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RESUMEN

La enfermedad del cancer se va gestando a lo largo del tiempo mediante la acumulacion de
cambios en el comportamiento celular que son producto de alteraciones epigenéticas y
mutaciones en el material genético. Esta actividad da forma a un fenotipo que logra, de
manera sorprendente y hasta contradictoria, proliferar bajo condiciones internas que serian
mortales para células sanas. Una de estas condiciones letales es la aneuploidia, entendida
como el desbalance en la cantidad de cromosomas y por ende en la cuota normal de genes,
lo cual incide consecuentemente en la abundancia o escasez de proteinas. La compleja
respuesta celular a esta situacion incluye circuitos bioldgicos o redes de interaccion de
diversos elementos moleculares que a su vez pueden estar siendo afectados por dicha
inestabilidad gendémica. Representando una ventaja biologica en el caso del céncer, el
cambio en la dosis de ciertos genes -cuya expresion podria activar procesos de muerte
celular- es compensada de alguna forma dentro de esos circuitos bioldgicos, permitiendo la

proliferacion de las células que conforman las masas tumorales.

Determinar con exactitud la topologia y propiedades de esas redes de interaccion permitiria
vislumbrar estrategias para modularlas y por ende propiciar terapias para detener la
progresion de la enfermedad. Este es uno de los retos de un nuevo tipo de desarrollo
cientifico y tecnoldgico que ha sido impulsado por la generacién de grandes volimenes de

datos gendmicos, tal como el proyecto del Atlas del Genoma del Cancer (TCGA).

En el presente trabajo se cre6 una plataforma computacional que posibilita no sélo la
adquisicion, integracion, transformacion y adaptacion de datos del TCGA, sino también la
aplicacion sobre ellos de métodos matematicos de andlisis, con el fin de apoyar el proceso
de caracterizacion del fenomeno de compensacion de dosis génica, el estudio de otros
problemas cientificos relacionados con la regulacion de la expresion génica mediada por

micro-ARN (miARN) y su relacion con la sobrevida global de los pacientes de cancer.
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El principal aporte de esta tesis al estudio de la compensacion de dosis génica consistio en
la confirmaciéon de la presencia de dicho fendémeno en muestras de cancer de mama,
utilizando como un criterio inicial el nivel de tolerancia a la variacion en la expresion con
respecto a la variacion en el numero de copias de genes. Posteriormente y mediante el uso
de datos de expresion adaptados a las alteraciones en el nimero de copias se definid una
medida mas robusta para representar el grado de compensacion de dosis génica. Esta nueva
métrica permitié identificar genes compensados, cuya amplificacion diferencial entre
grupos de pacientes con alta y baja sobrevida los potencia como candidatos de andlisis para

encontrar posibles dianas terapéuticas.

Ademas se ajustd un modelo matematico de las interacciones de una red miARN y factores
de transcripcion para el oncogen MYC -gen candidato- para cada paciente, lo que permitio
caracterizar la heterogeneidad de este fenomeno en datos de muestras clinicas tumorales y
facilito la identificacion de una propiedad emergente a nivel de sistema de ciclos de
retroalimentacion. La compensacion de dosis génica del oncogen MYC en cancer de mama
es regulada principalmente por el miARN miR-19a y no por los otros miARN del modelo
matematico, lo cual subraya la importancia el estudio personalizado de este fendémeno para

identificar las potenciales dianas terapéuticas para cada paciente.
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1. ANTECEDENTES

1.1. Cancer y mutaciones

El céncer es un conjunto de enfermedades relacionadas que pueden iniciarse en casi
cualquier parte del cuerpo humano y que tienen en comun alteraciones en mecanismos
moleculares de procesos que estan relacionados con funciones vitales como la
proliferacion, el desarrollo y la muerte celular programada. En todos los tipos de cancer el
proceso ordenado de envejecimiento, muerte y reemplazo celular se descontrola y esto
conduce a un escenario en el que células dafiadas sobreviven y proliferan en lugar de morir.
En muchos casos dichas células adquieren la capacidad de invadir tejidos cercanos o
moverse a sitios lejanos del origen de la enfermedad, afectando a otros érganos y sistemas

del cuerpo humano (Hanahan & Weinberg, 2011).

Segun estadisticas de la “International Agency for Research on Cancer” (https://gco.iarc.fr)
s6lo en 2020 mas de 19 millones de personas fueron diagnosticadas con la enfermedad y se
reportaron 9.9 millones de muertes. Ese mismo afio en Costa Rica se presentaron 13139
casos y el numero de muertes llegd a 6000. Se prevé que para 2040 la cantidad de personas
diagnosticadas de céncer en el mundo ascenderd a 29.5 millones y las muertes a 16.4

millones.

Las primeras ideas, surgidas a finales del siglo XIX y principios del XX, de que el cancer
estd formado por clones defectuosos de células que contienen anomalias en el material
hereditario, fueron asentdndose cuando -posterior al descubrimiento de la estructura del
Acido Desoxirribonucleico (ADN) y su rol como sustrato molecular de herencia- se
demostré que puede ser causado por agentes que generan mutaciones y dafian el ADN
(Loeb & Harris, 2008). El desarrollo de los andlisis citogenéticos (de los cromosomas) en
células cancerigenas mostraron que la incidencia recurrente de ciertas aberraciones
cromosOmicas se asociaba con ciertos tipos de cancer; esto condujo a que por primera vez

-en 1982- se identificara una mutacién como origen de esta enfermedad (Reddy et al.,



1982; Tabin ef al., 1982). A partir de ese momento, la intensa biisqueda de genes anormales
subyacentes al desarrollo del cancer ha llevado a comprender el mismo como la
consecuencia fenotipica de un proceso que se ajusta a varios principios de evolucion
Darwiniana alimentado por la acumulaciéon de alteraciones genéticas, gendémicas y
epigenéticas y el impacto de éstas en la conformacién del microambiente de un tejido

especifico.

El avance cientifico de los ultimos cuarenta afios ha permitido comprobar la relacion entre
el cancer y los cambios gendmicos, al descubrir y catalogar un niimero importante de
mutaciones que confieren ganancia de funcion en genes especificos (oncogenes) o pérdida
de funcion en otros (supresores tumorales) (Hanahan & Weinberg, 2000). Para la
prevencion, deteccion y tratamiento del cancer, es vital completar este catdlogo de
alteraciones genéticas y alcanzar un mayor entendimiento no sélo de las redes de
transduccion de sefales en las que se ven envueltos los oncogenes y los supresores de
tumores, sino también de como varian las consecuencias biologicas de las mutaciones
dependiendo del genotipo general, tipo de célula, el estado de desarrollo y el
microambiente (Chin et al, 2011). Para acelerar los procesos que hacen posible la
transformacion de descubrimientos gendmicos en un producto aplicable desde el punto de
vista clinico, es indispensable la resolucion de retos cientificos y logisticos de los cuales
interesa resaltar la disposicion de un genoma de referencia de cancer, el desarrollo de
analisis bioinformaticos sobre ese genoma y el descubrimiento de la bases moleculares y

bioquimicas de la actividad oncogénica de posibles blancos terapéuticos (Chin ef al., 2011).

Contar con un genoma de referencia de cancer resulta indispensable para la toma de
decisiones de indole médica frente al perfil molecular del tumor de un paciente, ya que
permitiria disponer de puntos de control terapéutico en los que se esconden dos tipos de
mutaciones que estan presentes en cancer: aquellas que proporcionan ventajas de
crecimiento a las células cancerosas (mutaciones conductoras) y otras que no inciden en la

actividad oncogénica (mutaciones pasajeras) (Stratton et al., 2009). Un esfuerzo notable en



esta linea es el llevado a cabo por el Atlas del Genoma del Cancer (TCGA), el cual no s6lo
consolida una gran base de datos de informacion gendmica sino que también ha establecido
todo un cuerpo de entes, normas y estandares a nivel internacional para garantizar la

calidad y homogeneidad de la recoleccion de muestras bioldgicas y datos relacionados.

En esencia el cancer surge a partir de la acumulacion de mutaciones conductoras que
afectan el funcionamiento de circuitos bioldgicos, los cuales gobiernan actividades tales
como la comunicacion, division celular, adaptacion, proliferacion y homeostasis; sin
embargo, estas alteraciones no se presentan en el mismo orden ni en el mismo momento
aun en el mismo tipo de tejido. Considerando la diversidad de tipos de cancer y tumores,
buscar un pequefio grupo de circuitos comin a todos ellos es la meta del desarrollo
cientifico en este campo para los proximos afios (Hanahan and Weinberg, 2000). Descubrir
la arquitectura de las redes de sefales en las que estan involucradas las mutaciones
conductoras es el quehacer de un nuevo tipo ciencia abarcado por la biologia de sistemas.
Buscar formas de diferenciar mutaciones conductoras y pasajeras es una tarea que se
realiza sobre esas bases de datos gendmicas con analisis bioinformaticos en los que se
requiere la convergencia de distintas ramas del conocimiento: biologia, matematica,

estadistica, ingenieria y computacion.

1.2. Aneuploidia

Los rasgos distintivos de practicamente todos los tipos de cancer incluyen ocho capacidades
funcionales (Mantenimiento de las sefiales proliferativas, Evasién de los supresores de
crecimiento, Desregulacion de la energética celular, Evasion de la destruccion inmune,
Resistencia a la muerte celular, Habilitacion del potencial replicativo ilimitadio, Induccién
de la angiogénesis y la Activacion de la invasion tisular y la metastasis) y dos
caracteristicas habilitadoras (Inflamaciéon favorecedora al tumor y la Inestabilidad
genodmica) (Hanahan and Weinberg, 2011). De hecho, la inestabilidad genomica impulsa la

robustez del cancer, visto como un sistema cuyos componentes corresponden a



subpoblaciones de células tumorales. Tal robustez se entiende como la capacidad de
proliferar y evolucionar (propiedades del sistema) a pesar de las terapias anticancer y
respuestas imunoldgicas y microambientales del organismo (perturbaciones externas). La
robustez es habilitada en gran parte por la redundancia funcional. Un ejemplo de
redundancia funcional se aprecia en una subpoblacion particular de células (componente
funcionalmente redundante del sistema) que sobrevive a la terapia y conduce a la
recurrencia del tumor; esto es posible por la heterogeneidad intratumoral que es causada
por la inestabilidad genémica (Kitano, 2004). La aneuploidia -ganancia o pérdida, de forma
parcial o total, de cromosomas (Hassolt et al., 2007)- es uno de los principales tipos de
inestabilidad genomica. A la fecha no se conocen los mecanismos que le permiten a las
células cancerosas tolerar los efectos adversos de la aneuploidia para proliferar y volverse
inmortales (Holland and Cleveland, 2009; Schvartzman et al., 2010). Este tipo de anomalia
genomica se considera como una pérdida de equilibrio (Torres & Amon, 2008) con efectos
tan profundos sobre la fisiologia y division celular (Torres et al., 2007) que deberia ser fatal
para el cancer (Williams & Amon, 2009). A pesar de eso, la aneuploidia representa una
paradoja ya que el cariotipo desequilibrado también puede conducir a beneficios para una

célula en particular (Torres et al., 2010; Sheltzer & Amon, 2011; Pavelka et al., 2010).

En un lado de esta paradoja, la aneuploidia que se considera un sello distintivo del cancer
-estd presente en el 90% de los tumores so6lidos y el 75% de los tumores hematoldgicos- ha
sido valorada como la fuerza impulsora de la evolucion gendémica del cancer (Sheltzer y
Amon, 2011). En efecto, un estudio ha sefialado a la aneuploidia como la principal fuente
de inestabilidad gendmica autocatalitica, donde las células con la mayor aneuploidia tienen
también la mayor inestabilidad de sus genomas (Duesberg, et al., 1998). La aneuploidia
parece tener un papel en la oncogénesis dado que aparece antes de la transformacion
maligna, presenta alteraciones genéticas clonales que comprometen la fidelidad de la
segregacion cromosomica; de hecho existen mutaciones hereditarias en puntos de control
del ciclo celular y segregacion cromosomal que conducen a la aneuploidia y predisponen al

cancer (Sheltzer & Amon, 2011) .



La aneuploidia es letal tanto para células normales como para organismos complejos y
representa la causa mas frecuente de abortos y retraso mental en humanos. La mayoria de
las monosomias (con la excepcion del cromosoma X) nunca se observan en humanos y
también muy raramente se observan en abortos espontaneos (Hardy & Hardy, 2015),
presumiblemente porque esta condicion no es compatible con la supervivencia celular o la
implantacion del 6vulo fertilizado (Kojima & Cimini, 2019). Por otra parte, 20 de las 23
posibles trisomias (ganancia de un cromosoma adicional) son letales y de las otras tres, s6lo
la trisomia 21 (sindrome de Down) puede sobrevivir y alcanzar la adultez (Sheltzer &
Amon, 2011). También conduce a muchos defectos a nivel celular como lo son la
disminucion en la proliferacion y la viabilidad celular, el aumento del estrés proteotdxico,
los requisitos metabolicos, la produccion de lactato y la  induccién de defectos de
recombinacion que llevan a la inestabilidad genomica, entre otros. La explicacion mas
probable de todos esos efectos negativos de la aneuploidia esta dada por la alteracion de la
dosis del gen: las ganancias o pérdidas de cromosomas enteros alteran inmediatamente las
dosis de cientos de genes en la célula, lo que lleva a una carga desequilibrada de productos
génicos (i.e. proteinas o ARN no codificantes) criticos, alterando los requerimientos
energéticos y homeostasis celular (Sheltzer & Amon, 2011). De hecho, durante la
carcinogénesis, la aneuploidia autocataliza la inestabilidad genomica de las células
cancerosas, lo que conduce a muchos cariotipos inestables y muerte celular debido a un

errores catastroficos (Solé & Deisboeck, 2004) .

