. Las conexiones ente nodos Vp y Vy (Epp) estable-
cen relaciones de pertenencia entre proteinas y nodos de afiliacién, y en su conjunto con las
dos capas que los contienen conforman una red bipartita. (B). Proyeccién de la red bipartita
conformada por las dos capas superiores en una tinica capa monopartita definida en la ecuacién
5.7, donde cada nodo representa una proteina y las aristas resultantes de esta proyecciéon Epp
indican que dos proteinas comparten algin nodo de afiliacion. El peso o intensidad de estas
conexiones viene dado por la ecuacion 5.8 y depende de la importancia del nodo de afiliacién
compartido para el problema de busqueda de blancos de droga.
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y conexiones espureas para el problema de busqueda de potenciales farmacos, manteniendo ex-
clusivamente los que sean pertinentes para el problema de prediccién de blancos de drogas. Con
este objetivo, se han conservado s6lo nodos de afiliacién Vg que contengan al menos una pro-
teina Vp con una conexion directa de bioactividad Epp bajo los umbrales de actividad definidos
en el cuadro 5.1 (blanco para referencia futura). Es decir, se conservaron sélo nodos de afliacion
que contengan anotado al menos un blanco protéico.

Como resultado del filtrado expuesto, se obtiene una red multicapa G'(V = {Vp, Vp, Vp},E =
{Epp, Epp, Epg}) comprende 5186 nodos de afiliacién Vp informativos, de los cuales 2252 co-
rresponden a dominios funcionales PFam, 2789 grupos de homodlogos y 145 vias metabdlicas.
El cuadro 5.2, consigna el numero total de nodos y conexiones de la red en los diferentes planos,

antes y después de filtrar nodos con los criterios mencionados (columnas G” y G’ respectiva-

mente).
G” G’
Vb 1.488.034 1.487.919
Vp 385.711 167.815
Vg Todos 58.102 5.186
PFam 7.156 2.252
Ort 50.779 2.789
V.Metab. 167 145
Epp Todos 170.272.699 67.629.415
Tanim 44.403.424 44.402.71¢
Subestr 125.869.275 26.714.379
Epp 427.338 325.843
Epp  Todos 738.682 718.277
PFam 333.188 331.928
Ort 325.017 305.872
V.Metab. 80.477 80.477

Cuapro 5.2: Numero de nodos y aristas de la red multicapa construida. G” corresponde a la red
resultante de la integracion de datos originales, sin ningun tipo de filtrado. G” corresponde a la
red multicapa después de aplicar distintos criterios de filtrado en cada capa de la red (ver texto

para el detalle de los mismos)
Finalmente resultard particularmente ttil asignar un peso relativo a cada nodo de afilia-

cién Vp en base a la proporcién de blancos que tenga anotado. Con esta idea en mente, para

cada nodo de afiliacién Vp podemos construir una tabla de contingencia de 2 x 2 que condense
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la informacién de cuantas proteinas Vp estdn (o no) anotadas a él, y cuantas de ellas son (o
no) blancos de droga. La red contiene un total de N proteinas de las cuales #B son blancos de
alglin compuesto quimico. Por otro lado, el nodo de afiliacién Vg contiene en total #Vp proteinas
anotadas de las cuales V), son blancos de alguna droga (ver tabla 5.3). Bajo esas condiciones,
la probabilidad de que por azar el nodo Vp tenga exactamente ese nimero de blancos anota-
dos sigue una distribucién hipergeométrica y puede ser calculada de forma exacta mediante la

ecuacion 5.3

(#VB)(N—#VB)
v, \#B-v;,

(45)

blanco blanco | Total

pvy(Vp) = (5.3)

Vg V]’) #VB
Vg
Total #B N

Cuabro 5.3: Tabla de contingencia construida para un nodo de afiliacién

Vg, con #Vp proteinas anotadas en él, de las cuales Vj, son blanco de

algtin compuesto bioactivo. El nimero total de proteinas en toda la red es

N de las cuales #B son blancos. Esta tabla permite realizar una prueba de

Fisher que determine el nivel de relevancia del nodo de afiliacién Vg en
el contexto de bisqueda de blancos de droga.

Notemos que, cuanto mas relevante sea el nodo de afiliacién Vg para el problema de
busqueda de blancos menor serd la probabilidad py, de hallar por azar una tabla de contingencia
que contenga las mismas probabilidades marginales (% y %) y una proporcién mayor o igual a
la observada de blancos protéicos %. Por lo tanto, la probabilidad de haber observado por azar
una tabla de mayor o igual proporcién de blancos proteicos, es decir, la significancia estadistica

de la prueba de Fisher calcula mediante

prVE) = D pyy(x) (5.4)

x2Vp
Para transformar estos valores de probabilidad a un valor de peso, de manera que nodos
de afiliacion relevantes tengan mayor pesoque aquellos de menor significancia, se debe transfor-
mar estos valores con algun tipo de funcién mondtona decreciente. Una bisqueda y seleccion

de esta funcidén de transformacion se presenta en la seccién 5.4.4.



Capitulo 4. Reposicionamiento de drogas 104

5.4.3. Proyeccion de la red de afiliacion

Consideramos la red de afiliacién comprendida por la segunda y tercera capa de nuestra
red completa Gemp(V = {Vp, V), E = Epg). Como se menciond en la seccién2.7.1.1, una pro-
piedad importante de este tipo de redes de afiliacion, es que nodos en la tercer capa (V) pueden
utilizarse para inferir conexiones entre los nodos de la segunda capa (Vp) y viceversa. En este
caso, se utilizardn los nodos de afiliacién Vp para inferir conexiones entre proteinas Epp me-
diante una proyeccion bipartita. Es posible condensar la informacién contenida en el subgrafo
Guemp(V = {Vp,Vp}, E = Epp) en una tnica capa Gp(V = Vp, E = Epp), donde los nodos sean
proteinas y las conexiones entre ellas estén dadas por el nimero nodos de afiliacién compartidos
y su relevancia estadistica. Formalmente, se trata de la proyeccién de una red bipartita confor-
mada por proteinas y nodos de afiliacion (PFam, Ort6logos y vias metabdlicas) sobre la capa de
proteinas. Para llevarla a cabo, se implement6 una versién modificada de la proyeccién bipartita
propuesta por Zhou [46]. Dicha proyeccion, conecta dos proteinas sélo si éstas comparten al
menos un nodo de afiliacién, y el peso o relevancia de dicha conexién estd dado por un balance
entre el nimero de afiliaciones compartidas entre ambas proteinas, la cantidad de afiliaciones
de éstas, y el nimero de proteinas anotadas a éstas afiliaciones (para mds detalle ver capitulo
2.7.1.1). En la version propuesta en la presente tesis, se tiene en cuenta adicionalmente la impor-
tancia relativa de cada afiliacién, que fue cuantificada considerando su proporcién de blancos de
drogas (ver ecuacion 5.4).

La red de afiliacién Gemp(V = {Vp, V), E = Epp) compuesta por la capa de n proteinas Vp
y m afiliaciones Vp, puede ser descripta mediante su matriz de adyacencia M € nxm, donde el

elemento m;; de la misma puede tomar solo dos valores posibles:

1 si 4 Epgp e E \EPB=Eij
mi_,- = (55)

0 en otro caso
en otras palabras, m;j = 1 solo si la proteina V), pertenece al nodo de afiliacion Vi, ya sea
PFam, Ort6logo o vias metabdlicas. Bajo descripcién matricial, el hecho de que los nodos de afi-
liacion posean una importancia relativa dada por un vector de pesos w;, puede ser representado

con una matriz diagonal S € mxm, con

0 sij#k
S i = (5.6)
Wi Sijzk
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En términos de esta notacion, el subgrafo Gemp(V = {Vp, Vp}, E = Epp) descripto por la
matriz M puede proyectarse en una capa de proteinas Gp(V = Vp, E = Epp) (capa-PP) descripta

por su matriz de adyacencia Mp € nxn, mediante la transformacidn:

mij

Mp=MSMT | =
2 Mij

6.7

donde, M7 indica la operacién de trasposicién de la matriz M, y M sefiala la operacion de
normalizacién por columnas. Notar que la proyeccion bipartita desarrollada por Zhou y colabo-
radores [46] (ver capitulo 2.7.1.1), se reduce a un caso particular de esta proyeccion, tomando S
como la matriz identidad, es decir, asignando igual importancia a los nodos de afiliacion.
Como resultado de esta proyeccion, la red global original resulta ahora en una red multicapa
de sélo dos niveles G(V = {Vp, Vp}, E = {Epp, Epp, Epp}), tal como se representa en la figura
5.2b. Nos referiremos a la capa inferior como la capa de compuetos (capa-D) y la capa supe-
rior como la capa proyectada en proteinas (capa-PP). Ambas capas integran diferentes tipos
de informacién de compuestos y proteinas y se utilizardn para propagar informacion en distin-
tos problemas de priorizacién y reposicién de fairmacos y sus blancos, como se describe en las

siguientes secciones.

5.4.4. Asignacion de pesos para nodos de afiliacion

Como se menciond en el capitulo precedente, el nivel de importancia de los distintos no-
dos de afiliaciéon fue ponderado en base a la probabilidad calculada en la ecuacién 5.4. La idea
ahora es utilizar explicitamente estos valores de probabilidad para construir la matriz diago-
nal § (ecuacién 5.6). Construida de esta manera, S permitiria generar una proyeccion bipartita
contemplando la importancia relativa entre nodos de afiliacién para la busqueda de blancos pro-
teicos. La red multicapa resultante tendrd una capa Gp(V = Vp, E = Epp) donde las proteinas
que compartan nodos de afiliacion con alta proporcion de blancos proteicos seran conectadas
por aristas de alto peso. De esta manera, la red Gp podré ser utilizada para abordar distintos pro-
blemas de priorizacioén de blancos y reposicionamiento de firmacos que competen al presente
capitulo.

Para cada nodo de afiliacion Vg, tenemos asignado segtin ec. 5.4, un valor de probabilidad
p;- Es posible transformar estos valores en un vector de pesos w; mediante la aplicacion de una
funcién no lineal mondtona decreciente y utilizarlo asi para definir la matriz diagonal S (ver ec.

5.6). En lo siguiente se propone como funcién de transformacién una ley de potencias (ec. 5.8),
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con un pardmetro libre @ que permite variar su forma funcional (ver figura 5.3). Los valores
de p; obtenidos en la ecuacion 5.4 abarcan varios 6rdenes de magnitud (p; € (10731, 1)), por
lo que no resultaria apropiado aplicarles directamente una ley de potencias. En cambio resulta
particularmente til el empleo de la funcién logaritmica y su posterior normalizacion al intervalo
(0,1) para aplicar luego la ley de potencias propuesta. Adicionalmente se ha incluido un factor de
correccion Kj que representa el grado del nodo de afiliacion Vg, y penaliza la promiscuidad del
mismo. Por otro lado, es deseable que la presencia de algunos pocos nodos con valores extremos
en la distribucién (p; ~ 1072%) no resulten predominantes en la transformacién propuesta.
Con esta idea en mente, el 20 % de los nodos de afiliacién mas relevantes (el cuantil 0.2 de
la distribucion de pj, go.2) no se ha afectado por la ley de potencias sino que sélo se los ha

penalizado por su grado de promiscuidad.