En el otro lado de la paradoja, en algunas ocasiones (aunque muy poco frecuentes), se da
una combinacidn especifica de diversas alteraciones que supera esos umbrales de error
anteriormente mencionados y propicia la evoluciéon del céancer, dando lugar a células
malignas que son capaces de sobrevivir a pesar de la aneuploidia y la inestabilidad
genomica. Este cuello de botella en la dindmica evolutiva del cancer representa una puerta
para la generacion de cariotipos malignos que conducen a la farmacorresistencia y la

metastasis (Li ef al., 2009). Dentro del caos de la inestabilidad cromosémica, algunos



patrones conservados en las configuraciones cariotipicas sugieren la presencia de un
mecanismo estable, cuya funcion debe mantenerse para asegurar la supervivencia: 1) existen
aneusomias especificas en diferentes etapas de la transformacion celular (Fabarius, ef al.,
2008), ii) hay cariotipos clonales que evolucionan durante las fases celulares (Fabarius, et
al., 2002) , iii) los cariotipos que causan cancer tienen un equilibrio cromosémico entre la
aneuploidia desestabilizadora y la seleccion estabilizadora para la funcion oncogénica (Li et
al., 2009) y iv) un estudio a gran escala revel6 dos vias distintas hacia la aneuploidia donde
las células ganan o pierden cromosomas para restaurar el equilibrio de sus proteinas
alteradas y mantener la viabilidad (Ozery-Flato, et al., 2011). Por tanto, a pesar de la
inestabilidad genomica del céncer, estas observaciones sugieren la existencia de un
mecanismo estable para hacer frente a los efectos negativos de la aneuploidia en las células

cancerosas.

1.3 Compensacion de dosis génica

Se desconoce como las células cancerosas se enfrentan a tanta aneuploidia mientras que las
células normales son muy sensibles a ella. Una pista sobre la naturaleza de estos
mecanismos desarrollados por las células cancerosas para minimizar los efectos negativos
de la aneuploidia es el hecho de que la hiperdiploidia (nimero de cromosomas superior al
normal) se observa con mas frecuencia que la hipodiploidia (nimero de cromosomas
inferior al normal) (Weaver & Cleveland, 2006; Cimini, 2008), y que por esto, en la
mayoria de los casos en los que ocurre la aneuploidia es muy probable que las células
posean un numero de cromosomas por encima de la norma. Entonces, una posible
explicacion viene dada por la hipotesis de compensacion de la dosis génica, un mecanismo
por el cual se modula la expresion de ciertos genes para compensar las diferencias en la
dosis génica cuando hay cromosomas adicionales debido a la aneuploidia (Kojima&

Cimini, 2019).



La compensacion de la dosis génica ha sido descrita en estudios muy tempranos para otros
organismos que compensan los efectos negativos de la aneuploidia (Devlin, et al., 1982).
De hecho, el concepto de compensacion de la dosis génica, o equilibrio de la dosis génica,
es un fenémeno generalizado que se descubri6 en los primeros dias de la genética y hay
cumulos de pruebas de que tiene un efecto sobre la expresion de genes, los rasgos
cuantitativos, los sindromes aneuploides, la dindmica poblacional resultante de variantes en
el nimero de copias y el destino evolutivo diferencial de genes producto de duplicaciones

completas o parciales del genoma (Birchler & Veitia, 2012).

Se han identificado varios mecanismos potenciales de compensacion de dosis génica en
distintos niveles regulatorios de la expresion de un gen y en la formacién de un producto
biologico final. A nivel de sintesis de proteinas, se ha planteado la hipotesis de que los
efectos de la compensacion son el resultado de diferencias estequiométricas entre los
miembros de los complejos macromoleculares, el interactoma y las vias de sefalizacion
(Birchler & Veitia, 2012; Veitia et al., 2008). Se ha demostrado que los niveles de ARN
mensajero (ARNm) generalmente correlacionan bien con el nimero de copias de ADN,
pero estos cambios no se reflejan a nivel de proteina para ciertos genes (Stingele et al.,
2012). Se ha observado que las multiples consecuencias de la aneuploidia que se regulan a
nivel protéico se deben a un efecto secundario de los defectos de plegamiento y al aumento
de la degradacion por parte del proteosoma y la autofagia (Donnelly & Storchova, 2014).
También, un estudio mostré6 que cuando hay un exceso las subunidades se degradan o
agregan y que la agregacion es casi tan efectiva como la degradacion para reducir el nivel
de proteinas funcionales (Brennan et al., 2019). Un enfoque para identificar genes con
compensacion de dosis, mediante el aumento del numero de copias de genes individuales
utilizando la técnica del “tug-of-war” genético, mostré que aproximadamente el 10% del
genoma muestra compensacion de dosis génica. Esta consiste, predominantemente, en la
degradacion o agregacion de subunidades en exceso que son parte de complejos de

multiples proteinas, lo cual significa que sus niveles estan regulados de manera dependiente



de la estequiometria (Ishikawa et al., 2017). Cabe sefialar que este enfoque se disefié para

identificar genes compensados solo a nivel de proteinas.

La regulacion a nivel transcripcional podria ser otro mecanismo eficaz para compensar los
cambios de dosis génica en las células aneuploides, ya que mantiene la estequiometria y
conserva la energia necesaria para la transcripcion, traduccion y eventual degradacion de
las proteinas adicionales (Donnelly & Storchova, 2014). En este nivel, se han utilizado
varios modelos experimentales para investigar los efectos de la aneuploidia en la expresion
génica con hallazgos contradictorios. Hay estudios que han encontrado que la adquisicién
de un cromosoma adicional da como resultado un aumento proporcional en la expresion de
los genes que se encuentran en ese cromosoma Otros, por su parte, han informado que la
aneuploidia también puede perturbar los niveles de expresion génica en otros cromosomas.
Sin embargo, varios estudios han indicado de alglin tipo de compensacion, por el cual los
genes en el cromosoma aneuploide no se expresan en los niveles esperados segun la dosis
génica, reportandose que esto ocurre para nimeros variables de genes segun el contexto y
cambiando ademads el grado de compensacion. Adicionalmente, se reporta que los efectos

de la compensacion de la dosis pueden ocurrir simultineamente sobre otros cromosomas

(Kojima & Cimini, 2019).

No hay consenso tampoco con respecto a la extension de la compensacion. Algunos
estudios indican que s6lo se compensan unos pocos genes. Por ejemplo la insercion de un
cromosoma 5 adicional revel6 que la mayoria de las proteinas codificadas en los
cromosomas adicionales son mas abundantes que las proteinas de los cromosomas
diploides, lo que indica que no existe un mecanismo general eficaz para la compensacion
de la dosis génica en este sistema. Sin embargo, algunas proteinas especificas se mantienen
a niveles diploides, especialmente las correspondientes a quinasas y subunidades
ribosomicas. La mayoria de estos genes se compensan a nivel de proteinas, pero algunos
otros también se compensan a nivel de ARNm (Stingele et al., 2012). Por el contrario, para

ciertos modelos experimentales, este fendmeno de compensacion de dosis parece ser



amplio y afectar a una gran fraccién del contenido del gen aneuploide. Un informe sobre
cepas de levadura salvaje aneuploide mostrdé una compensacion de dosis en el 10-30% de
los genes amplificados en comparacion con cepas euploides isogénicas o estrechamente
relacionadas, y que la aneuploidia no condujo a defectos de crecimiento. También
predijeron que la compensacion de dosis ocurre en genes que son mas toxicos cuando se

sobreexpresan y que su expresion también puede estar bajo una mayor restriccion evolutiva

(Hose et al., 2015).

El Laboratorio de Quimio-Sensibilidad Tumoral (LabQT), del Centro de Investigacion de
Enfermedades Tropicales de la Universidad de Costa Rica, llevé a cabo una investigacion
(Acon et al., 2016) en la que se argumentd que el mecanismo de compensacion de dosis
génica podria proporcionar estabilidad al cancer a pesar de su inestabilidad gendmica.
Dicho estudio, ademaés, contribuye a explicar por qué las células cancerosas toleran altos
niveles de aneuploidia, mientras que las células normales son muy sensibles con la
ganancia de un solo cromosoma. También plante6 la idea de que ese mecanismo estuviera
mediado, al menos en parte, por las propiedades emergentes de redes complejas de miARN
y factores de transcripcion que controlan la expresion de genes que tienen alterado el
nimero de copias. Finalmente, en ese mismo estudio se propuso el disefio de una red
reguladora de un conjunto de genes candidatos obtenidos con base en datos gendomicos del

NCI-60 (Boyd, 1997).

Los miARN, de los cuales se detallara mas adelante, constituyen uno de los grupos de ARN
no codificante (ARNnc) mas predominantemente representados en la investigacion clinica
en afios recientes. De hecho, durante la Gltima década los ARNnc que existen dentro de la
célula han pasado de ser considerados productos transcripcionales "basura" a moléculas con
importante funciones reguladoras que median los procesos celulares, incluida la
remodelacion de la cromatina, la transcripcion, las modificaciones postranscripcionales y la
transduccion de sefiales (Anastasiadou et al., 2018). Ademas de los miARN -y gracias a las

tecnologias de secuenciacion- se han descubierto ARN circulares (cirARN) y ARN largos
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no codificantes (ARNInc). Las redes en las que participan los ARNnc pueden influir en
numerosos objetivos moleculares para impulsar respuestas y destinos bioldgicos celulares
especificos (Yamamura ef al., 2018). En consecuencia, los ARNnc actiian como reguladores
clave de los programas fisiologicos en contextos de desarrollo y enfermedades. Los ARNnc
han demostrado ser particularmente relevantes en la biologia del céncer dadas sus
propiedades oncogénicas y de supresion de tumores en todos los tipos principales de cancer

(Anastasiadou et al., 2018).

Los miARN son pequefias moléculas de ARN endoégeno que se unen a los ARNm y
reprimen la expresion génica (Fabian ef al., 2010). Un miARN tipico se procesa a partir de
una secuencia larga de ARN primario hasta dar pie a una version funcional madura y corta
de alrededor de 22 nucleotidos de longitud. Una caracteristica comuin de los miARN es su
capacidad para actuar pleiotropicamente uniéndose a los ARNm codificados por varios
genes (Hanna er al., 2019;Ritchie et al., 2013). De hecho, las estimaciones actuales
apuntan a que el genoma humano contiene 1917 precursores anotados y 2654 secuencias
maduras de miARN (Kozomara et al., 2019), que se presume regulan directamente mas del
60% de los ARNm humanos (Kim et al., 2016). En consecuencia, existe una buena
posibilidad de que las interacciones miARN y factor de transcripcidon -que forman
diferentes tipos de motivos reguladores (retrocontrol positivo, retrocontrol negativo entre
miARN, factores de transcripcion y genes diana)- controlen la expresion de genes

amplificados o eliminados en el cancer.

1.4. Perfil de adaptacion transcripcional a las alteraciones en el nimero de copias
(TACNA)

La identificacion de genes con compensacion de dosis se dificulta debido a que la
correlacion entre las alteraciones del numero de copias de genes (CNA) y la expresion
génica podria verse alterada por muchos factores diferentes. De hecho, debido a los
mecanismos de adaptacion de la transcripcion, las alteraciones en el nimero de copias no

siempre se traducen proporcionalmente en niveles de expresion alterados. Para explorar
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asociaciones entre CNA y niveles de expresion génica se utiliza, actualmente, el enfoque de
gendmica genética que combina perfiles de expresion genética y gendmica obtenidos de
muestras tumorales. No obstante, resulta muy dificil detectar los efectos particulares de los
CNA sobre los niveles de expresion génica. Esto se debe a que el perfil de expresion génica
se realiza a menudo en muestras de tejido que incluyen tanto células tumorales como no
tumorales del microambiente tumoral, lo cual implica que se mida la expresion promedio
de todos los tipos de células presentes en dichas muestras. Esto significa que los efectos de
los CNA en los niveles de expresion génica, ademas de estar influenciados por factores
experimentales y no genéticos, a menudo se ven eclipsados por los efectos de las células no
tumorales. Consecuentemente, el grado de adaptacion transcripcional a las CNA sigue sin
estar claro para la mayoria de los genes a pesar de los esfuerzos actuales por esclarecer este

aspecto (Bhattacharya et al., 2020)

Para determinar con precision el grado de adaptacion transcripcional a los CNA utilizando
gendmica genética, se necesita de un gran numero de parejas de perfiles de expresion y de
numero de copias provenientes de muestras tumorales. Desafortunadamente, se encuentran
disponibles pocos conjuntos de este tipo de datos a gran escala, ademas de que muchos de
los perfiles de expresion de muestras tumorales de acceso publico no tienen un perfil de
numero de copias emparejado, lo que implica que estas muestras sean actualmente
excluidas de los andlisis de genomica genética. Se requieren, por lo tanto, criterios
novedosos para desentranar de mejor manera -a escala gendmica- el grado de adaptacion
transcripcional a los CNA vy, por ende, la identificacién de genes con compensacion de
dosis. Bhattacharya et al han desarrollado un método independiente de plataforma Illamado
"Adaptacion Transcripcional al Perfil de CNA" (perfil TACNA), el cual extrae los efectos
de los CNA a partir de un Unico perfil de expresion génica, generado a partir de una biopsia
de tumor, sin la necesidad de un perfil de nimero de copias emparejado. Con este método
el nivel de expresion neto de un gen se determina mediante los efectos combinados de
varios factores reguladores de la transcripcion, incluidos factores experimentales, genéticos

(como las CNA) y no genéticos. Para identificar los efectos de estos factores en los niveles
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de expresiéon génica, primero se aplica un método computacional denominado
"Componentes de Consenso Independientes" (consenso-ICA), en el cual los perfiles de
expresion génica se calculan como el resultado de la suma de "Fuentes Estimadas de
Consenso" (CES), con los CES estadisticamente independiente entre ellos tanto como sea
posible. Los autores plantearon dos hipodtesis. La primera es que cada CES describe el
efecto de un factor latente de regulacion de transcripcion sobre los niveles de expresion
génica, lo cual significa que para cada CES cada gen tiene asociado un peso que describe
cuan fuertemente y en qué direccion su nivel de expresion esta influenciado por cada factor
latente de regulacion transcripcional. La segunda hipdtesis es, que los CES que capturaban
el efecto de las CNA sobre los niveles de expresion génica, son aquellos que mostraron
consistentemente el siguiente patron: sdlo los genes que se ubican en una region genémica
contigua especifica tenian un peso absoluto alto (Bhattacharya et al., 2020). Los perfiles
TACNA se obtuvieron de aproximadamente 28.000 muestras de tejido tumoral
provenientes de TGCA, Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE), Gene Expression
Omnibus (GEO) y Genomics of Drugs Sensitivity in Cancer (GDSC).

El desarrollo de estos perfiles ha proporcionado una nueva herramienta para las
investigaciones que, como las del LabQT, tienen por objetivo caracterizar los mecanismos
subyacentes de la adaptacion transcripcional al CNA. En el caso particular del fenémeno
de compensacion de dosis génica dicha exploracion puede conducir a la identificacion de
genes compensados que, por sus niveles de expresion estrechamente controlados,

representen potenciales dianas terapéuticas .

1.5. El Altas del Genoma del Cancer (TCGA)

El proyecto TCGA fue iniciado en 2005 por el ”National Institute of Health, U.S.
Department of Health and Human Services” con el propoésito de crear un atlas exhaustivo
de perfiles gendmicos de céncer para catalogar y descubrir las alteraciones genéticas

implicadas en el desarrollo y progresion del cancer. En este esfuerzo, con una inversion de
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al menos 50 millones de ddlares en sus primeros tres afios, ha convergido el trabajo y
recursos del "National Cancer Institute of National Institute of Health", "National Human
Genome Research Institute" y diversas entidades alrededor de Estados Unidos y Europa
(Tomczak et al., 2015), contando en la actualidad, muestras bioldgicas de mas de 84.000
pacientes en 66 tipos de tumores. A partir de muestras bioldgicas recolectadas, el TCGA
lleva a cabo secuenciaciones de alto rendimiento y analisis bioinformaticos que derivan en
datos de diversos tipos tal como expresion génica, expresion de miARN, variacion del
nimero de copias, polimorfismos de un nucleétido (SNP), pérdida de heterocigosidad,

mutaciones, metilacion de ADN y expresion de proteinas.

Para generar esa gama de datos el TCGA est4 organizado por un grupo de entidades que se
encargan de las tareas de recoleccion, procesamiento de muestras y analisis
bioinformaticos. El proceso inicia en las que recolectan sangre y tejido de pacientes con
cancer (Tissue Source Sites, TSSs), de ahi estos bioespecimenes se trasladan a un centro de
almacenamiento (Biospecimen Core Resource, BCR) en donde se cataloga, procesa y
verifica la calidad de cada uno. Luego los datos clinicos y metadatos son enviados a un
centro de coordinacion (Data Coordinating Center, DCC), por su parte los analitos
moleculares son sometidos a caracterizaciones gendmicas y secuenciaciones de alto
rendimiento (Genome Characterization Centers, GCCs y Genome Sequencing Centers,
GSCs). Los datos sobre secuenciacion de esos centros se envian al DCC, datos sobre
secuencias y alineamientos van a un repositorio seguro (NCI’'s Cancer Genomics Hub,
CGHub). Los datos gendémicos van a entidades que aplican nuevos andlisis y generan

informacion adicional (Genome Data Analisys Centers, GDACs).

Todo el flujo de datos generado por esta red de entidades es administrado por el DCC y esta
disponible a la comunidad cientifica a través del portal del TCGA (Genomic Data
Commons Data Portal, GDCDP), ya sea mediante el acondicionamiento de un sitio web o
la interaccién con una interfaz de programacion de aplicaciones (API). La coleccion de

datos gendmicos de cancer que el TCGA pone a disposicion de los investigadores posibilita
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la expansion del conocimiento de la carcinogénesis e impulsa un mayor entendimiento de la
biologia del cancer y el desarrollo de nuevos métodos de diagnoéstico y terapias. Algunos
ejemplos de nuevos descubrimientos utilizando datos del TCGA se describen a

continuacion.

Investigadores de la Universidad de Melbourne (Trigos et al., 2017) analizaron datos de
siete tipos de cancer del TCGA para investigar posibles vinculos entre los tumores y
propiedades de organismos unicelulares ancestrales. En este estudio se descubrido una
estrecha asociacion entre la edad del gen y el nivel de expresion. Los genes conservados de
organismos unicelulares estaban fuertemente sobre expresados, mientras que los genes que
regulan procesos multicelulares (de origen metazoario) estaban principalmente
desregulados a la baja (niveles de expresidon menores). Se sugiere que interacciones
anormales entre vias multicelulares y vias unicelulares podrian ser blancos de estrategias
clinicas aplicables a una amplia gama de canceres. Este estudio proporcioné el primer
analisis molecular a gran escala entre los tumores y la historia evolutiva, con el fin de
aportar evidencia a la exploracion de la teoria -llamada atavismo- de que el cancer revierte
a procesos celulares antiguos. Esta teoria considera que las caracteristicas distintivas del
cancer como, el crecimiento ilimitado, la evasion de la muerte celular programada y la
desdiferenciacion hacia un tipo de células menos especializadas; son propiedades comunes
en organismos unicelulares que prosperan porque crecen y se dividen sin detenerse; no
obstante, al evolucionar los organismos multicelulares desarrollaron células especializadas

con mayor control sobre el crecimiento y la muerte celular.

Las inmunoterapias con inhibidores de puntos de control inmunitario -que evitan que las
células tumorales evadan el ataque inmune- son actualmente muy exitosas para el
tratamiento de muchos tipo de céancer. A pesar de esto, solo cierto tipo de pacientes
reaccionan de forma positiva a la terapia. Con el objetivo de comprender de mejor forma
los atributos genéticos que median en la respuesta a la inmunoterapia, se llevd a cabo un

estudio sobre datos de doce tipos de cancer del TCGA, con el fin de comprender el impacto
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que las alteraciones en el nimero de copias de su genoma tendria en la enfermedad (Davoli
et al., 2017). Se encontrdé que los canceres que albergan muchas alteraciones tienden a
mostrar menos compromiso inmunitario y peor respuesta a las inmunoterapias
mencionadas. La consideracion de estos hallazgos junto a otros conocimientos de la
respuesta inmunitaria puede ayudar a los cientificos y mas adelante a los médicos, a
distinguir cudles pacientes se beneficiaran o no de la terapia, mejorando asi los resultados y

minimizando los efectos secundarios.

Como parte de los procedimientos actuales para la atencion del cancer de pulmoén, se
realizan andlisis histologicos de imagenes bajo el microscopio para distinguir los diferentes
tipos, etapas y grados del tumor. Sin embargo, dichos andlisis frecuentemente presentan
mucha subjetividad por las diferencias de criterio entre los patdlogos que evaltan las
muestras. Por ejemplo, para el caso de cancer de pulmén de células no pequenas el
porcentaje de concordancia en el diagnostico entre observadores es de aproximadamente
60% vy la clasificacion clinica no permite establecer un prondstico del periodo de
sobrevivencia luego del diagndstico del cancer en un paciente. Para desarrollar un mejor
método de diagnoéstico y prediccion se aplicé un enfoque de aprendizaje automatico sobre
un conjunto de 2.000 imagenes de cancer de pulmoén del TCGA (Yu et al., 2016). Haciendo
uso de tecnologia de procesamiento de imdagenes, los investigadores construyeron una
plataforma de andlisis que logré detectar 10.000 caracteristicas de las cuales 240 fueron
usadas por los algoritmos de aprendizaje para diagnosticar canceres de pulmon de células
no pequefias. Dentro de esas caracteristicas se encuentran las texturas de los nucleos
celulares y las distribuciones de intensidad de los pixeles que son muy dificiles de
reconocer para el ojo humano. Los algoritmos encontraron patrones en una cuadricula de
1.000.000 de pixeles. Se emplearon como métodos de aprendizaje clasificadores
Bayesianos, variantes de maquinas de soporte vectorial y variantes de bosques aleatorios.
El andlisis estadistico de los resultados demostrd6 que se puede predecir con éxito la
supervivencia a corto o largo plazo del carcinoma de células escamosas y el diagndstico de

adenocarcinoma.



16

El glioblastoma es el tipo de tumor cerebral méas comun y mortal en los adultos debido a la
alta frecuencia de recaidas. Se analizaron los datos genomicos de 114 muestras de este tipo
de tumor maligno que fueron tomadas en el momento del diagnostico y al momento de la
recaida, ademas de datos de tumores recurrentes del TCGA (Wang et al., 2016). El estudio
encontrod que es muy probable que los tumores recurrentes aparecieran antes del diagndstico
inicial, ya que se encontraron mutaciones en los glioblastomas iniciales que no estaban
presentes en los recurrentes. Considerando la baja probabilidad de que una mutacion
revierta a su secuencia original, es posible que el clon que se descubrid después del
tratamiento haya divergido del clon original antes del diagnostico, y que el tratamiento,
actuando como una presion selectiva, haya sido el detonante para que estos clones se
expandieran y repoblaran el tumor. Al analizar la frecuencia de las nuevas mutaciones se
determin6 que el tiempo de divergencia entre el diagndstico y los clones recurrentes fue
mas de 10 afos, lo cual advierte la presencia de sub-tumores o clones al momento de
diagnosticar un glioblastoma. Esta perspectiva contribuye a explicar porque el glioblastoma
es dificil de curar y mejora la comprension de la historia evolutiva de este tipo de cancer, lo
cual puede servir de base para investigar mas a fondo y, en ultima instancia, desarrollar

tratamientos mas efectivos.

1.6. Reconocimiento de patrones y aprendizaje automatico

Esfuerzos como los llevados a cabo por el TCGA, propulsados por el desarrollo de
tecnologias de secuenciacion, han producido un notable crecimiento en la cantidad de datos
biologicos disponibles para analisis (Figura 1A). Estos son, precisamente, el insumo que se
requiere para avanzar en uno de los mayores retos de la biologia computacional: el
desarrollo de herramientas y métodos capaces de transformar esa masa de datos en
conocimiento bioldgico. Dos campos del conocimiento que pueden aportar instrumentos

para este tipo de tareas son el reconocimiento de patrones y el aprendizaje automatico.
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Figura 1. Reconocimiento de patrones y aprendizaje automatico. A.Tasa de incremento en la secuenciacion de ADN
en funcion del avance en las tecnologias de secuenciacion (Straton et al., 2010). B.Estructura de un arbol de decision.
De acuerdo a los valores de las caracteristicas de un registro de datos -que se comparan en lo nodos internos- éste se
clasifica en alguna de las clases de los nodos hoja. C.En un conjunto de datos de sélo dos caracteristicas (X y Y) un
hiperplano -en este caso una recta en un espacio de dos dimensiones- permite clasificar los datos en dos clases. Se
aprecia un par de datos mal clasificados. D.En una red Bayesiana los arcos representan relaciones de interdependencia
entre las caracteristicas de un conjunto de datos y a cada nodo se asocia una distribucién de probabilidad a partir de sus
padres. E.En una red neural artificial cada nodo de la capa oculta y de salida es un perceptron. Los nodos de la capa de
entrada corresponden cada uno a una caracteristica del conjunto de datos. Conforme la red se entrena las
configuraciones internas de los nodos de la capa oculta se auto-ajustan para “aprender’ a clasificar los datos, el
resultado de esa clasificaciéon se envia a los nodos de salida.
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El reconocimiento de patrones se origina en la ingenieria y estd relacionado con la
aplicacion de algoritmos computacionales para el descubrimiento de regularidades en
grandes conjuntos de datos y con el uso de esas regularidades para la toma de decisiones. El
reconocimiento de patrones realizado por maquinas resulta muy Util en el reconocimiento
de voz, identificacion de huellas dactilares, reconocimiento Optico de caracteres e
identificacion de secuencias de ADN, por citar algunas aplicaciones (Duda ef al., 2012;
Bishop, 2006). El contexto general en el que se aplica el reconocimiento de patrones
implica la existencia de una masa de datos -registros con valores para una serie de
caracteristicas que describen una realidad especifica-, que servird para entrenar algoritmos
que al detectar patrones puedan categorizar o agrupar nuevos datos -con la misma serie de

caracteristicas de los datos de entrenamiento- que nunca antes habian sido examinados.