1 .
% St pj<dqo2
K; J
=4 5.8
Wj 1 _loglo(pj) a . > ( )
K | maxlog oy | St Pi=4902

l<j<m, acl0,+0c0)

La figura 5.8 consigna distintas formas funcionales en el rango de @ € (0.1,10), para
un valor de K; fijo (tomamos por simplicidad K; = 1, aunque recalcamos que todo nodo de
afiliacién Vp tiene grado mayor o igual a 2 para hacer la estructura del grafo G conexa). Valores
de @ ~ 0 proporcionan buena resolucion para diferenciar casos de poco nivel de significancia
estadistica (—log, (p) < 1) y pierden resolucion para diferenciar casos muy significativos (i.e,
para —log (p) > 1, tenemos w ~ Kl]) El caso opuesto desde el punto de vista de resolucién
se tiene para @ > 1, pues aqui para —log (p) < 1, tenemos w ~ cte ~ 0., perdiendo resolucion
para diferenciar casos poco significativos, y penalizando el w correspondiente. Por otro lado,
para a = 1 se tiene una transformacion lineal respecto al logaritmo de la probabilidad.

El pardmetro libre « se fijé de manera de optimizar la prediccién de blancos de droga en
la red via validacién cruzada de 10 iteraciones. El procedimiento correspondiente se detalla en
la seccion 5.4.5. Notar que la proyeccién bipartita de la red depende de la matriz diagonal S
(ecuacion 5.7) y ésta a su vez de la asignacion de pesos dada por la ecuacién 5.8 cuyo tnico
pardmetro libre es @. En suma, la proyeccion bipartita planteada depende explicitamente del
parametro @ y como veremos en la seccién 5.4.5 el procedimiento de validacion cruzada de 10

iteraciones provee un método robusto para fijar este pardimetro.
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Ficura 5.3: Ley de poteincias (ec. 5.8) empleada para transformar los valores de significancia

estadistica p; de los nodos de afiliacion (ec.5.4), en un vector de pesos relativos w;. Estos

pesos son utilizados explicitamente en la proyeccion bipartita de la red multicapa. Esta figura

se corresponde a un valor fijo de K; = 1. Notar que para valores de a > 1 la transformacién

incrementa su resolucién en los nodos mas significativos, mientras que para @ < 1 la resolucién
incrementa en nodos de menor significancia estadistica.

5.4.5. Seleccion de parametros

Como se menciond en la seccién anterior, la proyeccién bipartita y por tanto la obten-
cién del grafo Gp(V = Vp, E = Epp) de la red multicapa depende del pardmetro libre . Es
decir, cada @ genera un grafo Gp(Vp, Epp, w()) distinto que abreviaremos GY. En vista a que
se pretende utilizar esta red para priorizar blancos de droga resulta razonable pensar en fijar
este pardmetro optimizando la capacidad de la red para priorizar blancos proteicos. Para ello,
podemos considerar una fraccién de blancos Vp (supongamos un 10 %) a los que nos referire-
mos como conjunto de evaluacion. Luego, se eliminan temporalmente las bioactividades Epp
que apuntan a proteinas en este conjunto y se utiliza el restante (90 %) conjunto de proteinas,

conjunto de entrenamiento, para propagar informacion en cada una de las redes G§, y tratar de
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predecir como blancos a las proteinas del conjunto de evaluacion. Para cada valor de « el re-
sultado tipico de un ensayo de priorizacién de este tipo es una lista ordenada de proteinas que
idealmente tienen a los blancos de drogas en las primeras posiciones del ordenamiento. Si al
recorrer la lista se observan a todos los blancos en las primeras posiciones sin la presencia de
ningtn falso positivo diremos que tenemos un predictor perfecto. Si en cambio el orden de la
lista estd completamente descorrelacionado con la cualidad de ser blancos de droga se dice que
el predictor es aleatorio. Es posible cuantificar la calidad del método de prediccién (y por tanto
la calidad de G%) mediante el uso de alguna métrica de desempefio como el drea bajo una curva
ROC (Receiver Operating Characteristic) limitada a una tasa de falsos positivos del 10 %, que
se denota AUC-01 (ver seccién 2.6.2). Con un valor de AUC-01 normalizado segin la ecua-
cioén 2.25, un predictor aleatorio oscilara en un rango préoximo a AUC-0.1~ %, mientras que un
predictor perfecto se corresponde con un valor AUC-01=1. En un procedimiento de validacién
cruzada de 10 iteraciones, se divide el conjunto de blancos en 10 partes iguales y se utiliza
alternativamente cada una de éstas como conjunto de evaluacion. Luego, a lo largo de las 10
iteraciones podremos obtener un valor de desempefio para cada grafo Gp(V = Vp, E = Epp)
promediando los 10 valores de AUC-01 obtenidos en cada caso. Ademds, dado que la divi-
sién del conjunto de blancos en 10 partes iguales es aleatoria, es usual repetir el procedimiento
m veces para considerar las fluctuaciones aleatorias correspondientes (aqui hemos considerado
m=30).

La pregunta que abordaremos ahora es, si existe alguna red G, que resulte 6ptima para
la prediccién de blancos de droga. Se realizé un procedimiento de validacién cruzada contem-
plando todos los blancos de droga en la red exceptuando aquellas que pertenecen a especies
de Tripanosoma Cruzi y M. Musculus. Esta exclusién se debe a que en secciones posteriores
los blancos de estas especies seran utilizados para validar los métodos predictivos empleados,
y es necesario excluirlos aqui, para evitar un posterior sobreajuste. En total se consideran 5748
blancos proteicos que fueron divididos en 10 conjuntos de igual tamaiio utilizados alternativa-
mente como conuntos de evaluacion. Para propagar la informacion del restante 90 % de blancos
a través de las conexiones de la red G, correspondiente, se utilizo el algoritmo de propagacion a
primeros vecinos VS presentado en el capitulo 2.6.1. Dado que la proyeccion bipartita G, em-
pleada utiliza informacion del conjunto de entrenamiento, es importante recalcar que la misma
tuvo que ser recalculada en cada una de estas 10 iteraciones para evitar un trivial sobreajuste.

Luego, en el algoritmo VS, los nodos Vp del conjunto de entrenamiento se utilizan como
semillas que transmiten la informacidon a sus vecinos directos con una intensidad proporcional al

peso de las aristas que los unen a éstos. Cada nodo de la red obtiene una puntuacién total igual
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Ficura 5.4: Validacién cruzada de 10 iteraciones para ajustar el pardmetro @ correspondiente a

la transformacién presentada en la ec. 5.8. En ordenadas se consigna la distribucién de AUC-01

obtenida a lo largo de 30 repeticiones de la validacion, en funcién del parametro a considerado.

Resulta interesante notar que las distribuciones de AUC-01 para valores de @ = 0 y cualquier

a € [0.2,1] difieren significativamente a un nivel de confianza p — val < 107>* (prueba de
wilcoxon)

a la suma de las intensidades de todos los mensajes que recibe. De esta manera se constituye
la lista ordenada (donde las semillas no son incluidas) y se calcula el AUC-01 como medida
desempeio de para recuperar blancos en el conjunto de evaluacién considerado. El valor de
AUC-01 se promedia sobre las 10 iteraciones realizadas. Dado que el valor medio de AUC-01
obtenido puede depender de la forma particular en que el conjunto de blancos fue dividido, se
repite el procedimiento de validacién cruzada en un ensamble de 30 particiones diferentes de
este conjunto. La figura 5.4, consigna la distribucién de AUC-01 en este ensamble para cada
red G, considerada. Se observa que para valores de @ € [0.2, 1] el valor medio de AUC-01
no presenta diferencias apreciables, disminuyendo el desempeio para valores de a fuera de
este rango. Dos conclusiones a priori pueden extraerse de esta figura. La primera es que se no

se observa una red G}, Optima para predecir blancos de droga, sino que hay un conjunto de
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ellas con desempefio equivalente en el rango de @ € [0.2,1]. En adelante consideraremos el
punto medio de este intervalo @ = 0.6. La segunda observacion, es que @ = 0 (que equivale
a no considerar la transformacién por ley de potencias) tiene un valor de desempeio inferior
al que se obtiene con la transformacion en cualquiera de los @ mencionados. En particular, si
comparamos las distribuciones de AUC-01 para @ = 0 y @ = 0.6 las distribuciones de AUC-01
presentan diferencias significativas a un nivel p — valor ~ 1072® (prueba de Wilcoxon). Esto
sugiere que incluir una medida de relevancia como la considerada para los nodos de afiliacion,

mejora el desempefio de priorizacién de manera estadisticamente significativa.

5.5. Priorizacion de blancos en organismos completos

En esta seccién se considerard el problema de priorizacién de blancos de drogas para
una especie completa Q, la cual tiene escasa (o completamente nula) cantidad de datos de bio-
actividad. El objetivo es identificar dentro del proteoma de un organismo de interés potenciales
candidatos que puedan resultar blancos de alguna droga conocida. Este problema es tipico en or-
ganismos patogenos causantes de enfermedades tropicales desatendidas. Se pretende hacer uso
de la informacion disponible en otros organismos patégenos y modelos embebida en la red mul-
ticapa construida en las secciones precedentes (fig 5.2b). Las estrategias de priorizacién llevadas
a cabo en este capitulo hacen un uso exhaustivo de lared G(V = {Vp, Vp}, E = {Epp, Epp, Epp})
y la capa Capa-PP definida en la seccién 5.4.3, es decir del grafo proyectado G‘ff%. Este grafo
puede representarse matricialmente mediante Mp € nxn (ec. 5.7) la cual se conforma por pro-
teinas de distintas especies conectadas segtin la cantidad y relevancia de los nodos de afiliacién
compartidos. La idea es identificar el conjunto de blancos Vp conocidos en la red Mp, y utilizar-
los como semillas de dos diferentes estrategias de priorizacion sobre la capa Mp que permitan
revelar nuevos blancos en la especie de interés Q. En la primer estrategia que denominaremos
VS, las semillas transmiten informacién sélo a sus primeros vecinos de la red. En la segunda,
que denominaremos Functional Flow o Flujo Funcional [41], se implementa un proceso ite-
rativo donde vecinos de las semillas a mayor distancia geodésica pueden ser alcanzados en la

priorizacién. Ambas estrategias se describieron en detalle en la seccién 2.6.1

5.5.1. Validacion in-silico de estrategias de priorizacion

En esta seccion se pretende realizar una evaluacién exhaustiva de las estrategias de prio-
rizacion propuestas. La idea detrds del enfoque planteado es que las asociaciones entre blancos

y drogas en la red G(V = {Vp, Vp}, E = {Epp, Epp, Epp}) puedan ser utilizados para propagar
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asociaciones no triviales y significativas, resaltando o proveyendo putativos blancos Vp en la
especie de interés Q. Para validar esta idea, el enfoque que se propone consiste en eliminar toda
bioactividad Epp asociada a proteinas de la especie Q elegida, y evaluar la capacidad de cada
estrategia de priorizacion para priorizar los blancos conocidos entre todas las demds proteinas
del genoma Q. Para evaluar cuantitativamente la capacidad de prediccién de cada algoritmo,
utilizaremos el drea bajo curvas ROC restringidas a un 10 % de falsos positivos (AUC-01). Se
realizé este andlisis para dos especies de interés M. musculus y T. cruzi. El primer caso es
un genoma de mamiferos usualmente utilizado como modelo para blancos de medicamentos
humanos, por lo cual existe amplia evidencia acumulada en esta especie (284 nodos Vp que
representan el 4.7 % de los blancos de la red, y 8429 Epp € E que representan un 2.6 % de
todas las conexiones Epp). El segundo es un genoma protozoo, vector de la enfermedad de Cha-
gas, que representa un caso tipico de organismos poco estudiados. En este caso, se cuenta con
evidencia para solamente 19 proteinas Vp que son blancos conocidos. Los mismos representan
solo el 0.1 % de todo los blancos la red multicapa e involucran 323 conexiones Epp € E que
representan un 0.3 % del total de las Bioactividades Epp.