Un sistema o proceso de reconocimiento de patrones incluye métodos y herramientas para
llevar a cabo tareas de recopilacion de datos, preprocesamiento, seleccion de caracteristicas,
entrenamiento y validacion. Una vez que se adquieren datos es comin que éstos se
preprocesen para llevar a cabo tareas de control de calidad que eliminen o permuten ruido,
valores atipicos, duplicados y valores nulos; también puede resultar til, en esta fase, que
los datos sean transformados en un nuevo espacio de variables donde el problema de
reconocimiento de patrones sea mas sencillo de resolver. Otras labores involucran la
ejecucion de técnicas como la reduccion de la dimensionalidad y la seleccion y/o extraccion
de caracteristicas con el fin de eliminar redundancia, acelerar los procesos de computo y
amoldar de mejor forma el conjunto de datos a los métodos de busqueda de patrones.
Finalmente, en el entrenamiento y la validacién se aplican métodos que buscan esos
patrones en los datos y los representan en la forma de funciones o modelos matematicos
que pueden entonces ser utilizados para analizar nuevos datos para categorizarlos o

agruparlos (Hastie et al., 2005; Duda et al., 2012; Bishop, 2006).

Gestado en las ciencias de la computacion e informatica el aprendizaje automatico trata con

la creacion y evaluacion de algoritmos que buscan maximizar las tasas de reconocimiento
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de patrones, clasificacion y prediccion mediante la construcciéon de modelos matematicos
que aprenden de los datos. Tanto el reconocimiento de patrones como el aprendizaje
automatico han evolucionado en conjunto desde sus raices en ingenieria e inteligencia
artificial, integrando ideas, métodos y herramientas hasta convertirse en facetas de un

mismo campo (Bishop, 2006).

El aprendizaje automatico se puede subdividir a su vez en dos categorias. Se denomina
supervisado cuando un conjunto de datos etiquetados (cuando las caracteristicas de un
fendmeno estan asociadas a una serie de clases) es usado para detectar el mapa o funcién
entre las variantes de los datos y las etiquetas; luego ese mapa es utilizado para clasificar
nuevos datos en las posibles clases o categorias. En el caso de aprendizaje automatico no-
supervisado, los datos no estan etiquetados (no se conocen las clases a las que pertenecen) y
los métodos de aprendizaje detectan patrones o descubren grupos sobre esos datos; esos
patrones son empleados para asignar nuevos datos al grupo con caracteristicas similares.
Cuando un fendmeno estd descrito por un conjunto de datos cuyos registros no estan
totalmente etiquetados se pueden utilizar métodos que combinan el aprendizaje supervisado
y no-supervisado; a este enfoque se le llama aprendizaje semi-supervisado. Otras técnicas
que se conocen como aprendizaje reforzado buscan encontrar, para una situacion
determinada, las acciones que generen una maxima ganancia o recompensa. En este ultimo
caso de aprendizaje, el algoritmo no recibe datos categorizados sino que los descubre
mediante un proceso de prueba y error que le permite interactuar con su entorno mediante
una secuencia de acciones y estados. Usando este tipo de técnicas un algoritmo puede, por
ejemplo, aprender a jugar Backgammon con un alto nivel de desempefio (Hastie et al.,

2005; Bishop, 2006).

Posterior a las tareas de recoleccion de datos, preprocesamiento y seleccion de
caracteristicas, la fase de entrenamiento puede realizarse probando y evaluando técnicas de
aprendizaje que incluyen, por mencionar algunos, arboles de decision, méaquinas de soporte

vectorial, redes Bayesianas, redes neurales artificiales, clasificadores Bayesianos, regresion
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logistica, analisis de discriminantes, bosques aleatorios, el vecino mas cercano,
agrupamiento particional o jerarquico, modelos de mezclas y modelos de Markov.
Caracteristicas y conceptos claves de algunos de esos algoritmos se describen a

continuacion.

Los arboles de decision (de Rider et al, 2013; Pang et al, 2006) estructuran el
conocimiento como grafos dirigidos en forma de arbol. En estas estructuras los nodos
internos representan valores o comparaciones sobre las caracteristicas del conjunto de
datos, mientras que los nodos hojas corresponden a las etiquetas o clases asociadas. Son
muy utilizados para propdsitos de clasificacion. Cuando se tienen nuevos registros de datos
que requieren ser clasificados se usan los valores de sus caracteristicas para recorrer el

arbol y predecir la clase asociada (Figura 1B).

La induccién de conjuntos de reglas, o aprendizaje de reglas, es un modelo de clasificacion
basado en un conjunto de sentencias de la forma “si ocurre un condicional entonces ocurre
una consecuencia”. Cada regla tiene una conjuncién de valores de caracteristicas en la parte
condicional y una etiqueta de clase en el consecuente. Como alternativa a tales reglas
logicas, se pueden inducir reglas probabilisticas. Ademas de la etiqueta de la clase predicha,
el resultado de estas reglas también consiste en una lista de probabilidades o nimeros de
instancias de entrenamiento cubiertas para cada posible etiqueta de clase (Clark y Boswell,
1991). Las ideas clave para aprender tales conjuntos de reglas son bastante similares a las
ideas utilizadas en la induccion del arbol de decisiones. Sin embargo, en lugar de dividir de
forma recursiva el conjunto de datos optimizando la medida de pureza en todos los nodos
sucesores, los algoritmos de aprendizaje de reglas solo se expanden un solo nodo sucesor a
la vez, aprendiendo asi una regla completa que cubre parte de los datos de entrenamiento.
Una vez que se ha aprendido una regla completa, todos los ejemplos cubiertos por esta
regla se eliminan del conjunto de entrenamiento y el procedimiento se repite con los
ejemplos restantes (Fiirnkranz, 1997). Las reglas de decision son probablemente los

modelos de prediccion mas interpretables.
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Las méquinas de soporte vectorial (SVM) (de Rider et al., 2013; Pang et al, 2006) crean un
mapa entre los valores del conjunto de datos y un espacio multidimensional -cuyo tamafio
depende de la cantidad de caracteristicas de los datos- y luego, tomando en cuenta las
etiquetas, encuentra un hiperplano que separa los datos en dos clases, para finalmente
maximizar las distancias que separan los puntos mas cercanos al hiperplano. Para clasificar
nuevos registros se utilizan los valores de sus caracteristicas para ubicarlos como puntos en
el espacio multidimensional y determinar el grupo de pertenencia de acuerdo al hiperplano

(Figura 1C).

Las redes Bayesianas (de Rider et al., 2013; Pang et al, 2006), ademas de utilizarse en
problemas de clasificacion se emplean como medio de representacion de razonamiento y
conocimiento, estructurando éste como un grafo dirigido aciclico que representa
dependencias probabilisticas entre las variables del conjunto de datos y las posibles clases o
etiquetas. Para construir una red Bayesiana primero se genera el grafo que mejor representa
las relaciones de interdependencia entre las caracteristicas del conjunto de datos y luego,
para cada nodo, se calcula una distribucion local de probabilidad en funcidén de sus nodos
padres; existe un nodo que contiene la distribucion de probabilidad de la clase o etiqueta

(Figura 1D).

Las redes neurales artificiales (de Rider ef al., 2013; Pang et a/, 2006) son un paradigma de
programacion basado en la interconexion de modulos llamados perceptrones. Un
perceptron es un modelo de neurona artificial (Rosenblatt, 1958), que permite ajustar una
serie de parametros internos asociados con los valores de las caracteristicas de un conjunto
de datos para generar un resultado que podria estar ligado a los valores de una clase o
etiqueta. Una red neural artificial estd formada por grupos de perceptrones interconectados
entre si, formando capas de procesamiento en donde cada neurona artificial se auto-ajusta
dependiendo de los resultados de los ajustes de las otras neuronas artificiales. Este tipo de
procesamiento hace que la forma en que la red neural “aprende” sea una especie de caja

negra ya que no se puede saber como la red estructur6 su conocimiento (Figura 1E).
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El algoritmo K-medias identifica clusteres en los datos tratando de separar muestras en
grupos de igual varianza, minimizando un criterio conocido como inercia o suma de
cuadrados dentro del grupo. El algoritmo requiere que se especifique el nimero de clusteres
“k” y divide el conjunto de datos en “k” grupos disjuntos, cada uno descrito por la media de
los elementos del grupo denominada centroide. Basicamente, el algoritmo tiene tres pasos.
Primero se eligen los centroides iniciales; comunmente se seleccionan “k” elementos del
conjunto de datos. Seguidamente se asigna cada elemento a su centroide mas cercano,
luego se crean nuevos centroides tomando el valor medio de todas las muestras asignadas a
cada centroide anterior. Finalmente, se calcula la diferencia entre el antiguo y el nuevo
centroide y el algoritmo repite estos dos Ultimos pasos hasta que este valor sea menor que
un umbral o, lo que es equivalente, se repite hasta que los centroides no se mueven

significativamente (Bishop, 2006).

DBSCAN es otro algoritmo para la identificacion de clusteres a los cudles identifica como
regiones continuas de alta densidad. Debido a esta vision bastante genérica, los grupos
encontrados por DBSCAN pueden tener cualquier forma, a diferencia de k-medias que
asume que los grupos tienen forma convexa. Para cada elemento del grupo de datos, el
algoritmo cuenta cudntos elementos estan distanciados de ¢l dentro de una pequefia
distancia € (épsilon). Esta region se denomina vecindad ¢ del elemento y éste se considera
un elemento central si tiene al menos cierta cantidad (un parametro del algoritmo) de
elementos en su vecindario € (incluyéndose a si mismo). En otras palabras, los elementos
centrales son aquellos que estan ubicados en regiones densas. Todos los elementos cercanos
a un elemento central pertenecen al mismo cluster. Esto puede incluir otros elementos
centrales, por lo tanto, una secuencia larga de elementos centrales vecinos forma un solo
cluster. Cualquier elemento que no sea un elemento central y no tenga uno en su vecindario

se considera una anomalia (Ester, 1996).



23

Un algoritmo adicional para la identificacion de clasteres es un modelo probabilistico
denominado modelo de mezcla gaussiana (GMM). Este modelo asume que los puntos de
datos se generaron a partir de una mezcla de varias distribuciones gaussianas cuyos
parametros se desconocen. Todos los elementos generados a partir de una tnica distribucion
gaussiana forman un grupo que normalmente parece un elipsoide. Cada grupo puede tener

una forma, tamafio, densidad y orientacion elipsoidal diferente (Bishop, 2006).

La relacion entre el aprendizaje automatico y la biologia se puede calificar como extensa e
intensa. Por ejemplo, el perceptron fue propuesto en 1958 para representar el
comportamiento neuronal (Rosenblatt, 1958) y a su vez, la misma biologia del sistema
nervioso visual sirvid de inspiracidn para inventar arquitecturas de redes neuronales
artificiales (Carpenter and Grossberg, 1988; Fukushima, 1980). La evolucion de las
técnicas de aprendizaje automatico, asi como desarrollos matematicos para medir la
confiabilidad de dichas técnicas, ha facilitado que esos algoritmos contribuyan a mejorar la
eficiencia del descubrimiento y entendimiento del gran volumen y complejidad de datos
biologicos. Por ejemplo, en el campo de la estimacion del riesgo de cdncer de mama, una
red neural artificial con un capa de entrada de 36 caracteristicas -correspondientes a datos
clinicos acerca de edad, terapias, historial personal o familiar de céncer de mama,
descriptores mamograficos y categorizaciones radiologicas- de 48.744 mamogramas
realizados a 18.269 pacientes y una capa oculta conformada por 1.000 nodos se usé para
mapear hacia un nodo de salida la indicacion de que un mamograma presentara una lesion
maligna (Ayer ef al., 2010). Para ello la red se entrend usando iteraciones de validaciones
cruzadas dividiendo la totalidad de mamogramas en 9 grupos de entrenamiento y 1 de
prueba. Usando sensibilidad y especificidad como métricas del rendimiento de la red se

determind que ésta alcanzo6 un 96.5% en comparacion con un 93.9% de los radidlogos.

En el mismo campo de cancer de mama, pero enfocado en predecir el riesgo de metéstasis
luego de una cirugia, se desarrolld una plataforma de maquinas de soporte vectorial para

analizar datos de micro-arreglos de expresion génica de pacientes posterior a una
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intervencion quirurgica (Xu et al., 2012). Esto con la intenciébn de determinar la
conveniencia de aplicar sesiones de quimioterapia. El algoritmo se utilizd para seleccionar
entre miles de genes un grupo de 50 cuya expresion fuera relevante para el diagndstico
hacia dos categorias: metastasis o libre de metastasis, esto con el fin de determinar casos en
los que se recomendaria la quimioterapia. Se emplearon datos de expresion de 25.000 genes
de 295 pacientes, de los cuales 208 pertenecian al grupo de metastasis y 87 al libre de
metastasis. Usando el coeficiente de correlacion de Pearson el grupo de genes se redujo a
300 y, sobre este conjunto se aplicaron iteraciones de un método recursivo, basado en
maquinas de soporte vectorial, para la eliminacién de caracteristicas. Al terminar cada
iteracion de entrenamiento -que uso6 validacion cruzada de 1 muestra para prueba y el resto
para entrenar- se calcularon los coeficientes de los vectores de soporte para encontrar los 5
genes con menor peso; estos genes se eliminaban del conjunto y se iniciaba otra iteracion.
Este flujo de trabajo se aplicd hasta que no quedaron genes en el conjunto de datos y en
cada iteraciéon se calculd el rendimiento en funcion de la exactitud, sensibilidad y
especificidad, determindndose que el maximo fue alcanzado por un grupo de 50 genes. Un
analisis comparativo entre la expresion de esos 50 genes y la clase del diagnéstico, permitio
identificar 37 genes sobre-expresados asociados al grupo de metéstasis y 13 infra-

expresados asociados al grupo libre de metastasis.

En un estudio que emple6 redes Bayesianas (Gevaert et al., 2006) se analizaron datos
clinicos (historial del paciente, resultados de andlisis de laboratorio y parametros de
ultrasonido) junto a datos de expresion génica obtenidos mediante micro-arreglos que
superaron el rendimiento de sistemas de prediccion de cancer que utilizaban solo datos de
expresion. Se usaron datos del “Integrated Tumor Transcriptome Array and Clinical data
Analysis Database” para crear un conjunto de datos de entrenamiento proveniente de 78
pacientes, de ellos 34 con diagnostico de recurrencia de cancer dentro de los 5 afios luego
del diagnostico y 44 libres de la enfermedad en el mismo periodo. Los datos de prueba se
formaron de 19 pacientes, 12 con recurrencia y 7 sin la enfermedad. Se crearon entonces

tres estructuras. La primera (integrada) incorpord datos clinicos y de expresion, creando
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una red que contenia interrelaciones entre las caracteristicas de los dos tipos. En la segunda
(decision) se generaron dos redes separadas, una para los datos de expresion y otra para los
datos clinicos, cuyas predicciones se fusionaron combinando las dos distribuciones de
probabilidad mediante un sistema de coeficientes o pesos. Finalmente, la tercera red
(parcial) se formo a partir del primer paso de construccion de una red Bayesiana, generando
inicialmente y por separado sélo los dos grafos de dependencia para cada conjunto de
datos, y luego uniéndolos por el nodo de la clase, o sea el Unico nodo en comun;
seguidamente se generaron las distribuciones locales de probabilidad. Se compar6 el
rendimiento de cinco métodos: las tres redes descritas, predicciones considerando sélo
datos clinicos y predicciones con solo datos de expresion. Los modelos sobre los datos por
separado tuvieron mejor rendimiento que la red integrada, pero inferior a las redes de
decision y parcial, esta ultima fue la superior. Esto mostré la conveniencia de considerar
datos clinicos junto a datos de expresion en los sistemas de diagndstico de céancer, pero
restringiendo la forma en que las variables se correlacionaban. Este tipo de conclusiones y
resultados de analisis mas profundos sobre el comportamiento de los conjuntos de datos

pueden ser obtenidos por la capacidad descriptiva y gréafica de las redes Bayesianas.

Otros casos en los que ha resultado util el aprendizaje automatico son el entrenamiento
algoritmos para determinar multiresistencia a drogas (Vargas et al., 2018), el
reconocimiento de patrones de espectroscopia de absorcion para la clasificacion de
enfermedades (Garro, 2016), la busqueda de reguladores de la mitosis (Wurzenberger et al.,
2012) y, el control de respuestas al estrés celular (Wippich et al., 2013). Ademas, este
enfoque ha sido muy util para identificar factores relacionados con la biogénesis de
ribosomas (Wild et al., 2010) y factores celulares del huésped relacionados a infecciones
por virus (Mercer et al, 2012). También ha resultado valioso para estudiar la
heterogeneidad de la respuesta celular a diversas drogas (Loo et al., 2009), construir
perfiles de interaccion genética (Hom et al., 2011), asi como para el estudio de los estados

de la progresiéon mitética (Zhong et al.,, 2012) y el diseio de plataformas
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biocomputacionales para la representacion y andlisis de la respuesta a la quimioterapia

(Coto et al., 2016).
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2. PROBLEMA

2.1. Justificacion

El diseio de redes de interaccion de miARNs y factores de transcripcion que regulan la
expresion génica es coherente con el esfuerzo cientifico para la caracterizacion de circuitos
complejos que representan procesos biologicos. En el caso del fenomeno de compensacion
de dosis génica, estos procesos pueden estar involucrados en proporcionar estabilidad
funcional a las células cancerosas a pesar de su inestabilidad genomica. En esta linea de
investigacion, el LabQT ha desarrollado una serie de instrumentos tecnoldgicos que
permiten modelar ese tipo de redes sobre genes posiblemente compensados. Sin embargo,
el andlisis de datos gendmicos para la seleccion de esos genes candidatos se ve limitado al
utilizar como fuente de datos el NCI-60, ya que contiene pocos casos de referencia para
este tipo de estudios: 60 lineas celulares tumorales humanas adquiridas de 9 tipos de cancer
(9 de pulmoén, 7 de colon, 6 de mama, 9 de melanoma, 8 de rifidon, 2 de prostata, 7 de

ovario, 6 de sistema nervioso central y 6 de leucemia).

El TCGA dispone de un mayor volumen y complejidad de datos (66 tipos de tumores,
~84.000 casos y ~618.000 archivos de datos). La principal ventaja, respecto a iniciativas
como el NCI-60, es que estos datos provienen de muestras tumorales primarias humanas,
las cuales estan asociadas con datos de sobrevida -fechas de diagnostico, seguimiento y
defuncién- por lo que podran ser correlacionados con los patrones de compensacion. Esto
no es posible con el NCI-60 porque los datos provienen de células cultivadas in-vitro que

no tienen referencia hacia informacion de sobrevida.

El aumento de la complejidad de los datos para el estudio de la compensacion de dosis
génica utilizando TCGA implica un consecuente aumento en la complejidad de la
definicidon de un gen compensado. Para los datos de NCI60 se definié un gen compensado
como aquel con una alta variaciéon en su numero de copias y una baja tolerancia a la

variacién en su expresion. Este criterio se vuelve insuficiente ante un mayor numero de
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muestras, ya que los niveles de expresion de un gen no dependen solo del numero de copias
sino también de las regulaciones de muchos otros factores en la red. Ala fecha, no se han
definido en la literatura umbrales que permitan clasificar a priori si un gen estad
compensado. En el presente trabajo se propone una estrategia para aproximar los umbrales
de compensacion mediante criterios de clasificacion o patrones del comportamiento de la
compensacion que emerjan de los propios datos gendmicos, al buscar correlaciones entre

las magnitudes del material genético y expresion de miles de genes en miles de pacientes.

El volumen de datos manejados por el TCGA hace que la identificacion, extraccion y
organizacion de los archivos de miles de pacientes, clasificandolos por conveniencia a nivel
de la clase de tumor, tipo de contenido, tejido y bioespecimen, sean tareas que no puedan
llevarse a cabo manualmente y de manera practica. De igual forma sucede con el proceso
para la creacion, partir de dichos archivos, de conjuntos de datos sobre los cuales aplicar

técnicas analiticas para la busqueda de patrones de compensacion.

La identificacién de genes candidatos, utilizando patrones de compensacion obtenidos a
partir de la informacién gendémica del TCGA, potenciard la utilidad de la tecnologia de
modelaje de redes de regulacion desarrollada por el LabQT. La presente estrategia permitira
la construccion de modelos matematicos que representen interacciones entre miARNs y
factores de transcripcion -obtenidos a partir de una topologia de red-, que puedan ser

ajustados contra miles de datos de tumores primarios de pacientes registrados en TCGA.

Bajo esta perspectiva se hace necesaria la implementacion de una plataforma
computacional que facilite la caracterizacion del fendmeno de compensacion de dosis
génica y su relacion con la sobrevida de los pacientes. Para ello, dicha plataforma permitira
la integracion de datos gendmicos del TCGA entre si y con otras fuentes de informacién
bioldgica, ademas, posibilitard la creacion de conjuntos de datos ad-hoc y la bisqueda de
patrones de compensacion que conduzcan a la identificacion de genes candidatos. Estos

genes se utilizardn para la construccion de modelos matematicos de regulacion génica
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ajustados por miles de datos de pacientes clasificados segin el efecto del fendémeno de

compensacion en la sobrevida de estos pacientes.

2.2. Hipétesis

La implementacion de una plataforma computacional para el estudio de datos gendomicos
de cancer humanos del TCGA permitird una caracterizacion ampliada del fenémeno de

compensacion de dosis génica y su relacion con la sobrevida de pacientes con cancer.

2.3. Objetivo general

Implementar una plataforma computacional para el estudio de datos gendomicos de cancer
humano del TCGA para la caracterizacion del fendmeno de compensacion de dosis génica

y su relacion con la sobrevida de pacientes de cancer.

2.4. Objetivos especificos

2.4.1. Crear modulos de software que interactien con el GDCDP para identificar, extraer y
organizar datos sobre cantidad de material genético, expresion génica, expresion de miARN

y sobrevivencia de pacientes de diferentes tipos de cancer.

2.4.2. Crear modulos de software que implementen procesos de reconocimiento de patrones
y técnicas analiticas (entre ellas aprendizaje automatico) sobre los datos extraidos del
TCGA para identificar patrones de compensacion de dosis génica relacionados con la

sobrevida de los pacientes.

2.4.3. Ajustar modelos matematicos de redes de interaccion de miARNs y factores de
transcripcion para modelar la regulacion de la expresion de genes candidatos, obtenidos

usando los patrones de compensacion de dosis génica.
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2.4.4 Analizar el modelo de regulacion de la compensacion de dosis génica para identificar

posibles puntos de control con potencial terapéutico.
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3. METODOLOGIA

3.1. Adquisicion de archivos de datos complementarios

Se dispuso de archivos provistos por Ensembl con datos de coordenadas cromosémicas y
nombres de especies registradas en el genoma humano, asi como identificadores y

equivalencias entre ellos, como por ejemplo aquellas entre los transcritos y miRBase.

3.2. Elaboracion de modulos de interaccion con GDCDP

Se utiliz6 Python como lenguaje de programacion para escribir los modulos que

recopilaron, extrajeron y organizaron los metadatos sobre:

« Pacientes, tal como identificadores, el tipo de céncer y fechas de diagndstico,

seguimiento y defuncion.

« Archivos de datos, como por ejemplo identificadores, el tipo de contenido (variacion en
el nimero de copias, expresion génica y expresion de miARN), referencias al
bioespecimen (muestra, porcion, analito y alicuota) y al tipo de tejido (tumoral o no

tumoral).

Estos modulos consideraron la arquitectura del repositorio de archivos, la especificacion de
los procesos bioinformaticos que generan esos archivos, el disefio del diccionario de datos,

el modelo de datos (Figura 2) y el protocolo de comunicacion del GDCDP.

Otros modulos se encargaron de la identificacion, descarga y organizacion de los archivos
de datos de interés; en primera instancia, se extrajeron los datos de los tipos de cancer con
mas volumen de informacién (cerebro, mama, rifion, pulmoén, colon, utero y ovario), lo cual

equivale aproximadamente a 35.000 archivos de 6.000 pacientes.
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Figura 2. El nucleo del modelo de datos del GDCDP es el caso (paciente), alrededor de €l
informacion clinica, de sus bioespecimenes y datos crudos son asociados co datos
generados por procesos bioinformaticos (nodos rojos) llevados a cabo dentro del TCGA
(https://gdc.cancer.gov/developers/gdc-data-model/gdc-data-model-components).
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Los dos tipos de mddulos descritos requirieron adaptarse a las especificaciones del API
publicadas por el TCGA para interactuar con el GDCDP y extraer de forma masiva

registros de metadatos y archivos de datos.

Los valores acerca del numero de copias son generados en el TCGA a nivel de segmentos
de cromosomas, por lo que un grupo de modulos se ocupd de calcular los valores de
nimero de copias por gen, utilizando las coordenadas de mapa del genoma humano
publicado por Ensembl (Zerbino et al., 2018). También controlaron las equivalencias entre

distintos tipos de identificadores en los casos de miARN.

3.3. Construccion de conjuntos de datos e implementacion de modulos para

analitica

Con el fin de apoyar la busqueda de patrones de compensacion de dosis génica relacionados
con la sobrevida de los pacientes, se implementaron modulos de programacién para crear
conjuntos de datos ad-hoc que facilitaron la prueba de los criterios propuestos para
identificar genes candidatos. Para estas pruebas se construyeron escenarios de analisis, en
algunos de los cuales se aplicaron modelos de aprendizaje automatico tales como SVM, K-
medias, DBSCAN y GMM. Para tal fin se utiliz6 la biblioteca especializada en aprendizaje

automatico de Python (scikit-learn).

Para realizar la clasificacion mediante SVM se utilizo6 la clase SVC. Los hiper-pardmetros
de SVC se optimizaron no s6élo mediante busqueda exhaustiva sobre valores
predeterminados, sino también escaneando un espacio de valores a partir de una
distribucion especifica, para ello se utilizaron las clases GridSearchCV 'y
RandomizedSearchCV. Se escanearon hiper-parametros para el tipo de kernel (/ineal,
polinomial, radial), regularizacion (C y gamma), grados ( degree y coef para el caso de
polinomios). Se utilizé acurracy como métrica para la seleccion de la mejor configuracion
de hiper-pardmetros con un enfoque de validaciéon cruzada de 5 grupos (“ 5-fold cross-

validation”), lo cual equivalio a 5 rondas de entrenamiento cada una usando 80% de datos
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para el aprendizaje y 20% de datos para validacion por cada configuracion evaluada.