La tabla 5.5.1, resume los valores de AUC-0.1 obtenidos para los métodos VS y FF.
Adicionalmente se reportan los valores de AUC-01 utilizando dos proyecciones Gp distintas
para construir el grafo G(V = {Vp, Vp},E = {EDD,E;)P,EPP}). La primera genera una red
multicapa con una capa proyectada G%, es deicr, utiliza la correccién de grado en la funcién de
transformacion dada en la ec. 5.8 (columna 1/K) y la segunda omite esta correccién (columna

1 sc
s.c) generando una red multicapa con una capa proyectada Gy,

Método VS FF FASTA  P-valor
1/K | s.c 1/K | s.c

Mus Musculus  0.72]0.64 0.66 | 0.65 0.64 2.8107°°
T.cruzi 081052 0.72|1052 0.72 8.11072

Cuapro 5.4: Comparacién de desempefio para distintas estrategias de priorizacién
utilizadas. Cada estrategia se evalda calculando la correspondiente drea AUC-01
normalizada (Mc.Clish Correction [42]). Para dos especies de interés (T.curzi, y
M.musculus) se compara el desempefio de los algoritmos VS y FF ambos con y
sin correccién de grado. Se consigna ademds los valores de AUC-01 para una prio-
rizacién basada en alineamiento de secuencias realizada con el algoritmo FASTA
(ver texto). La tdltima columna consigna los resultados de p-valor de la prueba es-
tadistica realizada por remuestreo para evaluar si las diferencias entre valores de
AUC-01 observados en las priorizaciones de FASTA y VS (con correccién 1/K) son
estadisticamente significativas.
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En ambas especies y para ambos algoritmos el valor de prediccion mejora al emplear la
correccion que penaliza la promiscuidad en nodos de afiliacion, especialmente en el caso de VS
sobre la especie TCR donde pasamos de un predictor random AUC-0.1 = 0.52 (s.c) a otro de
AUC’01=0.81 utilizando la correccién. Ademds notamos que en ambas especies considerando
las priorizaciones realizadas con correccién de grado el algoritmo VS supera el desempeiio de
FF mientras que sin la correccién ambas estrategias de priorizacién obtienen similares resulta-
dos.

Por otro lado, a modo de control, se considerd una tercer estrategia de priorizacion que no
utiliza la estructura general de la red construida. Esta estrategia, FASTA en adelante, estd basada
en la estimacion de similitud de secuencia (estructura primaria) entre los blancos de todas las
especies (exceptuando M.Musculus o T.Cruzi segtin se el caso bajo anélisis) y las proteinas de
la especie de interés Q. Para este fin, se utiliz6 la herramienta de alineamiento de secuencias
FASTA [165] que produce alineamientos de zonas continuas de la proteina en lugar de dividir
en pequefias regiones de alta similitud de secuencia como otros conocidos algoritmos hacen (e;j.
Blast, [166]). La hipétesis subyacente es que un compuesto se liga una proteina a través de un
sector contiguo y no en pequefios fragmentos. La tabla 5.5.1, (columna FASTA) consigna los
valores de AUC-0.1 normalizados para esta estrategia de priorizacion. La comparacién muestra
que VS mejora la estrategia basada en alineamiento FASTA para ambos organismos estudiados,
aunque las diferencias resultan estadisticamente significativas s6lo en el caso de M.Musculus
(prueba de remuestreo con 2000 réplicas, tabla 5.5.1, columna p-valor”). Esto sugiere que el
aprovechamiento de la informacién embebida en la red puede mejorar predicciones basadas
meramente en similitud de secuencia.

Por otro lado, existen formas alternativas al cdlculo de AUC-01 para comparar las listas
de distintos algoritmos de priorizacién. El cdlculo de AUC-01 ofrece una medida cuantitativa,
pero estd restringida s6lo a la capacidad de detectar blancos conocidos del conjunto de eva-
luacion. No obstante, es posible comparar dos listas de priorizacion cuantificando el grado de
solapamiento que tiene en la zona de proteinas mejor puntuadas. Mas alla de que dos algoritmos
presenten similares resultados desde el punto de vista de los valores de AUC-01 obtenidos, es
importante cuantificar en que medida las listas de priorizacién que proveen se solapan o comple-
mentan entre si. Con este fin, se ha considerado el 1 % de proteinas mejor puntuadas en las listas
de los tres métodos: VS , FF, y FASTA. En el caso de T.Cruzi esta lista se restringe a las pri-
meras 65 proteinas mientras que para el caso de M.Musculus Ia lista se restringe a las primeras
134 proteinas. La fig 5.5 consigna los diagramas de venn indicando en cada caso la fraccién de

proteinas que comparten las distintas listas. Por ejemplo para T.Cruzi (ver figura 5.5.B) vemos
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Ficura 5.5: Interseccion de listas para las distintas estrategias de priorizacion utilizadas. Tdoas
las listas de priorizacién analizadas en estos diagramas se restringen al 1 % de las proteinas
en cada especie que reciben mejor puntaje. El panel (A) representa el caso de M.Muculus que
involucra 134 proteinas y el panel (B) el caso de T.Cruzi que involucra 65 proteinas. Como es
de esperar, en ambas especies el acuerdo entre métodos basados en la red multicapa es mayor
al que éstos presentan con aquél basado en alineamiento de secuencias (FASTA). Por otro lado,
notamos que el acuerdo comun entre los tres algoritmos aumenta un orden de magnitud en el
caso de M.Musculus

que el acuerdo entre las listas de los algoritmos basados en la red multicapa (18.6 %) es consi-
derablemente mayor al que cualquiera de éstos tiene con el algoritmo basado en alineamiento
de secuencias, FASTA (3.1 y 1.9 % para FF y VS respectivamente). En el caso de M.Musculus
(5.5.A) en cambio, si bien el acuerdo entre FF y VS sigue siendo mayor al que se tiene con FAS-
TA, el acuerdo comin entre los tres algoritmos incrementa en un orden de magnitud respecto
al observado en las priorizaciones sobre T.Cruzi (5.9 % para el caso de M.Musculus, y s6lo un

0.6 % en el caso de T.Cruzi).

5.5.2. La correccion de grado mejora el poder predictivo de la red

Para entender por qué la correccién de grado incrementa el valor predictivo en las prio-
rizaciones (5.5.1), resulta util primero considerar la relacién entre el puntaje obtenido por cada
proteina en los algoritmos de priorizacion y el strength de las mismas en la capa G(V = Vp, E =
Epp) donde se realiza el proceso de priorizacion (ver ec. 2.2). En particular nos interesa analizar

esta relacion para el 10 % de las proteinas que alcanzan mayor puntaje en la priorizacién, ya
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que éstas son las que tienen incidencia en el cdlculo de AUC-01. Analicemos en primer lugar las
priorizaciones realizadas sobre el organismo M.Musculus. La figura 5.6a consigna la correlacién
entre el strength y el puntaje de priorizacién alcanzado para proteinas incluidas en las primeras
L posiciones de la lista generada (expresada como fraccidn del tamafio total del genoma con-
siderado). En el caso de la red construida sin correccion de grado, el puntaje alcanzado en la
priorizacion estd altamente correlacionado con el strength de las proteinas, independientemente
de la longitud de lista considerada (tridngulos negros, fig.5.6a). En el caso de la red construi-
da con correccion de grado esta relacién no resulta a priori trivial (rombos rojos, fig. 5.6a). La
correlacién es menor respecto de la priorizacion sin correccién de grado en todo el rango anali-
zado. Ademads, para las proteinas con mayor puntaje (L < 0.03) la correlacién cae abruptamente
para la red con correccion de grado mientras que en la red sin correccidn esta correlacion crece.
En particular para L=0.01, es decir para el 1 % de las proteinas mejor puntuadas(134 proteinas),
la red con correccion de grado presenta p = 0.17 mientras que en la red sin correccion se tiene
p =0.95.

Estos resultados sugieren que las priorizaciones realizadas sobre la red sin correccion de
grado estardn sesgadas hacia blancos con una variable topoldgica particular: el strength. Por
construccion de la red, esas proteinas son blancos involucrados en nodos de afiliacién promis-
cuos, o bien a grupos de afiliacién con alta proporcién de blancos de droga. Por otro lado, la
figura 5.6b consigna las distribuciones de strength para proteinas que son blancos de droga y
para aquellas que no lo son en mmu. El gréifico se restringe al 10 % de los genes con mejor
puntaje en las priorizaciones y el calculo del strength se realizé en el grafo proyectado sin co-
rreccion por grado. Esta figura muestra que los blancos proteicos de mmu no tienen tipicamente
mayor strength que las proteinas que no son blanco de droga. Por tanto dado que el método de
priorizacion en esta red correlaciona fuertemente con esta variable topolégica, es esperable que
tenga una dificultad intrinseca para recuperar blancos que no estén asociados a dominios muy
promiscuos, obteniendo bajos valores de auc-01.

Notar que en el caso de T.Cruzi, (ver figura 5.7a y 5.7b) la distribucién de strength de los blan-
cos es ain més desfavorable respecto del resto de los genes en esa especie. Esto es consistente
con el hecho de que el AUC-01 en este caso sea notablemente mds bajo que en el caso de mmu

(practicamente, un predictor random, AUC-01=0.52, ver tabla 5.5.1.)
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Ficura 5.6: Andlisis de priorizaciones realizadas con y sin correccion de grado para
M.Musculus con el algoritmo VS sobre las redes construidas multicapa construidas. (A). Co-
rrelacion de Spearman entre el puntaje asignado a cada nodo por el algoritmo VS (ver ecuacién
2.15) y el correspondiente valor de strength en las redes construidas con correccién de gra-
do (rombos rojos) y sin correccion de grado (tridngulos negros). Cada valor de correlacion se
calcul6 para los primeros L candidatos de la lista de priorizacidn, la cual se expresa en el eje
de abscisas como fraccion del genoma completo de M.Musculus. (B). Distribucién de strength
para dos categorias de nodos en M.Musculus: aquellos nodos que son blanco de alguna droga
(Blancos) y aquellos que no tienen asignada ninguna bioactividad en la red (No-Blancos).