El modelo de SVM con el mejor rendimiento fue utilizado como insumo de un método de
Eliminacion Recursiva de Caracteristicas (RFE), esto con el fin de identificar un
subconjunto de caracteristicas altamente discriminante e informativo en el proceso de

clasificacion. La clase utilizada para implementar el REF fue RFECV.

Para la busqueda de clusteres se utilizaron las clases Gaussian Mixture, KMeans y
DBSCAN. Para todos los casos el hiper-parametro de la cantidad de clusteres por identificar

fue asignado en 2.

3.4. Construccion de modelos matematicos de compensacion de dosis génica

La caracterizacion de patrones de compensacion derivé en la identificacion de genes
candidatos. La regulacion de la expresion de esos genes fue modelada mediante el ajuste de
la representacion matematica de una red de interacciones de miARN's y factores de
transcripcion. La red de interacciones se disefid con la plataforma biocomputacional
desarrollada en (Acon et al, 2016) y su subsecuente evolucion a BioNetUCR (Acon et al,
2021) en la que se amplio la cantidad de interacciones de ~65000 a ~450000. Se
programaron médulos para la modificacion de los modelos matematicos escritos en SBML
-especificacion basada en XML para representar modelos en biologia de sistemas- (Hucka
et al., 2003) que fueron utilizados por COPASI (Hoops et al., 2006) para identificar los
miARN’s que controlan la red y que serian los posibles puntos de control con potencial

terapéutico.
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4. RESULTADOS

4.1. Una plataforma computacional centrada en datos facilita el proceso de
caracterizacion del fendmeno de compensacion de dosis génica y su relacion con la

sobrevida de pacientes.

Se desarrolld una plataforma computacional para recopilar e integrar datos del TCGA y
otras fuentes con el fin de transformarlos y analizarlos. Este desarrollo estuvo guiado por la
manera en que evoluciond tanto el proceso de identificacion de los genes candidatos a
encontrarse bajo compensacion de dosis, como por el ajuste de los modelos matematicos de
las redes de interaccion de factores de transcripcion y miARNs. A lo largo de estos procesos
se plantearon criterios iniciales para identificar esos genes candidatos y se aplicaron, para
confirmar o desechar dichos criterios, diversas técnicas para la busqueda de patrones entre
ellas algoritmos de aprendizaje automatico. Por lo tanto, la implementacion de la
plataforma estuvo centrada en la transformacion continua de datos y en su capacidad de
evolucionar y crecer conforme se desarroll6 el proceso de investigacion. Se consideré como
requisito base de disefio, dotar a la plataforma de la flexibilidad necesaria para crear
diversos escenarios de analisis de datos que permitieran probar y modificar los criterios de
compensacion y adaptar los ajustes a los modelos matematicos. De esta forma, el principio
de diseno de la plataforma -desde un punto de vista conceptual- corresponde a un grupo de
anillos concéntricos que fueron generando una base de datos que crecid progresivamente
conforme avanzo el proceso de investigacion. Asi, los datos de un anillo interior estuvieron
disponibles para todos los exteriores a €l y todo el flujo de datos inicié de un anillo central

(A0) que creo6 una base de datos de proposito general (Figura 3).

El TCGA tiene 10 categorias generales de datos, dentro de ellas son de interés para esta
linea de trabajo del LabQT las de “Variacion en el Numero de Copias” y “Perfil de
Transcriptoma”, dentro de las cuales hay 103535 y 91737 archivos, respectivamente.
Ambas categorias se subdividen en tipos de datos; la primera se distribuye en 5 tipos, uno

de ellos es el “Copy Number Segment”, mientras que en la segunda -que se desglosa en 6
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tipos- se encuentran el “Gene Expression Quantification” y “miARN Expression
Quantification”. Estos tres tipos suman en total 95029 archivos que son la materia prima
para la validacion y ajuste de los criterios del fenomeno de compensacion de dosis génica.
Estos archivos tienen estructuras distintas, los de expresion de genes cuantifican la
magnitud de los genes usando identificadores “Ensembl”, los de expresion de miARN
utilizan identificadores de “mirRBase “ y los de numero de copias vinculan sus valores a
las coordenadas de segmentos cromosdmicos y a los identificadores de las alicuotas de las

cuales se obtuvieron.

El anillo central recopilé del TCGA cerca de 35000 archivos de datos sobre ntimero de
copias por segmento cromosOmico, expresion génica y expresion de miARN, de
aproximadamente 6000 pacientes de cancer de cerebro, mama, rifién, pulmon, colon, ttero
y ovario; por ser estos los tipos de cancer con mdas datos. De igual forma extrajo los
metadatos de esos archivos y de los pacientes asociados. Los metadatos de los archivos
permitieron relacionar estos a los pacientes, identificar el tipo de datos que contenian, el
tipo de cancer, el tipo de tejido (tumoral o no tumoral) y la codificacion de indicadores de
la muestra, porcion, analito y alicuota (bioespecimen) de la que se obtuvieron. La
informacion de los pacientes incluy6 el estado vital y las fechas del diagnostico, Gltimo
seguimiento y defuncion. Este anillo permitid la inclusion de archivos complementarios
provenientes de diversos proyectos y organizaciones. Se obtuvieron los perfiles de
adaptacion transcripcional (TACNA) del Centro Médico de la Universidad de Groningen,
las anotaciones del genoma humano (GRCh38) de Ensembl (Zerbino et al., 2018), un
catalogo de factores de transcripciéon procedente de “The Human Transcription
Factors” (Lambert et al., 2018). Desde miRBase (Griffiths-Jones et al., 2008) se descargd
un catdlogo de miARNs y listas de conversiones de sus identificadores con los de
transcriptos de Ensembl y ademads otras listas, descargadas de “Hugo Gene Nomenclature
Committe (HGNC)” (Tweedie et al., 2021) con conversiones entre los simbolos HUGO y
los identificadores de genes Ensembl y miRBase. Utilizando los archivos con datos sobre el

nimero de copias por segmento cromosdmico y las coordenadas cromosomicas del genoma
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humano se generaron nuevos archivos con valores a nivel de gen. Empleando las listas de
conversiones y la informacién del bioespecimen se acoplaron los datos propios de TCGA
con los perfiles de adaptacion transcripcional. Luego, todos los datos de nimero de copias,
expresion de genes, expresion de miARN y adaptacion transcripcional se organizaron en
una base de datos de proposito general que integré ademas los datos de diagndstico de los

pacientes (Figura 4A).

Un conjunto de mddulos de software escritos en el lenguaje de programacion Python tanto
para la implementacion de las actividades de recopilacion, integracion y transformacion
inicial de datos de TCGA como también para sus posteriores adaptaciones, que seran
descritas en los siguientes capitulos, forman parte de la plataforma computacional

desarrollada en este trabajo.

4.2. Analisis sobre datos de cancer de mama de TCGA confirman la presencia del

fendomeno de compensacion de dosis génica

Para identificar genes bajo compensacion de dosis se propuso caracterizar el
comportamiento de los genes candidatos utilizando los datos sobre muestras de cancer de
mama del TCGA. Ademas de ser el tipo de cancer que tiene la mayor cantidad de datos, es
para el cual el LabQT cuenta con modelos experimentales y lineas celulares estables con
varios sensores en caso de una futura validacion experimental. Se desarrollé dentro de la
plataforma un anillo en donde los datos sobre el nlimero de copias por gen y sus respectivos
valores de expresion se adecuaron en un conjunto de registros a nivel de caso y gen (Figura
3-anillo Al y Figura 4B). En este mismo anillo se crearon escenarios de analisis para una
primera exploracion sobre los datos que utiliz6 el enfoque de Acon M et al., 2016, sobre los
datos de NCI60, en el cual un gen candidato a compensacion se definidé como aquel con alta
variacion en el numero de copias pero baja tolerancia al cambio en su expresion.
Inicialmente se calcul6 la desviacion estandar, tanto para el nimero de copias como para su
expresion, sin embargo, debido a los amplios valores de dispersion se trabajo con los

coeficientes de variacion del ntimero de copias (CV-ADN) y de la expresion génica
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Figura 4. A.Disefio conceptual de la base de datos de propodsito general creada en el anillo 0 (AO). B.Conjunto de
datos caso/gen con los valores del numero de copias y expresion TCGA C.Disefio de las estructuras que albergan

los mapas gendmicos basados en los vecindarios de los archivos de nimero de copias por segmento del TCGA.
D.Conjunto de datos con métricas por gen, obtenidas de la poblacién de casos
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normalizada con respecto al nivel de expresion de los genes diploides (CV-ARN). Ademas,
se integrd un tercer parametro para representar la correlacion entre el CV-ADN y el CV-
ARN. Se calcul6 para cada gen el z-score de la expresion génica y luego el coeficiente de
correlacion de Pearson. Un conjunto de datos con los tres parametros por gen fue ingresado
a un Modelo de Mezclas Gaussianas (GMM) para identificar y seleccionar grupos de genes
con una alta variacion en el numero de copias, baja variacion en la expresion y baja
correlacion entre ellos. Este enfoque identifico 5 grupos de genes (Figura 5B), uno de estos
grupos contenia un subconjunto de genes con alta variacion en el nimero de copias y baja
variacion en la expresion (grupo verde Figura 5A). Dado que este grupo todavia contenia
una gran cantidad de otros genes, se realiz6 un GMM anidado que revel6 la presencia de un
cluster de genes con alta variacion en el nimero de copias, baja variacion en la expresion
génica y baja correlacion entre ellos (Figura 5C). Posteriormente, se calculd para cada gen
candidato una regresion lineal con base en los datos de expresion y niimero de copias. Una
pendiente inferior a 0.5 significa que un gen en particular tiene una expresion mas baja en
comparacion a lo esperado por su amplificacion en el nimeros de copias (Figura 5D). Se
identificaron un total de 36 genes con pendientes inferiores a 0.5. Estos resultados
demuestran la presencia de genes bajo el criterio de compensacion de dosis de Acon et al.,

2016, lo que sugiere un mecanismo activo de compensacion de dosis de genes.

La anotacion funcional de los 36 genes candidatos reveld que la mayoria de los genes estan
ubicados en los cromosomas 8, 11 y 17 (Figura 6A). Este resultado es similar a los
hallazgos de Acon M et al., 2016, los cuales mostraron que estos cromosomas tenian un
numero significativo de candidatos que incluian miARN y genes codificadores de
proteinas. La anotacién estructural de productos génicos candidatos bajo compensacion de
dosis identifico diversos biotipos genéticos. Usando la anotacion GENCODE actual se
hallaron ARN codificantes y no codificantes (ARNnc) de proteinas con distribucion en
diferentes cromosomas (Figura 6B). De los ARNnc, los ARN largos no codificantes
(ARNInc) fueron los mas presentes, con transcripciones intronicas antisentido y sentido. La

gran presencia de diversos biotipos de ARNInc representa un hallazgo interesante, dada su
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asociacion con multiples procesos como: regulacion de la expresion génica, interaccion con
complejos remodeladores de cromatina e interaccion con complejos proteicos (Oviedo,
2018). La identificacion de ARN antisentido sugiere la participacion de los ARNInc en
eventos relacionados con la biologia del cancer y la compensacion de la dosis de genes.
También se identificaron pseudogenes, que pueden adquirirse somaticamente durante el
desarrollo del cancer, debido a la activacion de retrotransposones (Coke, 2014). Aunque la
evidencia ha asociado los ARNnc y el céancer, la relacion entre la dosis de genes y los
ARNnc sigue sin estar clara y requiere mayor estudio. El término de ontologia genética mas
representado fue GO: 0005515 (Figura 6C), que corresponde a la funcién molecular que
caracteriza interacciones selectivas y no covalentes con proteinas o complejos proteicos. La
presencia de productos génicos asociados a proteina-proteina y proteina ribonucleoproteina
podria representar a elementos que interactian no solo con otras proteinas sino con
transcripciones no codificantes, que se sabe regulan la expresion génica. El segundo
término mas representado fue GO: 0003677 el cual se refiere a cualquier interaccion
selectiva y no covalente con el ADN. Estos son productos genéticos que forman
interacciones con el ADN que son diferentes de los factores de transcripcion (GO:
0003700). Finalmente, fue de interés la presencia del término GO: 000098, correspondiente
a la funcion molecular de los productos génicos que interactuan de forma selectiva y no
covalente con una secuencia de ADN especifica, para modular la transcripcion por la ARN
polimerasa II. La presencia de enriquecimiento de la funcion del factor de transcripcion
RNA-pol II (13% de los objetivos) en la lista de candidatos muestra la posible asociacion

entre los elementos reguladores y la compensacion de la dosis de genes.

Como seguimiento a la hipdtesis de que la compensacion de la dosis de genes puede estar
mediada por las propiedades emergentes de una compleja red de interacciones de miARN y
factores de transcripcion, se indagaron las interacciones reportadas de los genes
identificados bajo compensacion de dosis en el cancer de mama para construir dicha red. La

red resultante se muestra en la figura 6D y destaca la alta conectividad de la red y sugiere e



44

indica que el oncogen MYC tiene un papel central en la regulacion de esta red de

compensacion de dosis.