5.5.3. Relevancia de los distintos tipos de nodo de afiliacion

Otra pregunta que resulta interesante abordar es si hay alguna clase de nodo de afiliacién
(Pfam, homdlogos o Vias metabdlicas) cuya presencia sea mas relevante que otra para los pro-
cesos de priorizacién realizados en la red. Para analizar este punto se repitié el procedimiento
de priorizacién quitando alternativamente los distintos tipos de nodos de afiliacién. Es decir,
se quitaron primero todos los nodos correspondientes a dominios Pfam, y se recalcul6 el grafo
proyectado Gp con y sin correccién por grado, para luego priorizar blancos utilizando ambos
algoritmos VS y F.F. Los correspondientes valores de AUC-01 se reportan en la tabla 5.5, co-
lumnas “Sin-Pfam”, “Sin-VM”, “Sin-Homol”, dependiendo de que tipo de nodos de afiliacion
se hayan eliminado. Ademads se agrega como referencia los valores de AUC-01 obtenidos utili-

zando todas las evidencias simultdneamente (es decir los valores reportados en la tabla 5.5.1).
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Ficura 5.7: Andlisis de priorizaciones realizadas con y sin correccién de grado para T.cruzi
con el algoritmo VS sobre las redes construidas multicapa construidas. (A). Correlacioén de
Spearman entre el puntaje asignado a cada nodo por el algoritmo VS (ver ecuacién 2.15) y el
correspondiente valor de strength en las redes construidas con correccién de grado (rombos ro-
jos) y sin correccién de grado (tridngulos negros). Cada valor de correlacion se calculé para los
primeros L candidatos de la lista de priorizacion, la cual se expresa en el eje de abscisas como
fraccion del genoma completo de T.Cruzi. (B). Distribucion de strength para dos categorias de
nodos en T.Cruzi: aquellos nodos que son blanco de alguna droga (Blancos) y aquellos que no

tienen asignada ninguna bioactividad en la red (No-Blancos).

Completo  Sin -Pfam  Sin-VM Sin-Homol

Método Especie 1/K|s.c 1/K | s.c 1/K | s.c 1/K | s.c
VS Mus Musculus = 0.72]0.64 0.57]0.50 0.73]0.66 0.65|0.63
T.cruzi 0.81]0.52 0.73/0.53 0.77]0.54 0.78]0.52
FF Mus Musculus  0.66 | 0.65 0.600.51 0.67]0.64 0.65]0.63
T.cruzi 0.7210.52 0.62]0.56 0.66]0.53 0.75]0.58

Cuapro 5.5: Comparacién de desempefio para las distintas estrategias utilizadas
eliminando alternativamente las distintas clases de nodos de afiliacién. La primer
columna se presenta a modo de referencia y contiene las priorizaciones realzadas
utilizando todos los ndos de afiliacién. Las restantes colunmas representan priori-
zaciones realziadas sobre grafos Gp que fueron construidos omitiendo el tipo de
nodo de afiliacién que se detalla en cada caso. Notar como cae sistematicamente el
desempeiio de ambos algoritmos en ambas especies al quitar los nodos de tipo Pfam.

Cabe destacar a partir del andlisis de esta tabla, que al eliminar la informacién correspon-

diente a los dominios Pfam se obtiene la mayor degradacion en el desempeiio del algoritmo en
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cualquiera de las dos especies. Por lo tanto, la presencia de nodos correspondientes a dominios
funcionales Pfam resultan claves en el proceso de priorizacién llevado a cabo en la red cualquie-
ra sea la estrategia de priorizacién o la especie considerada. Por otro lado, consistentemente con
lo visto en la seccidn precedente, la ausencia de correccion de grado ofrece valores de desem-
pefio inferiores a los obtenidos utilizando la correccién en casi la totalidad de los casos. También
aqui el desempefio del algoritmo VS es en casi la totalidad de los casos superior al de FF (en
particular observando las priorizaciones realizadas con correccion de grado).

En suma, pese a su simplicidad, el método VS supera o iguala el desempeiio del algo-
ritmo FF en los casos analizados. A este respecto podria sugerirse que el hecho de considerar
priorizaciones en la red que se expandan més alla de primeros vecinos en la red G p(como FF lo
hace), implica asumir propiedades de transitividad entre nodos de afiliacién que no son necesa-
riamente apropiadas para el problema de reposicionamiento de drogas que se estd tratando. Para
ejemplificar este punto, supongamos que pudiéramos adjudicar al dominio funcional P fam; de
un blanco Vp conocido la razén que un farmaco sea bioactivo sobre esta proteina. En tal caso
por construccién, ninguna proteina que esté a distancia geodésica mayor a 1 de Vp en lared Gp
tendrd asociado el dominio Pfam;. Por tanto extender las priorizaciones a segundos, terceros
o vecinos de mayor distancia podria resultar conceptualmente incorrecto en un caso de estas
caracteristicas. Basados en las distintas comparaciones y medidas de desempeio hasta aqui rea-
lizadas, consideramos en las siguientes secciones s6lo priorizaciones basadas en la metodologia

VS incluyendo la correccion de grado correspondiente.

5.6. Priorizacion de especies patogenas y validacion de literatura

Tal vez la aplicacion mds interesante y prometedora de las estrategias de priorizacion
analizadas en la seccién anterior, es la de proponer nuevos putativos blancos como interesantes
casos de estudio.

Con esta finalidad hemos construido dos redes multicapa segin el procedimiento descripto en
secciones previas, pero considerando todos los blancos disponibles en todos los organismos. La
diferencia sustancial entre las dos redes construidas es que una se hizo considerando la correc-
cién de grado en la transformacién 5.8 mientras que en la otra red se omitié dicha correccion.
En cada caso se utiliz6 el algoritmos VS para generar una lista de priorizacion a través de toda
la red. Luego en el contexto de un trabajo en colaboracién con el consorcio de TDR Targets,

junto al Dr. Fernan Aguero y la Dra Paula Magarifos, se analizaron los principales candidatos
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de tres especies patogenas de interés: Trypanosoma cruzi(TCR), Trypanosoma brucei (TBR) y
Leishmania major (LMA), tres pardsitos kinetoplasteas. Las 10 mejores proteinas posicionadas
en las dos listas resultantes de este ejercicio de priorizacién (con y sin correccién de grado) se
incluyen en la tabla 5.6 y y la tabla 5.7 respectivamente. Un andlisis biolégico detallado de los
candidatos esta fuera del alcance de esta tesis. Sin embargo, vale la pena mencionar que varios
de estos candidatos pudieron ser validados con una trabajo de curacién manual en literatura.
Algunas de estas proteinas han sido ya validadas experimentalmente como blancos de droga pu-
blicados en trabajos posteriores a la integracion de datos de nuestra red, o bien han sido omitidos
en los esfuerzos de curacién manual de las fuentes de datos empleadas para la construccién de
la red multicapa. A continuacion se discuten algunos de estos casos interesantes.

La primera proteina en la lista de prioriacién de Trypanosoma brucei (la sexta en la lis-
ta de Trypanosoma Cruzi) es un receptor inositol 1,4,5-trifosfato. Los receptores de inositol
trifosfato son canales de liberacién de calcio intracelular que juegan un rol fundamental en la
sefializacién de Ca®* en células [167]. Trabajos recientes en TBR y TCR [168, 169] muestran
que este blanco es esencial para el crecimiento y establecimiento infeccioso. La tercer proteina
en la lista de priorizacién de TCR es una fosfatidilinositol 3-quinasa (PI3K). Esta proteina tiene
ortélogos en varias especies y 4 pardlogos en humanos. Las PI3K pueden dividirse en 3 clases
(I-II). La proteina priorizada por nuestro método es una PI3K de clase I [170]. Estas enzimas
son inhibidas en concentracién nanomolar por la wortmanina que se une al sitio de unién de
ATP de PI3K. Este sitio se conserva en las tres clases de PI3K lo que posiblemente podria ser
indicio de que el fArmaco sea activo contra las tres clases. La via PI3K también ha sido investi-
gada como blanco para la tratamiento de cancer [170, 171]. Teniendo en cuenta que el método
de priorizacién identifica esta proteina como potencial blanco en pardasitos esto puede represen-
tar una oportunidad para poner a prueba sobre parasitos potenciales compuestos encontrados en
investigacién de cdncer. En TCR el tratamiento con wortmanina, un inhibidor de PI3K, impi-
de la entrada de pardsitos a las células [172, 173]. Mds audn, recientemente se caracterizé una
PI3K clase III en este pardsito y demostrando que que es inhibida por wortmanina y el ligando
LY294000 [174].

Otro blanco propuesto por el método de priorizacién es la proteina demetilasa 14a lanoste-
rol (CYP51), tercera en la lista de LMA y quinta proteina en la lista de TBR). Esta pro-
teina representa un interesante caso que sirve tanto para validar el método de priorizacién
propuesto en esta tesis como para sefialar fallas en los procesos de curacién manual de da-
tos de bioactividades. La enzima CYP51 pertenece a un grupo ortélogo que contiene 72 se-

cuencias, incluyendo secuencias humanas y trypanosométidas. Esta proteina es un citocromo
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P450 que en hongos y protozoos kinetopldstidos cataliza un proceso bioquimico clave en la
via de biosintesis de ergosterol [175]. La enzima es un blanco conocido y validado para qui-
mioterapia contra TCR y por tanto considerado como semilla en las priorizaciones. No obs-
tante, estudios recientes [176—178] que no estaban presentes en las bases de datos de TDR y
ChEMBL utilizados para construir la red, han mostrado la inhibicidn sobre encimas de TBR
y LMA con inhibidores de CYP51. Es decir, estos blancos fueron priorizados bajo la ausen-
cia de bioactividad disponibles contra ellos, y dado que ya existen trabajos experimentales
que validan su rol de blancos protéicos, las priorizaciones sirven sélo para identificar las fa-

llas en los esfuerzos de curacién manual de las bases de datos de bioactividades disponibles.
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Cuapro 5.6: Priorizaciones sobre el grafo G’; . Lista de potenciales blancos de droga en tres
especies patdgeneas consideradas: Lesmania Major (LMA), Trypanosoma Cruzi (TCR) y Try-
panosoma Brucei (TBR). La priorizacién se realiz6 con una red construida utilizando la correc-

cioén de grado (ec. 5.8)

Ranking Gene ID (Identificador vinico) Descripcion

Ist (TCR) | TcCLB.511277.60, TcCLB.506357.50 | Alcohol dehydrogenase

5th (LMA) LmjF30.2090

2nd (TCR) | TcCLB.507023.120, Aldehyde dehydrogenase familiy

3rd (TBR) TcCLB.511751.120 Tb927.6.3050

3rd (TCR) TcCLB.510167.10, TcCLB.508859.90 | Phosphatidylinositol 3-kinase 2

4th  (TCR) | TcCLB.510329.90, Tb927.3.4650 | C-8 sterol isomerase

6th (TBR) | LmjF29.2140

7th (LMA)

5th  (TCR) | TcCLB.506933.20, Tb11.02.5720, | Ribonucleoside-diphosphate reductase large chain

8th  (TBR) | LmjF28.0890

9th (LMA)

6th (TCR) | TcCLB.509461.90, Tb927.8.2770 Inositol 1,4,5-trisphosphate recepto

Ist (TBR)

7th (TCR) TcCLB.508183.10, Ubiquinone biosynthesis protein COQ7 homolog
TcCLB.508153.170

8th (TCR) TcCLB.508173.100 Monooxygenase

9th (TCR) | TcCLB.511647.4, LmjF16.0590 Carbamoyl-phosphate synthase

6th (LMA)

10th (TCR) | TcCLB.509943.20 cAMP specific phosphodiesterase

2nd (TBR) Tb927.6.4210 Aldehyde dehydrogenase, putative (ALDH)

4th (TBR) Tb11.02.3040 Aldo/keto reductase

5th  (TBR) | Tb11.02.4080, LmjF11.1100 Sterol 14-alpha-demethylase (CYP51)

3rd (LMA)

7th  (TBR) | Tb927.10.2010, Tb927.10.2020, | Hexokinase

8th (LMA) LmjF21.0240, LmjF21.0250

9th (TBR) | Tb927.7.5480, LmjF06.0860 Dihydrofolate reductase thymidylate synthase

4th (LMA) (DHFR TS)

10th (TBR) | Tb927.8.7100, LmjF31.2970 Acetyl CoA carboxylase

10th (LMA)

1st (LMA) LmjF23.0360 NADP-dependent alcohol dehydrogenase

2nd (LMA) | LmjF25.1120 Aldehyde dehydrogenase mitochorndrial (ALDH2)
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Cuabro 5.7: Priorizaciones sobre el grafo G5 .Lista de potenciales blancos de drogas en tres
especies patégeneas consideradas: Lesmania Major (LMA), Trypanosoma Cruzi (TCR) y Try-
panosoma Brucei (TBR). La priorizacién se realizé con una red construida sin utilizar la co-

rreccion de grado

Ranking Identificador inico Descripcion Grupo Familia
Ist (TCR) | Tcr.40411, tcr.45645, | protein  kinase A catalytic | AGC PKA
7th  (TBR) | tbr.14943, tbr.15196, | subunit isoforms 1 and 2
Ist (LMA) tbr.20396, Ima.21622,

Ima.23193, Ima.23398
2nd (TCR) | Tecr.53544, tbr.13606 mitogen-activated protein kinase | CMGC MAPK
8th (TBR) 3, putative
3rd (TCR), | Tcr.50210, tbr.16775, | casein kinase II, putative Other CK2
9th (TBR), | Ima.29160
2nd (LMA)
4th (TCR), | Tcr.31102, tcr.38167, | mitogen activated protein kina- | CMGC MAPK
3rd (LMA) tcr.48086, Ima.27570, | se, putative

Ima.27653
5th  (TCR), | Tcr.54789, Ima.27232 protein kinase, putative Other Aurora
4th (LMA)
6th (TCR), | Tcr.31281, tcr.32580, | casein kinase, putative CKl1 CK1
5th (LMA) tcr.35570, Ima.21536
7th (TCR) Tcr.45558 protein kinase, putative; Other ULK
8th (TCR), | Tcr.43421, 1ma.23730 mitogen-activated protein kina- | CMGC MAPK
7th (LMA) se, putative
9th (TCR), | Tcr.39469, Ima.21051 serine/arginine-rich protein spe- | CMGC SRPK
8th (LMA) cific kinase SRPK, putative;

serine/threonine-protein kinase
10th (TCR), | Tecr.35784, tcr.38523, | protein kinase, putative CMGC MAPK
9th (LMA) Ima.26724
1st (TBR) Tbr.14801 protein kinase, putative STE STEI11
2nd (TBR) tbr.10954 protein kinase, putative, NEK fa- | Other NEK
mily, HsNEK1-like

Continua en la pagina siguiente




Capitulo 4. Reposicionamiento de drogas 122
Cuadro 5.7 - viene de la pagina anterior
Ranking Gene ID (Identificador Descripcion Grupo Familia
nico)

2nd (TBR) tbr.15022 serine/threonine-protein kinase, | Other NEK
putative

2nd (TBR) tbr.15541 protein kinase, putative - -

2nd (TBR) tbr.18941 serine/threonine-protein kinase | Other NEK
NrkA

2nd (TBR) Tbr.321685, tbr.321748 protein kinase, putative,NEK fa- | Other NEK
mily, HsNEK1-like

3rd (TBR) tbr.19596 protein kinase, putati- | STE STE11
ve,serine/threonine protein
kinase, putative

4th (TBR) tbr.18292 protein kinase, putative STE -

5th (TBR) tbr.12066 protein kinase,zinc finger pro- | AGC -
tein kinase

6th (TBR) tbr.10341 protein kinase, putative CAMK -

8th (TBR) Tbr.15920 rac serine-threonine kinase, pu- | AGC -
tative,protein kinase, putative

10th (TBR) | tbr.12774 protein kinase, putative STE STE11

6th (LMA) Ima.21108 mitogen-activated protein kinase | Other ULK
kinase 2

7th (LMA) Ima.26156 protein kinase, putative Other PEK

10th (LMA) | Ima.23701 serine/threonine-protein kinase | Other NEK
Nek3, putative

10th (LMA) | Ima.24345 serine/threonine-protein kinase, | Other NEK
putative

10th (LMA) | Ima.25051 casein kinase 1 isoform 2, putati- | ? ?
ve

10th (LMA) | Ima.25629 casein kinase II, alpha chain, pu- | Other CK2
tative

Continua en la pagina siguiente
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Cuadro 5.7 - viene de la pagina anterior

Ranking Gene ID (Identificador Descripcion Grupo Familia
unico)

10th (LMA) | Ima.27151 serine/threonine-protein kinase, | Other NEK
putative

10th (LMA) | Ima.27427 serine/threonine-protein kinase, | Other Aurora
putative

10th (LMA) | Ima.28321 protein kinase, putative Other PEK

10th (LMA) | 1ma.29063 protein kinase, putative Other VPS15

En cuanto a la segunda clase de priorizacién de proteinas, aquella realizada sin correccion
de grado, los blancos obtenidos en las listas de priorizacién son mayoritariamente quinasas. El
primer blanco obtenido en TCR ha sido mostrado que interactia y fosforila varias proteinas del
pardsito [179], incluyendo algunos de la familia transialidasa [180]. La transfeccién con una
construccion de DNA superenrollado que contiene PKI (inhibidor de PKA) mata tripanosomati-
dos en etapa epimastigotes (mostrado con un experimento genético) mientras que el tratamiento
con H&9, un compuesto que también es inhibidor de PKA, mata el 98 % de los pardsitos dentro
de las 48 h (mostrado con un experimento farmacolégico) [179] La proteina de TCR obtenida
en el décimo lugar de la lista de priorizacién, TcMAPK?2, ya ha sido estudiada y caracterizada.
Esta proteina no puede ser inhibida con FR180204, un inhibidor en mamiferos de la proteina
ERK?2. Esto sugiere que TcMAPK?2 puede resultar una potencial diana de farmacos ya que difie-
re significativamente de la proteina de mamifero [180]. Los blancos en quinta y sexta posicién
en las listas de LMA y TCR respectivamente, son la misma caseina quinasa I isoforma 2. Esta
proteina ha sido probada ser blanco para 4 inhibidores en LMA [181] . En este trabajo se de-
mostrd que estos 4 compuestos también inhiben el crecimiento de los cultivos de promastigotes
de LMA vy tripomastigotes de TBR. En otro trabajo, la proteina de LMA se encontré inhibida
por tres piridinas 2,3-diarylimidazo[1,2-a] [182]. También se estudi6é en TCR [183, 184] donde

se encontr6 ligada al compuesto purvalanol B.
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5.7. Priorizacion de blancos para drogas huérfanas.

5.7.1. Estrategia de priorizacion y validacion in-silico

En la buisqueda de nuevos fairmacos es usual realizar estudios fenotipicos de alto rendi-
miento llevados a cabo en organismos completos o células en cultivo. Esta es una buena estra-
tegia para filtrar compuestos e identificar candidatos razonables. Asi mismo, para desarrollar
estos farmacos resultaria mucho mds ventajoso conocer los blancos de accién del compuesto
bajo estudio y obtener asi una mejor comprensién del mecanismo de accién del farmaco. En lo
sucesivo, cuando un firmaco muestre actividad sobre un dado organismo pero sus blancos de
accion resulten desconocidos, diremos que estamos en presencia de un compuesto huérfano
En esta seccién, se busca obtener para un dado compuesto huérfano bajo estudio, una lista de
potenciales blancos de accién. Para ello, se propone utilizar la informacién embebida en la red
multicapa construida en combinacién con los algoritmos de priorizacién descriptos en secciones
previas (en particular con el uso de VS).

Cada compuesto huérfano estard representado por un nodo Vp, de la capa-DD del grafo G(V =
{Vp, Vp}, E = {Epp, Epp, Epp}) y carecera de conexiones directas hacia la capa-PP por medio
de conexiones de tipo Epp (es decir, carece de bioactividades conocidas). Para un compuesto de
este tipo se quiere obtener una lista de proteinas Vp* de la red, que sean potenciales blancos de
accion.

Partiendo del compuesto huérfano Vp, se identifica el conjunto de moléculas quimicamente si-
milares, es decir, el conjunto de nodos que son primeros vecinos Vp, en la capa-DD. Esto es,
para cada nodo Vb, existe una conexién Epp que lo une de forma directa al nodo Vp, de interés.
Luego, consideramos el conjunto de proteinas en la capa-PP Vp,, asociados a algiin nodo del
conjunto Vb, a través de bioactividades Epp. Los nodos en el conjunto Vp, fueron utilizados
como semillas para el procedimiento de priorizacién mediante el esquema VS en la capa-PP.
Cabe destacar que cada semilla tiene distinto nivel de relevancia inicial en base a la intensidad
y cantidad de conexiones que lo unen a los compuestos del conjunto Vp,. La intensidad de la
k-ésima semilla Vp,, en relacion a la droga huérfana Vp, que notaremos I(Vp, |;) queda definida

seguin:

I(Vp, 1) = Z Wij (5.9)

ej€Epp
donde e j es el conjunto de conexiones que unen la proteina Vp, con la j-€sima droga en el

conjunto Vp,, y w;; pertenece al conjunto de conexiones € Epp y es el peso correspondiente a la
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similitud de Tanimoto o relacion de subestructura entre los compuestos Vp, y la droga huérfana
VD,--
Para validar esta estrategia se considerd un conjunto de 1.000 moléculas Vp, seleccionadas al
azar de un conjunto de 10° nodos Vp con exactamente un blanco conocido en la red. La idea
general es, para cada uno de estos 1000 compuestos eliminar su bioactividad conocida ej; € Epp
trasformandolos artificialmente en compuestos huérfanos, y poder asi evaluar la capacidad de
nuestro algoritmo para recuperar esta conexion en las correspondientes listas de priorizacion.
Para cada uno de estos compuestos artificialmente huérfanos Vp,, se obtiene una lista de putati-
vos blancos V}, que denominaremos L;. Notar que al igual que en los casos de drogas huérfanas
reales, conocemos la especie de interés donde buscamos el blanco de accién (en el caso de esta
validacion, lo conocemos por haber borrado intencionalmente la conexién entre Vp, y su blanco
Vp). Por lo tanto, es posible calcular dos observables que permitan evaluar precisién en nuestro
ejercicio de validacion. Primero, podemos calcular la posicién global de la proteina buscada Vp
en nuestra lista L;, la cual denotaremos como AR (absolute ranking). En segundo lugar, podemos
considerar un subconjunto Lf de L; restringido a la especie de interés (la especie correspondien-
te a la proteina Vp buscada), y calcular alli la posicion del blanco de interés que denotaremos
como LR (local ranking). Notar que por construccion, LR > AR.