En conjunto, estos resultados indican que la compensacion de la dosis génica estd presente
en tumores de pacientes con cancer de mama. Ademas, el grupo de genes identificados bajo
compensacion de dosis tiene una expresion mas baja de lo que podria esperarse en casos
con amplificacion de genes. Lo anterior implica que su expresion regulada juega un papel
importante en las funciones de supervivencia del cancer tal y como sugiere su analisis de
enriquecimiento funcional. Finalmente, estos analisis apoyan la hipdtesis de que la
compensacion de la dosis de genes estd presente en el cancer y los genes involucrados
tienen una regulacion comin por una red a gran escala de interacciones entre miARN y
factores de transcripcion. Sin embargo, es dificil establecer un limite para clasificar si un
gen estd compensado o no, y la utilizacién de regresion lineal para calcular las posibles
pendientes esta sujeta a mucha variacion, al supuesto de un comportamiento lineal de esa
variable y a niveles diferentes de ajuste entre los genes, haciéndolo muy sensible a

“outliers” y por lo tanto a error.

4.3. Analisis del grupo de pacientes de cincer de mama del TCGA no evidencié

niveles de compensacion diferencial en relacion con la sobrevida de los pacientes

Para identificar genes con niveles de compensacion diferencial en pacientes con distintos
tiempos de sobrevida se requiri6 disefiar una medida mds robusta para representar el grado
de compensacioén génica. Luego esta medida fue utilizada por un modelo de anélisis de
datos para evaluar que tan bien el grado de compensacion de un gen contribuiria a la

separacion de un conjunto de pacientes en distintos grupos de sobrevida.

El grafico de regresiones lineales sobre la expresion normalizada contra el nimero de
copias (Figura 5D) revel6 una gran variacion a través de los genes candidatos, lo que indica
que en un conjunto grande de datos de expresion génica que contiene ruido, el criterio de

comparacion de coeficientes de variacion, usado para identificar genes que podrian
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encontrarse bajo compensacion de dosis, no funciona adecuadamente. Ese ruido es
producto de la influencia de factores experimentales y no genéticos en los enfoques de
genOmica genética utilizados para medir los efectos que ejercen las alteraciones en el
nimero de copias (CNA) sobre la expresion de genes, y -probablemente- por la
heterogeneidad en la expresion génica de una poblacion. Para obtener esa medida robusta
del grado de compensacion génica se utilizaron los perfiles TACNA. Mdédulos del anillo 2
de la plataforma (Figura 3-anillo A2) fueron utilizados para adecuar la escala de dichos
perfiles a la del CNA. Basandose en los archivos de numero de copias por segmento de
cada paciente (caso) los moédulos definieron vecindarios de genes de acuerdo con las
coordenadas cromosomicas de esos segmentos. En estos vecindarios los genes comparten el
valor del numero de copias del segmento, pero tienen su propio valor de expresion. Se
construyeron vecindarios tanto para la expresion original de TCGA como para los perfiles
TACNA. A partir de estos vecindarios, la base de datos de propdsito general se expandio y
se crearon mapas gendmicos por paciente (Figura 4C) que fueron utilizados para calcular el
promedio robusto de los valores tanto de expresion TCGA como de TACNA, de acuerdo
con el segmento CNA en que se encontraba el gen correspondiente en la muestra dada, y se
compararon con los valores de CNA (Figura 7A Panel 1 y 2, basada en una muestra de
cancer de mama). Luego, se reescal6 el perfil de TACNA para ajustarlo a la escala de los
datos del numero de copias. Para ello el valor del perfil de cada gen se multiplico por el
cociente del respectivo numero de copias del segmento dividido por el promedio robusto de
TACNA de ese segmento (Figura 7A Panel 3). De esta forma el perfil reescalado de
TACNA se pudo comparar directamente con los valores de CNA. Finalmente, el cociente
TACNA/CNA se utiliz6 como una medida mas robusta de compensacion (Figura 7A Panel
4) donde un cociente por debajo de 1 indica compensacion de dosis génica, alrededor de 1

indica ausencia de compensacion y por arriba de 1 amplificacion de dosis.

Mediante médulos del anillo A2, se dividi6 el conjunto de pacientes en cuartiles de acuerdo
con el tiempo de sobrevida y se nombrd a los del primer cuartil como el grupo de baja

sobrevida y a los del cuarto cuartil como el de alta sobrevida (212 casos en cada grupo).



A

Expresion Génica #
Numero de Copias

Promedio
Robusto

Perfil TACNA
Numero de Copias #

Promedio
Robusto

TACNA reescalado »

Numero de Copias #

Promedio
Robusto

TACNA / CNV *
Nuamero de Copias «

Promedio
Robusto

D

cnv)

Promedio de (TACNA

02

% Compensacion 9% o Amplificacién

Alta sobrevida
8

cr
~
o

Promedio de (TACNA

0s as

® Alta sobrevida
@® Baja sobrevida

Baja sobrevida

04

46

04 ~
% Compensacién ' 08 o4 amplificacién % Compensacion! 9% of amplificacién

2
0
8

© « ~ o

Numero de cromosoma

0.

o

o

1 10 1
R

0 i

1 - 1 1 .. 15 1 16
05t asg 0.5 K o

0 0¢ 0!

1 18 1 19

0 0¢

Genes diferencialmente amplificados

cnv)

Promedio de (TACNA

% Compensacion

® Alta sobrevida
@®Baja sobrevida

@ Alta sobrevida
@ Baja sobre

Eje Y : % Compensacion
Eje X: % Ampli

cnv)

Promedio de (TACNA

% Compensacion

5
% Amplificacién

@ compensado
@ Variable
O No-Compensado

Figura 7




47

Luego, se form6 un conjunto de datos con los niveles de compensacion de cada gen (16945
genes) para cada caso seleccionado (424 casos). A continuacion se calculd6 CV-ADN, CV-
ARN vy la correlacion entre ellos, luego se aplic6 GMM para reducir a 196 genes por los
mismos 424 casos clasificados en alta y baja sobrevida. Sobre este conjunto de datos se
utilizé el método de Eliminacion Recursiva de Caracteristicas basado en Maquina de
Soporte Vectorial (SVM-RFE) para identificar un subconjunto de caracteristicas -niveles de
compensacion de cada gen- altamente discriminante e informativo en la clasificacion de

pacientes con respecto a los dos grupos de sobrevida.

SVM-RFE es un método muy utilizado para detectar este tipo de subconjuntos -llamados
firmas distintivas- para construir clasificadores muy confiables en el estudio del cancer (Xu
et al., 2012; Guyon et al., 2002; Duan et al., 2005; Zhang et al., 2006). SVM es muy
eficiente para la clasificacion en espacios de alta dimension, encontrando el hiperplano que
separara de mejor forma las clases usando vectores de soporte, los cuales corresponden a
los casos que generan la mayor distancia con respecto al hiperplano, tal y como se muestra
en la Figura 1C en un problema de clasificacion binaria. Cuando los datos no se pueden
separar linealmente en un espacio de baja dimension estos se asignan a un espacio de alta
dimensiéon mediante una funcion transformadora. Ademas, se utilizan penalizaciones para
los datos clasificados erroneamente si aiin es imposible encontrar un hiperplano incluso en
un espacio de muy alta dimensién. El método SVM-RFE es un proceso de seleccion
secuencial hacia atras. Se comenzo con el conjunto de todas las caracteristicas y la menos
importante para la clasificacion se elimind de forma iterativa de acuerdo con el criterio de
clasificacion del SVM; el criterio estuvo formado por pesos que multiplicaron cada
caracteristica. Esos pesos se usaron como coeficientes de importancia, asi las caracteristicas
que estuvieron ponderadas por los valores mas grandes se consideraron como las mas
influyentes en la decision de clasificacion. Por lo tanto, las entradas con los pesos mas
grandes correspondieron a las caracteristicas mas informativas. En cada iteracion del

clasificador SVM se midi6é su rendimiento (precision) hasta que todas las caracteristicas
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fueron eliminadas. Se identifico un grupo de 196 genes cuyos cocientes de compensacion

tenian mayor peso en la clasificacion de sobrevida.

Sin embargo, la precision de la clasificacion fue en extremo pobre, alrededor del 50%, por
lo que no se logr6 encontrar un comportamiento diferencial entre los niveles de
compensacion del grupo de genes con respecto al tipo de sobrevida. Con el fin de
corroborar este hallazgo se aplicaron varios métodos de aprendizaje no supervisado (K-
Means, DBSSCAN y GMM), con el fin de localizar clusteres naturales, pero ninguno logré
separar en dos el conjunto de pacientes. Posteriormente, se extendid el conjunto de datos
con nuevas caracteristicas por cada gen, estas complementaron los valores de TACNA y
numero de copias y se aplico aprendizaje de reglas para encontrar el conjunto de reglas que
mejor clasificara la sobrevida y, por ende, los genes involucrados en ellas. A pesar de esto,
los resultados fueron parecidos a los de SVM-REF dado que las reglas encontradas solo
lograron clasificar de forma correcta la mitad de los casos. Dado lo anterior, no se logro
evidenciar la existencia de genes con una compensacion diferencial entre pacientes en los

extremos de alta y baja de sobrevida.

4.4. Reconfiguracion de los datos sobre niveles de compensacion de dosis génica
basados en TACNA posibilita la identificacion de genes candidatos en conjuntos
con gran volumen de casos.

Considerando que el intento para identificar genes con niveles de compensacion de dosis
génica diferencial respecto de la sobrevida de pacientes resultd infructuoso, se configuraron
-utilizando mddulos del anillo A3- dos nuevos conjuntos de datos (uno por cada grupo de
sobrevida). Para esto se utilizaron tres métricas: el promedio de los cocientes TACNA/
CNA, el porcentaje de casos amplificados -CNA mayor que 1- y el porcentaje de casos
compensados -con cociente menor a 1- (Figura 4D). Se encontraron diferencias de interés
en la distribucion de la dispersion de las tres métricas entre los grupos de alta y baja
sobrevida, en particular para el porcentaje de casos amplificados (Figura 7B). Los datos

codificados por color de acuerdo al cromosoma (Figura 7C) indican que estas diferencias se
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deben a un aumento en el porcentaje de casos amplificados en genes de ciertos cromosomas
en el grupo de baja sobrevida, mientras que las distribuciones del promedio de cocientes y
porcentaje de casos compensados permanecen muy similares. A continuacion, esta
distribucion diferenciada de genes entre los dos grupos se explord para cada cromosoma
identificando asi un comportamiento bimodal de genes frecuentemente amplificados en los
cromosomas 1, 8, 11 y 16, en contraste con otros que mostraron baja frecuencia de
amplificacion (Figura 7D). Los genes altamente amplificados fueron seleccionados ya que
la mayoria de ellos mostraron un comportamiento diferencial entre los dos grupos de
sobrevida. Cabe destacar que los casos del grupo de baja sobrevida presentaron mayor
frecuencia en la amplificacion (Figura 7E, puntos rojos). Finalmente, esos genes se
clasificaron en tres categorias de acuerdo con el porcentaje de casos compensados (Figura
7F); se denomin6é como “Compensado” el gen con mas de 90% de casos compensados
(todos con cociente TACNA/CNA menor que 1), “No-compensado” el gen con menos de
10% de casos compensados (todos con cociente TACNA/CNA mayor que 1) y “Variable” el
gen cuyo porcentaje de casos compensados se ubicod entre 10% y 90% (con un cociente
TACNA/CNA alrededor de 1). De este analisis se identificd una lista de 51 factores de

transcripcion compensados en ambos grupos de sobrevida.

Estos resultados confirman que no hay genes con compensacion diferencial en pacientes
con distintos tiempos de sobrevida; por el contrario, los genes bajo compensacion de dosis
en cancer de mama mantienen ese comportamiento en la mayoria de los casos
independientemente de la progresion de la enfermedad. También, los resultados sugieren
que estos genes podrian habilitar el avance del cancer en medio del cambio en el numero de
copias de sus respectivos cromosomas, lo cual provoca amplificaciones en genes
compensados y no compensados. Si lo anterior fuera correcto y la compensacion de dosis
génica se conserva en los mismos genes a través de los diferentes casos, esos genes
amplificados diferencialmente respecto a la sobrevida representarian dianas terapéuticas de

mucho interés contra el cancer aneuploide.
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Adicionalmente, se realizé un andlisis de enriquecimiento funcional sobre el grupo de 1338
genes frecuentemente amplificados (748 compensados y 590 no compensados); luego solo
sobre los 123 factores de transcripcion (51 compensados y 72 no compensados) a nivel de
procesos bioldgicos, funciones moleculares y vias bioldgicas definidas en “PANTHER
(Protein ANalysis THrough Evolutionary Relationships) Classification System” (Mi et al.,
2019) (Figuras 8 y 9). Se encontrd que el 87% de todos los genes que tienen que ver con
interaccion entre especies, 85% de adhesion biologica, 81% de sistema inmune, 81% de
desarrollo y 80% de organismo multicelular son compensados. Adicionalmente resulta
llamativo la cantidad de genes involucrados en respuesta al estimulo (188) y regulacién
biologica (379), de los cuales el 65% y 54%, respectivamente, también son compensados.
Mas del 73% de los factores de transcripcion amplificados se asocian a procesos celulares,
regulacion bioldgica y metabolismo, en todos ellos los factores compensados representan
aproximadamente el 45%. En desarrollo, organismo multicelular y sefializacion los factores
de transcripcion compensados abarcan el 88%, 78% y 67%, respectivamente. En lo
relacionado con funciones moleculares, casi un 28% de los genes frecuentemente
amplificados estan vinculados con actividad catalitica y con union, un 10% con regulacién
molecular. En esas tres categorias los genes compensados representan en promedio el 50%.
Se observd, ademas, que el 93% de los genes ligados a la actividad transductora molecular
son compensados. Por otra parte, el 46% de los factores de transcripcion emparentados a la
regulacion molecular y a la uniéon son también compensados. Finalmente, se denota que
entre el 87% y 95% de los genes que forman parte de la via de sefalizacion de proteina G
heterotrimérica son genes compensados, asi como también el 69% de los que estan
incluidos en la via de sefializacion de quimiocinas y citocinas que median la inflamacion.
Las implicaciones de la compensacion de dosis génica sobre estas vias y procesos celulares
requiere mas investigacion incluyendo la identificacion de redes complejas de regulacion

génica que involucren uno o mas de estos procesos y vias celulares.
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Procesos Biolégicos

M behavior (GO:0007610)

M biological adhesion (G0:0022610)

M biological phase (GO:0044848)

M biological regulation (GO:0065007)
biomineralization (GO:0110148)

M cellular process (GO:0009987)

M developmental process (GO:0032502)

I8 growth (GO:0040007)

B immune system process (GO:0002376)

W interspecies interaction between organisms (GO:0044419)

M Jocalization (G0:0051179)

M locomotion (G0:0040011)

B metabolic process (GO:0008152)

B multi-organism process (G0:0051704)
multicellular organismal process (GO:0032501)

M reproduction (GO:0000003)

B reproductive process (GO:0022414)
response to stimulus (GO:0050896).