El gréafico de la figura 5.8, resume los resultados obtenidos para el ejercicio de validacién pro-
puesto. Dadas las 1000 listas L; podemos fijar un nivel de profundidad o longitud, A, y calcular
la cantidad de oportunidades en las que se pudo identificar el blanco buscado en cada lista (RP).
El panel izquierdo de la figura 5.8 consigna en linea de trazo discontinuo (escala izquierda),
el valor de RP como como funcién del nivel de profundidad A considerado. Evidentemente la
relacién RP(A1) debe ser una funcién mondtona creciente. También se observa que la tasa de cre-
cimiento de RP(A) disminuye con el aumento de A. Por lo tanto, para caracterizar el desempefio
del método propuesto buscaremos obtener una profundiad caracteristica 4* del mismo, a partir

de analizar la tasa de variacion de RP(1) que definimos seguin:

RPR(Q) := %RP (5.10)

El panel A de la figura 5.8 consigna en linea de trazo azul continuo (escala derecha) la
funcién RPR(A). Esta funcién tiene un comportamiento asintético cercano a cero, que se puede
interpretar como un punto donde los incrementos en A no se ven reflejados en una ganancia sig-
nificativa de RP. Por lo tanto, estimaremos un umbral 6ptimo A* donde la tasa de variacién RPR

sea significativamente mayor al nivel asintético de referencia. Para definir ese valor, podemos
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Ficura 5.8: Resultados de validacién sobre las 1000 drogas artificialmente huérfanas genera-
das. Panel A: Cantidad de blancos recuperados RP (escala izquierda, linea discontinua naranja)
y tasa de recuperacion RPR definida segun la ec. 5.10. (escala derecha, linea continua azul)
ambas, como funcién del nivel de profundidad en las listas L; consideradas (1). La cota pun-
teada representa 3 desvios del nivel de ruido medio, estmado del comportamiénto asintético
de la funcién RPR(1). B: Distribucién de la posicidn del blanco buscado en el subconjunto Lf
restringido al organismo especifico de interés en cada caso, LR (ver texto). En 598 casos se ha
podido recuperar el blanco buscado en un nivel de profundidad 4 < 2* = 17. Notablemente en
el 50 % de los casos, el blanco buscado se hall6 en primer o segunda posicién de LR.

interpretar a RPR como una variable aleatoria y calcular el nivel donde RPR esté a 3 desvios

(30) del valor asintético. Finalmente, tomaremos A* segtn:

A* = m/?x{RPR(/l) < RPR., + 30} (5.11)

donde RPR, representa el valor asintdtico de RPR(A) y o es la desviacion estandar de la

variable aleatoria RPR.

La longitud de lista definida en laec.5.11 equivale a A* = 17. A continuacién restringimos
las 1000 listas a esta longitud y calculamos el valor de LR para el blanco Vp buscado en cada ca-
so . El panel B de la figura 5.8 consigna la distribucién de LR, para el subconjunto de 598 casos
donde se hallé el blanco buscado a una profundidad menor a A*. Notablemente se observa que

el 50 % de los casos (299 blancos), el blanco buscado se halla en la primer o segunda posicién
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LR (relativa a la especie de interés en cada caso). y mas del 96 % fueron clasificados dentro de
los 6 primeros candidatos. Este resultado tiene un notable valor desde el punto de vista expe-
rimental, dado que estos resultados involucran longitudes de listas completamente factibles de
analizar en estudios experimentales de bioactividades para los cuales la tasa de éxito alcanzada
resulta aceptable. La figura 5.9 esquematiza los dos posibles mecanismos de priorizaciéon por

405 Orphan drugs 193 Orphan drugs

o

10
1
o

LR

Direct-evidence Non-Direct-evidence

Available evidence links
orphan compound (O) with
its original target (T),
through the most direct path

Available evidence links
orphan compound (O) with
its original target (To),
through a more indirect path

is active against
is active against

is similar to is similarto A

< > —» i

Ficura 5.9: Inferencia de blancos para compuestos huérfanos. Vista esquemadtica de diferentes
formas en la cual el algoritmo VS puede encontrar blancos correctos para un compuesto artifi-
cialmente huérfano. O := Compuesto artificialmente huérfano; D:= Compuesto quimicamente
similar a O, con bioactividad probada; To:= blanco conocido del compuesto artificialmente
huérfano O; Ts= Blanco del compuesto D quimicamente similar a O. Notar que, Ts y To deben
compartir algiin nodo de afiliacién (PFam, Ortologo o V.Metabdlica). Las flechas representan
conexiones de tipo Epp, Epp 0 Epp. Las flechas de trazo punteado representan conexiones
Epp removidas en el proceso de validacion. Los paneles superiores consignan la distribucién
estadistica de la posicion de To (LR) en las listas de priorizacién L;.
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los cuales podemos recuperar el blanco de un compuesto huérfano. La primera es a través de
un camino relativamente corto en la red, (panel izquierdo figura 5.9), cuando hay una conexién
directa entre algiin compuesto bioactivo en la vecindad de la droga huérfana. Es decir cuando
algunos de los primeros vecinos directos de la droga huérfana Vp, y el blanco buscado estan
conectados. Este mecanismo de accion se did en el 67 % de los casos (405 de los 598 blancos
recuperados). No obstante, los restantes 193 blancos recuperados (33 %) carecen de de enlaces
directos a moléculas en la vecindad de la droga huérfana, En estos casos, el blanco recuperado
se localiza exclusivamente por las relaciones impuestas en la capa-pp, es decir por dominios
PFam, Ort6logos y vias metabdlicas en conjunto al algoritmo VS implementado (panel derecho,
Figura 5.9 ). Estos resultados muestran la utilidad de la metodologia basada en la red multicapa
para revelar blancos correctos con alta especificidad en la ausencia de conexiones directas de
bioactividad, sugiriendo que la metodologia planteada puede resultar de gran utilidad para pro-

poner estudios experimentales sobre compuestos huérfanos.

5.7.2. Algunos casos interesantes en organismos patégenos

Como caso de estudio, se utilizé la red para inferir blancos en 19.124 compuestos huérfa-
nos de Plasmodium falciparum, es decir compustos con actividad probada contra el organismo
patégeno mencionado, pero en todos los casos, los ensayos correspondientes no reportan ningtin
blanco especifico de accidén para el compuesto. La mayor parte de estos compuestos se derivan
de ensayos masivos de alto rendimiento contra P. falciparum [136—138]. Basados en la estrategia
de priorizacion presentada en la seccion anterior se han sugerido candidatos para 5903 de estos
compuestos.

Luego en el contexto de un trabajo en colaboracién con el consorcio de TDR Targets, junto
al Dr. Fernan Aguero y la Dra Paula Magarifios, se analizaron algunos casos que se presentan a
continuacion.

Un ejemplo de interaccidon farmaco-diana propuesto se muestra en la Figura 5.10. En el
panel superior de esta figura se mustra el compuesto huérfano para el que se ha buscado blan-
cos de accidn,una benzotiazolina que se sabe activa contra Plasmodium falciparum (cepa W2).
El mecanismo de accidn de este compuesto es actualmente desconocido. En la red multicapa
construida, el esquema de conectividad del compuesto a través de la capa capa — DD y las

bioactividades Epp conduce a la proteina N-miristoiltransferasa de la especie C. albicans. Esta
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enzima cataliza la N-Miristoilacion de proteinas, en el que se afade una molécula de miris-
tato (dcido graso saturado 14-C) a la N-terminal de un residuo de glicina en diana protéicas
especificas [185, 186]. Esta modificacion post-traduccional afecta a la asociacion de la proteina
myristoylated a las membranas[185]. Un andlisis detallado de la literatura disponible muestra
que esta proteina es de hecho un blanco prometedor para el desarrollo de nuevos antimalaricos
[187-189]. Sin embargo, a pesar de que varios compuestos de benzotiazol han sido probados
contra la enzima de Plasmodium [189], ninguno de los compuestos presentados en esa publi-
cacion fueron parte de nuestro conjunto de datos, y por lo tanto no se incluyeron en la red
multicapa construida.

Otro caso interesante es el compuesto huérfano (TDR Targets ID 599594) que ha demostrado

I UNKNOWN “\/ 0
e B g A
)m [SIMILARITY 0.804] Y, )_Q

Y )._@_{ ————— > .IC50 160 nM Candida albicans °
*1795 nM P falciparum W2 o Glycylpeptide N-

(Novartis-GNF Malaria Box) refradecanoyliransferase
PROPOSED
TARGET Y
P. falciparum proteins +OGA_T1075
with these attributes PFO2799 Myristoyl-CoA:protein N-myristoyliransferase,
|N—myrisroylrransferase =< » C-ferminal domain

* PFO1233 Myristoyl-CoA:profein N-myristoyliransferase,
N-ferminal domain

Ficura 5.10: Blancos sugeridos para compuestos huérfanos. El compuesto mostrado en el panel
superior izquierdo (TDR Targets ID 606689, ChEMBL ID 688510) es un compuesto huérfano
cuyo blanco de accién permanece desconocido. Este compuesto ha mostrado actividad contra
Plasmodium Falciparum. El compuesto mostrado a su derecha, quimicamente similar a éste
(Coeficiente de Tanimoto = 0.804), resulta activo contra el péptido N-myristoyltransferase de
Candida albicans [190], el cual pertenece al mismo grupo de otrélogos y comparte dos do-
minios funcionales Pfam con la N-myristoyltransferase de P. Falciparum, el que fue sugerido
como potencial blanco de del compuesto huérfano bajo estudio.

ser activo a 2uM contra la cepa salvaje 3d7 de P.Falciparum y la cepa multirresistente Dd2 (in-
hibicién del crecimiento al 100 % y 97 % respectivamente). En la red multicapa este compuesto
estd conectado con otros farmacos activos a diferentes niveles de similitud estructural, pero en
todos los casos con bioactividades sobre péptidos bacterianos deformilase, y contienen el grupo
dcido hidroxdmico funcional que es esencial para la actividad contra estos blancos [191]. El in-
hibidor més frecuentemente utilizado para péptidos deformilase, es la Actinonin, que también ha
demostrado ser activa contra P. falciparum [192]. Aunque queda pendiente probar si estos com-

puestos son activos contra la malaria humana en ensayos in-vivo, los ejemplos sefialados sirven
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para mostrar que las conexiones sugeridas por el modelo de priorizacion propuesto otorga re-
sultados coherentes. Otros cinco compuestos huérfanos fueron propuestos en las priorizaciones
realizadas como potencialmente activos sobre la proteina fabl (enoyl-acyl carrier reductase). Es-
ta enzima estd implicada en biosintesis de dcidos grasos de tipo II, una via que es de esencial
para el correcto desarrollo del higado en parasitos [193]. La proteina fabl ha sido validada como
diana farmacoldgica para antibacterianos y antimaldricos, tales como friclosan, un farmaco que
inhibe esta enzima en varias especies, incluyendo Escherichia coli, Mycobacterium Tuberculosis
Staphylococcus Aureus y P. Falciparum. Varios compuestos han sido probados recientemente
como potenciales inhibidores de este blanco en P. falciparum [193-196] y en otros pardsitos
[197]. Sin embargo ninguno de ellos son los 5 que se proponen en este trabajo, haciendo de
éstos candidatos originales para nuevos experimentos.

Algunos compuestos huérfanos se predicen en nuestras priorizaciones actuando a través de va-
rias enzimas aminoacil-ARNt sintetasa, en particular isoleucil,metionina, fenilalanilo y sinte-
tasas tirosil-ARNt. Las vias de traduccién de proteinas es un blanco validado para compuestos
anti-infecciosos [198]. Las aminoacil-tRNA sintetasas catalizan la unién de aminodacidos a sus
correspondientes ARNt (ARN de transferencia). Por otro lado, la mupirocina, es un firmaco
antibacteriano estd actualmente en uso contra Staphylococcus Aureus y su modo de accidén es
mediante la inhibicién de la sintetasa isoleucil-tRNA [198]. Se ha demostrado que la mupirocina
inhibe el crecimiento de la etapa sanguinea de P. falciparum, y que los pardsitos Plasmodium
resistentes a mupirocina tienen mutaciones en la enzima apicoplastica IleRSs [199]. Estos re-
sultados sugieren que la isoleucil-tRNA sintetasa propuesta puede ser un blanco interesante en
Plasmodium falciparum. Con respecto a la metionina, y a la fenilalanilo tirosilo-ARNt sinteta-
sas, a nuestro conocimiento no se han estudiado en P. falciparum como potenciales blancos de
drogas, por lo que podria resultar interesante probar experimentalmeente si estos compuestos

huérfanos estdn actuando a través de las proteinas propuestas.

5.8. Discusion

El trabajo propuesto en este capitulo resume una forma original de integrar una amplia
gama de datos quimioinformadticos. Los mismos abarcan datos de similitud estructural entre
compuestos quimicos, una amplia gama ensayos experimentales entre compuestos y proteinas
(bioactividades), asi como también distintos criterios de similitud entre proteinas. Estos tltimos
incluyen relaciones de homologia, presencia de dominios estructurales y funcionales asi co-

mo también la participacion en diversas vias metabdlicas. Encontrar una forma conveniente de
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integrar una cantidad tan numerosa y variada de datos involucra en si mismo un desafio. En par-
ticular, si la integracion se hace mediante el enfoque de redes multicapa, se hace evidente que
existen multiples formas de combinar la informacién disponible, y cada uno de ellos conduce a
un modelo de red diferente. La integracion de la informacién disponible sobre relaciones entre
proteinas fue pensada originalmente en dos capas con distintos tipos de nodos Vp (proteinas)
y Vp (nodos de afiliacién). La convergencia de estas dos capas a un tinico grafo de proteinas
involucra algtn tipo de proyeccién bipartita. Un punto sobre el que se ha trabajado a lo largo
del capitulo es sobre el tipo de proyeccion bipartita realizada, ya que de ésta dependeran las
caracteristicas finales de la red multicapa resultante. En este capitulo se propuso una generaliza-
cién de la proyeccidn propuesta por Zhou y colaboradores [200], de manera que la misma pueda
considerar una importancia relativa ente los nodos de afiliacién compartidos por las proteinas de
la red. Este modelo nos permite considerar ya desde la proyeccién bipartita la importancia que
cada dominio funcional, via metabdlica o grupo de homdélogos tiene para el problema de repo-
sicionamiento de drogas, y constituye en s{ mismo un aporte original del trabajo. Para evaluar
la importancia relativa de estos nodos de afiliacién realizamos una prueba de enriquecimiento
que considera la proporcién de proteinas de cada nodo de afiliacién que resultan blancos de
droga conocidos. Los valores de significancia estadistica obtenidos para los distintos nodos de
afiliacion deben llevarse a un valor de peso relativo entre éstos. La forma funcional planteada se
consigna en la ecuacién 5.8, y depende bdsicamente de un parametro libre @ y de la inclusién
0 no de un factor de peso adicional (Kl[) que penaliza el grado de promiscuidad de cada nodo.
Como se ha mostrado, la construccién de la red multicapa, y en particular el plano de proteinas
Gp depende tanto de o como del factor de correccién KL, En adelante referiremos al grafo ge-
nerado sin correccién de grado G, y al grafo con correccion lo denotaremos G’;,. Hemos visto
mediante un procedimiento de validacién cruzada de 10 iteraciones que la construccién de la
red es robusta frente a la eleccién de a seleccionada en un rango de valores a € [0.2, 1]. M4s
importante adn, se ha mostrado en la figura 5.4, que la proyeccién bipartita propuesta presenta
mejoras estadisticamente significativas (pv < 1072*) respecto a la proyeccién original de Zhou
[200] que se corresponde con la eleccién de a = 0.

Por otro lado se ha mostrado que la inclusién o no del factor de correccién KL, resulta determi-
nante en las propiedades emergentes de la red Gp. En particular, los procesos de priorizacién
de blancos de drogas realzados sobre las capas G’; y G muestran resultados diametralmen-
te opuestos en cuanto a la capacidad que presentan para detectar posibles blancos de drogas

(ver tabla 5.5.1 y tabla 5.5). Mientras que en algunos casos G’I‘, provee altos valores predictivos
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(AUC-01 ~ 0.8) la red G}, provee valores de desempefio que no se diferencian de un predic-
tor aleatorio (AUC-01~ 0.5). En este punto, una mirada superficial bastaria para descartar por
completo la construccion de la red sin correccion de grado G No obstante, una andlisis critico
y en mayor profundidad permite observar que en el caso de Gy la lista de proteinas propuesta
como potenciales candidatos de la red tiene una enorme correlacién con una propiedad topoldgi-
ca emergente de la red G': el grado generalizado de sus nodos (strength). El hecho de que la
red Gy, alcance valores de AUC — 01 cercanos a un predictor aleatorio o no, (ver diferencias
de AUC-01 en tabla 5.5.1 para T.Cruzi y M.Musculus) depende exclusivamente de si los blan-
cos de droga en cada especie son nodos en G con alto o bajo valor de Strength en la red Gp
construida (ver figuras 5.6b y 5.7b). A este respecto, el estudio de curacién manual con material
bibliografico reciente u omitido accidentalmente en la construccién de la red, muestra que las
priorizaciones en G5 son mayoritariamente proteinas con dominios kinasas, los cuales resultan
usualmente muy promiscuos en la red, en el sentido que tienen una gran cantidad de proteinas
anotadas. Estas proteinas con dominios kinasas en el dominio del problema de busqueda de
blancos de droga, se muestran como candidatos que resultan generalmente razonables y atrac-
tivos casos de estudio. Esto sugiere que la red G tiene por si misma propiedades emergentes
no triviales relacionadas al problema de busqueda de potenciales blancos de droga. Esto resul-
ta 16gico si consideremos que el strength de las proteinas esta vinculado a la promiscuidad y
significancia estadistica de los nodos de afiliacién a los que pertenecen (ec. 5.4) y podria en-
tonces estar reflejando un sesgo en el tipo de evidencia acumulada hacia el estudio de proteinas
con dominios kinasas. Esta caracteristica de la red se desprende del tipo de proyeccién bipartita
planteada, dado que la misma contempla para la construccion de Gy, datos de bioactividad en el
célculo de los pesos relativos de los distintos nodos de afiliacion, lo que resulta en si mismo otra

ventaja adicional del modelo propuesto.

5.9. Conclusiones

El modelo de red multicapa propuesto en esta tesis proporciona una forma original de
abordar problemas de busqueda de nuevos blancos proteicos y el reposicionamiento de farma-
cos existentes. En particular, proporciona una manera eficiente de integrar grandes conjuntos de
datos quimiogendémicos de muy variada naturaleza. A su vez es posible mediante el uso de es-
trategias de priorizacion, sacar provecho de los distintos patrones de conectividad para abordar
dos problemadticas bioldgicas de relevante interés. En primer lugar, el enfoque ofrece una forma

original de identificar potenciales candidatos de droga en especies con escasa o nula cantidad de
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datos de bioactividades integrando informacién disponible en organismos mas estudiados. En
segundo lugar, es posible proponer listas reducidas de potenciales blancos proteicos para una
droga especifica de interés. En particular se hizo énfasis en el estudio de compuestos huérfanos,
es decir, compuestos con algin tipo de actividad probada sobre un dado organismo, pero cuyo
mecanismo y blanco de accién permanecen desconocidos. En ambos casos, se mostré haciendo
uso de validaciones computacionales, asi como por medio de una minuciosa btisqueda de cura-
cién manual en literatura, que las listas de potenciales blancos proveen candidatos razonables y
con gran potencial para guiar nuevos ensayos experimentales.

Este resultado es particularmente importante en el caso de las enfermedades tropicales
desatendidas, dado que es posible guiar el reposicionamiento de drogas a partir de esfuerzos
en organismos modelo, abaratando enormemente los costos y tiempos de investigacion farma-

coldgica.






Capitulo 6

Conclusiones

En la primer parte de esta tesis se analiz6 y caracterizo una red de interaccion de proteinas
(PIN) estudiando en que medida la estructura topoldgica y modular correlaciona con grupos de
proteinas que llevan a cabo funciones bioldgicas especificas. Estudiar la conformacién y calidad
de los experimentos que dan lugar a la construccién de la PIN considerada resulta de funda-
mental importancia, dado que las conclusiones que pueden extraerse usualmente son sensibles
a la calidad de los datos originales. Por lo tanto, se comenzé realizando un andlisis detallado
de la composicion de la PIN utilizada (capitulo 3), y se mostré que la red considerada provee
interacciones soportadas por multiples evidencias, con al menos un experimento de mediana o
alta calidad para cada interaccién. Estos resultados sugieren que la PIN empleada reduce la tasa
de falsos positivos en las interacciones reportadas.

Se mostré también que las aristas soportadas por mayor cantidad de ensayos experimenta-
les tienen tendencia a formar tridngulos en la PIN, incrementando la fiabilidad sobre este tipo de
patrones de conectividad de la red. Se mostré también la existencia de correlaciones de segundo
orden o superiores que diferencian la estructura topoldgica de la PIN de los distintos modelos
de redes aleatorias considerados. En particular, la PIN utilizada presenta una cola pesada en su
distribucién de grado, una gran cantidad de nodos de bajo grado y alto betweenness y otros con
elevado coeficiente de agrupamiento. Ademas se mostrd explicitamente cémo los patrones de
conectividad de segundo orden, cuantificados mediante el estudio del grado medio a primeros
vecinos, presentan comportamientos que no pueden ser explicados mediante un modelo confi-
guracional de idéntica distribucién de grado. En suma, la PIN considerada estd soportada por
vasta informacién experimental y presenta propiedades colectivas emergentes que denotan la
existencia de patrones de organizacion global subyacentes.

Una vez caracterizada esta PIN, en el capitulo 4 se analizaron relaciones existentes entre

135
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la estructura modular y grupos funcionales de proteinas de interés: por un lado proteinas aso-
ciadas a procesos de envejecimiento celular y por otro lado grupos de proteinas involucrados en
distintas secciones de vias de sefializacion celular. En particular se hizo especial énfasis en com-
prender como puede afectar el uso de distintas técnicas de reconocimiento de estructura modular
a los andlisis y conclusiones biolégicas subsecuentes. Se consideraron dos algoritmos de detec-
cién de comunidades ampliamente reconocidos y utilizados, Infomap que se basa en conceptos
de teorfa de informacion y CNM que optimiza de forma directa la modularidad Q de la red.
Ambos algoritmos basados en principios funcionales cualitativamente diferentes son capaces de
detectar particiones con similares niveles de modularidad, pero que difieren radicalmente en el
nivel de granularidad provisto para analizar la PIN.

No obstante, ambas particiones provistas por los algoritmos son compatibles en el sentido
que las estructuras de mayor tamafio halladas con CNM se subdividen en estructuras mas pe-
queias en la descripcion provista por Infomap. En otras palabras, al nivel de resolucion provisto
por Infomap se generan superficies internas en las estructuras de mayor tamafio de CNM. Esto
se refleja en una tendencia general de los nodos de la red a aumentar el grado de participacion
observado y por lo tanto a una diferente distribucién en los correspondientes roles cartograficos.
En particular, los roles cartograficos de alta participacion, kinless (R4) y kinless hubs (R7) se
observan poblados sélo bajo la prescripcién de Infomap. Es importante destacar que este com-
portamiento no es propio de la PIN ni del organismo considerado, ya que el mismo se observa
en otras redes de interaccidn de proteinas en levaduras empleadas en bibliografia reciente. Este
hecho ciertamente relativiza la afirmacién original de Guimera respecto a la ausencia de nodos
kinless en redes reales y hace evidente que tal afirmacion es consecuencia directa de la meto-
dologia de agrupamiento utilizada y no una caracteristica intrinseca de las redes complejas bajo
estudio.

Por otro lado, la discrepancia en los distintos niveles de resolucién implicitos a cada
algoritmo tiene consecuencias directas en los niveles de congruencia bioldgica alcanzados en
cada caso. En particular, la forma en que Infomap particiona los médulos de mayor tamafio en
CNM da lugar a estructuras con mayor congruencia bioldgica, y el incremento observado no
puede ser explicado meramente por las evidentes diferencias de tamafio.

Otra consecuencia directa del nivel de resolucién proporcionado por cada algoritmo es el
tipo de correlaciones observadas entre los roles cartograficos producidos por cada algoritmo y
los grupos funcionales de proteinas estudiados. En el caso de proteinas asociadas a procesos de
envejeciminto celular (ARG), se observa un enriquecimiento no trivial de éstas en la categoria

kinless Infomap. Es importante destacar que ésta fue la Unica categoria cartografica capaz de
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revelar patrones de conectividad intramodular e intermodular en genes ARG que no puedan ser
explicados meramente por la distribucién de grado de esas proteinas. En particular, los niveles
de participacion de estos genes calculada al nivel de resolucién provisto por Infomap, resultan
en un descriptor topoldgico para este conjunto de genes con mejor desempefio que la participa-
cion CNM u otros observables topolégicos considerados (betweenness, bridging-centrality), en
especial cuando proteinas de bajo grado son consideradas. Estas consideraciones son compati-
bles con la hipétesis de que genes del conjunto ARG podrian coordinar y transmitir informacién
entre los mddulos topologicos detectados bajo la descripcion Infomap. Ademas, esto dltimo es
compatible con la observacién realizada por Xue y colaboradores [102] de que proteinas ARG
tienen tendencia a situarse en las interfases modulares.

Consistentemente, las proteinas de tipo corss-talk que participan en diversas vias de
sefializacion y se suponen coordinando e interconectando procesos entre distintos médulos fun-
cionales, se encontraron significativamente enriquecidas en categorias kinless Infomap. Otro
conjunto de proteinas enriquecido en esta categoria cartografica es el de proteinas asociadas a
endocitosis, las cuales fueron recientemente propuestas como agentes claves en la intercomu-
nicacién de vias metabdlicas [115]. En ambos casos, (cross-talk y endocitosis), asi como en
proteinas asociadas a vias de receptores, fue Infomap la tnica descripcion modular capaz de
revelar asociaciones cartograficas significativas mas all4 de la distribucién de grado de las pro-
teinas bajo estudio. Por otro lado en el andlisis de ligandos, factores de transcripcion y proteinas
de andamiaje ambas descripciones modulares fueron consistentes en el tipo de enriquecimientos
cartograficos que revelaron.

En lineas generales los resultados expuestos hacen una llamada de atencion respecto al
uso de herramientas técnicas empleadas en el estudio de PINs para analizar y extraer conclusio-
nes bioldgicas. En particular, cuando los andlisis de PINs involucran el uso de una descripcién
modular, no resulta suficiente optar por particiones de éptima modularidad, sino que es impres-
cindible considerar también el nivel de resolucién provisto por la técnica empleada.

Por otra parte, en el capitulo 5, se abordé el problema de bisqueda de blancos de droga y
reposicionamiento de compuestos existentes en el contexto de enfermedades tropicales desaten-
didas (NTD). Se propuso una forma original de integrar una vasta cantidad y variedad de datos
quimiogenémicos mediante el uso de redes multicapa. Este tipo de enfoque permitié abordar dos
problemas biolégicos de interés. En primer lugar se abordé la prediccion de blancos proteicos
en una especie patdgena dada con escasa o nula cantidad de evidencias de bioactividades. En
segundo lugar, se trabaj6 sobre la prediccion de listas reducidas de blancos de accién para un

compuesto quimico de interés. En particular, se focalizé en el estudio de compuestos huérfanos,
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es decir aquellos que se saben activos contra una especie patdgena dada pero cuyos mecanis-
mos y blancos de accién permanecen desconocidos. Ambos problemas fueron abordados con
el mismo formalismo de redes multicapa, validando los resultados de priorizaciones realizadas
tanto desde una perspectiva computacional (utilizando técnicas de validacién cruzada) como por
curacién manual de literatura reciente u omitida en los datos considerados.

Respecto a la construccién de la red multicapa se mostré que un punto especialmente
delicado es la manera de definir criterios de similitud entre proteinas. En el contexto de la red
multicapa propuesta, eso se refleja en la forma particular de proyectar la red bipartita conformada
por proteinas de distintas especies y los nodos de afiliacidn, es decir los criterios de similitud
considerados (dominios Pfam, vias metabdlicas y grupos de homologia). Se propuso en este
punto una forma de generalizar de la metodologia propuesta por Zhou y colaboradores [46]. La
version propuesta en este manuscrito permite adicionalmente regular el grado de importancia
relativa de los nodos en la capa a proyectar. En el contexto del problema de reposicionamiento
de drogas, esto implica poder asignar mayor o menor nivel de similitud entre proteinas segin la
relevancia de los nodos de afiliacién compartidos. Se mostré explicitamente mediante validacién
cruzada de 10 iteraciones que este tipo de proyeccion es robusta respecto a su parametro libre a
en un rango « € [0.2,1], superando en todo este rango la capacidad predictiva de la red generada
con la proyeccién original de Zhou.

Adicionalmente para la proyeccion bipartita propuesta se introdujo un factor de correc-
cién que penaliza la promiscuidad de los nodos de afiliacién compartidos entre proteinas. Se
mostré que la consideracion u omisién de esta correccién por grado de los nodos de afiliacién,
conduce a la construccién de redes multicapa de caracteristicas y capacidades predictivas muy
diferentes. Se mostr6 ademds que esas diferencias en la capacidad predictiva son independien-
tes del algoritmo de priorizacion y los criterios de similitud (nodos de afiliacién) utilizados. En
particular, se mostré que el orden de proteinas en las priorizaciones realizadas sobre redes cons-
truidas sin emplear la penalizacion por grado (Gy) pueden ser explicados esencialmente con
el strength de las proteinas en la capa proyectada G . Este hecho sugiere que las predicciones
realizadas sobre la red G}, pueden ser poco sensibles a las condiciones iniciales, ya que el orden
resultante es esencialmente dado por un observable topoldgico de la red: el strength.

Desde el punto de vista bioldgico sin embago, las priorizaciones sobre este tipo de red
(Gy) resultan en interesantes casos de estudio para el problema de busqueda de blancos de
droga. Las proteinas priorizadas con esta red en tres especies patégenas fueron en su extensa
mayoria proteinas con dominios kinasas, y varios de ellos fueron validados por literatura bajo

curacion manual.
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Respecto a la metodologias de priorizacién utilizadas, se encontrd que el algoritmo de
priorizacién a primeros vecinos VS supera en desempefio a la estrategia mas sofisticada de
simulacién de flujo funcional FF e incluso al desempefio obtenido utilizando una técnica de
alineamiento de secuencias, FASTA. Mids alld de las diferencias de desempefio en los valores
de AUC-01 encontrado en uno u otro caso, se mostré que las priorizaciones basadas en la red
multicapa ofrecen listas de priorizacién que difieren cualitativamente de los blancos propuestos
por alineamiento de secuencias.

Por otro lado, para el problema de busqueda de blancos en drogas huérfanas se en-
contré mediante validacién computacional que la metodologia propuesta permite inferir co-
rrectamente una alta cantidad de blancos para este tipo de compuestos. En el 60 % de un total
de 1000 moléculas elegidas al azar se hall6 exitosamente el tnico blanco a buscado dentro de
las primeras 10 proteinas propuestas. Mds dun, en un 30 % de los casos, los blancos se halla-
ron dentro de las dos primeras posiciones. De hecho, analizando los mecanismos por los cuales
se logrd inferir correctamente estos blancos, se observa que en el 33 % de los casos los candi-
datos propuestos se detectaron haciendo uso extensivo de las conectividades dentro de la red
multicapa. Por ltimo también se realizaron priorizaciones de drogas huérfanas en Plasmodium
Falciparum, encontrando numerosos casos interesantes de estudio (la N-miristoiltransfrerasa co-
mo blanco de una benzotiazolina, TDR ID:599594 contra péptidos bacterianos deformilasas, la
proteina enoyl-acyl carrier reductase como blanco de 5 compuestos diferentes, etc). En suma, los
resultados obtenidos muestran un gran potencial de la metodologia propuesta para ser utilizada
en la guia de nuevos ensayos experimentales relacionados con la bisqueda de nuevas dianas

terapéuticas en NTDs.
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