H signaling (G0:0023052)

Funciones Moleculares

M binding (GO:0005488)

I catalytic activity (GO:0003824).

M molecular adaptor activity (GO:0060090)

M molecular function regulator (GO:0098772),

¥ molecular transducer activity (GO:0060089)

M structural molecule activity (GO:0005198).
translation regulator activity (GO:0045182)
transporter activity (GO:0005215)

Vias de sefalizacién

Il 5HT1 type receptor mediated signaling pathway (P04373)

M 5HT2 type receptor mediated signaling pathway (P04374)
5HT3 type receptor mediated signaling_pathway (P04375)
5HT4 type receptor mediated signaling_pathway (P04376)

Alzheimer disease-presenilin pathway (P00004)
M Aminobutyrate degradation (P02726)
B Androgen/estrogene/progesterone biosynthesis (P02727)
M Angiogenesis (P00005)
W Angiotensin II-stimulated signaling through G proteins and
M Apoptosis signaling_pathway (P00006).
Asparagine and aspartate biosynthesis (P02730)
I Axon guidance mediated by Slit/Robo (P00008)
B Axon guidance mediated by netrin (P00009)
I Axon guidance mediated by semaphorins (P00007).
M B cell activation (P00010)
Betal adrenergic receptor signaling pathway (P04377).
Beta2 adrenergic receptor signaling_pathway (P04378)

M Beta3 adrenergic receptor signaling_pathway (P04379)

Figura 8. Enriquecimiento funcional sobre genes amplificados (compensados y no-compensados). A.
Procesos biolégicos. B. Funciones moleculares. C. Vias de sefializacion.
Analisis basado en “PANTHER (Protein ANalysis THrough Evolutionary Relationships) Classification System”.
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A TFs Compensados TFs No-Compensados
) Procesos Biolégicos
M biological phase (GO:0044848),

M biological regulation (GO:0065007),

B cellular process (GO:0009987)
] process (GO:0032502)

B immune system process (GO:0002376)
B metabolic process (GO:0008152)

multicellular i process (GO:0032501)
M reproduction (GO:0000003)
W reproductive process (G0:0022414)

response to stimulus (GO:0050896)

“ M signaling (GO:0023052).

B

Funciones Moleculares

M binding (GO:0005488)
catalytic activity (GO:0003824)

M molecular function regulator (G0O:0098772)
transporter activity (GO:0005215)

Figura 9. Enriquecimiento funcional sobre factores de transcripcion amplificados (compensados y
no-compensados). A. Procesos bioldgicos. B. Funciones moleculares.
Analisis basado en “PANTHER (Protein ANalysis THrough Evolutionary Relationships) Classification System”.

4.5. El ajuste de un modelo matematico de las interacciones de una red de micro-
ARN:Ss y factores de transcripcion permite modelar la compensacion de dosis de

genes candidatos

Para encontrar propiedades a nivel de sistema de una red de miARNs y factores de
transcripcion que permitan modelar la compensacion de dosis de genes candidatos se
crearon y ajustaron modelos matemadticos utilizando datos del TCGA. Se construyeron,
entonces, redes de interacciones reguladoras para cada gen candidato (BioNetUCR,
LabQT) y se seleccionaron solo aquellas que presentaran ciclos reguladores de uno, dos y
tres nodos, que permitieran propagar y regresar las sefiales desencadenadas por factores de

transcripcion. Estos ciclos podrian compensar la expresion génica en respuesta a cambios
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en la dosis. De las 51 redes solo ATF3, RUNXITI, MYC y POU2FI presentaron esos
tipos de ciclos (Figura 10A y 10B). El oncogen MYC surge como un gen altamente
conservado bajo compensacion de dosis tanto en TCGA como en estudios paralelos
realizados sobre NCI60 y CCLE (Figura 7G), por lo que se profundizard el andlisis en los

posibles mecanismos involucrados en este fenomeno.

Se crearon desde BioNetUCR los archivos SMBL usados por COPASI para ajustar el
modelo de compensacion de MYC. Del conjunto de datos de la Figura 4B, se extrajeron los
datos experimentales de los 1069 casos de cancer de mama para las 77 especies presentes
en la red de MYC. Con el fin de favorecer la busqueda de los valores de los pardmetros que
conducen a la compensacidn, se incrementaron los pesos de la funcion objetivo de la
expresion de MYC para cada linea experimental. Para tal fin y para evitar la alteracion
manual del modelo via la interfaz de aplicacion de COPASI, se implementaron modulos
(Figura 3, anillo-3) que modificaron automaticamente los archivos SBML. El ajuste del
modelo de MYC resultd con una funcidon objetivo muy alta. Se notd una enorme
heterogeneidad en los valores de la funcion objetivo de los casos de pacientes individuales,
lo que sugiere de hecho una configuracion heterogénea en esta red. Se decidi6 probar con el
modelo minimo obtenido en Acon et al, 2006 (Figura 10C) presentandose el mismo
comportamiento. Dado lo anterior, se utilizd el modelo como herramienta para caracterizar
los casos de los pacientes ajustandolo a los datos de cada experimento individual (caso) y
se obtuvo un conjunto de pardmetros cinéticos que describen las interacciones entre
miARNs y factores de transcripcion para cada paciente. A continuacion, se realizaron
exploraciones de tales pardmetros individuales para caracterizar ain mas los casos en
funcion de su respuesta a los aumentos del nimero de copias MYC. Para tal fin, se llevaron
a cabo simulaciones in silico en las que se aument6 el nimero de copias del gende 1 a5y
se observo el aumento en la expresion génica: un aumento sub-lineal denota la capacidad de
la configuracion de red para lograr la compensacion de la dosis. Se observd una gran

heterogeneidad en la compensacion de dosis de MYC (Figura 11A).
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RUNX1T1 (A.Panel inferior) y MYC (B). C. Modelo minimo obtenido en Acén et al., 2006.
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Luego, se clasificaron los pacientes segiin su amplificacion génica y la capacidad de
compensacion de sus modelos ajustados. La amplificacién en un gen sugiere que el tumor
estd progresando en su malignidad y plantea la cuestion de si esta amplificacion se
compensa o no. Por lo tanto, se trazd el nimero real de copias de genes frente a la
expresion génica simulada en un numero de copias de 5 para evaluar la capacidad de
compensacion de la configuracion de la red. Cuanto menor sea la expresion génica
simulada, mayor serd la capacidad de la configuracion de red correspondiente para realizar
la compensacion. Se observaron muchas amplificaciones para MYC con una separacion
entre los casos compensados y no compensados que se hizo mas evidente con un mayor
nimero de copias. Se logré separar los casos en tres grupos: baja amplificacion (CNV
menor o igual a 1,5) y para aquellos con mayor amplificacion un grupo con baja
compensacion (Expresion MYC superior a 3,7) y un grupo con alta compensacion
(Expresion MYC inferior a 3,7) (Figura 11B). Ademas se trazaron curvas de supervivencia
implementando un grafico de Kaplan-Meier para comparar las probabilidades de
supervivencia entre los grupos (Figura 11C). La importancia de sus diferencias se evalud
mediante una regresion de riesgos proporcionales de Cox. No se observd diferencia
significativa entre los casos no amplificados y los casos con amplificaciones no
compensadas (p = 0,1), por el contrario, se observo una disminucién significativa en la
probabilidad de supervivencia de los pacientes con amplificaciones compensadas en
comparacion con los no compensados (p = 0,009) y en comparacion con los casos sin
amplificaciones (p = 0,007). Este resultado sugiere que la compensacion de la dosis de
MYC permite la progresion del cancer hacia la malignidad y de hecho representaria un

importante objetivo terapéutico para prevenir esta progresion.

Finalmente, se determind un espacio multidimensional de pardmetros, donde se identifica
una region de compensacion y otra de no compensacion para las posibles combinaciones de
parametros cinéticos de un motivo de regulacion. Esto con el propoésito de caracterizar ain
mas la heterogeneidad de la compensacion de dosis de MYC en los modelos de pacientes

con cancer de mama. Las dimensiones de este espacio corresponden a los 3 parametros
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Figura 11.A.Comportamiento de la compensacién de MYC a través de cada caso (paciente). B.Grupos de casos de
acuerdo a la capacidad de compensacion de la red. C.Andlisis de supervivencia para los grupos de la figura B.
D.Mapa de calor con regiones de compensacion de acuerdo a parametros de interaccion entre especies (Zona azul
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terapéutico para bloquear la compensacién de dosis de MYC en este tipo de cancer.
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cinéticos que mejor separan los niveles de compensacion: las tasas de sintesis del miARN
(ks), de activacion del factor de transcripcion (ka) y de represion de miARN (kr). Usando
COPASI se realizaron simulaciones en estado de equilibrio para monitorear
sistematicamente el efecto de los 3 parametros sobre la expresion de MYC. Se utilizaron
dos condiciones de nimero de copias de MYC: con 1 y 3 copias, y se calcularon los valores
de MYC en estado de equilibrio para la correspondiente combinacion de pardmetros.
Luego, se normalizaron los datos de expresion en la condicion de 3 copias dividiéndolos
por la correspondiente expresion con 1 copia. Esto permitio obtener un espacio de
compensacion, representado por un mapa de calor, en el que la region azul corresponde al
espacio de parametros donde ocurre compensacion, mientras que la regidon roja representa
el espacio de parametros que conducen a un aumento lineal de la expresion génica en
funcion del niimero de copias (sin compensacion) (Figura 11D). Usando los valores de los
parametros ajustados para cada paciente, se utilizé el algoritmo de busqueda del vecino mas
cercano para obtener el valor de compensacion para cada paciente para ese motivo de
retroalimentacién mediado por un miARN en particular. Se observo que miR-17 y miR-20a
median la compensacion de la dosis de MYC solo en una pequena fraccion de los casos,
mientras que la mayoria de los casos de pacientes con cancer de mama son compensados
por el motivo de retroalimentacion regulado por miR-19 (Figura 11E). Esto sugiere que la
inhibiciéon de miR-19 representaria un objetivo terapéutico potencial para bloquear la

compensacion de la dosis de MYC en el cancer de mama.

En conjunto, estos resultados basados en datos de pacientes indican que la compensacion de
la dosis de MYC es mediada por una propiedad emergente de retroalimentacion y bucles de
retroalimentacion. Las interacciones que forman los motivos de esta red tienen un conjunto
especifico de pardmetros cinéticos que permiten la compensacion. Se validaron
experimentalmente los circuitos de compensaciéon para MYC y se determind que este
mecanismo puede bloquearse agotando el miARN clave, afectando en mayor medida a
aquellas células con mayor nimero de copias de esos genes compensados. El estudio de la

compensacion de la dosis de MYC en pacientes con cancer de mama mostro
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heterogeneidad con respecto a qué motivos reguladores median esta regulaciéon. También
sugiere que la compensacion de la dosis de MYC podria conducir a una menor
supervivencia del paciente, destacando el potencial de este tipo de intervenciones para

atacar el cancer aneuploide y prevenir la progresion del cancer.
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5. DISCUSION

Actualmente, el tema de la regulacion mediada por miARN estd ganando mucha atencion
en el campo de la biologia molecular y celular. De hecho, la identificacion de un miARN
que controla la robustez del cancer tiene un enorme potencial terapéutico, ya que los
miARN se estan convirtiendo en dianas mas atractivas para la terapia, como lo demuestra
por primera vez el miARN-122 contra la infeccion por hepatitis C y el cancer hepatico
(Lindow & Kauppinen, 2012). Hoy en dia, al menos 7 mimicos o inhibidores de miARN se
prueban en ensayos clinicos gracias al desarrollo de modificaciones quimicas para
aumentar su estabilidad, para mejorar la focalizacion en los sitios de la enfermedad o el
transporte mediante varias opciones de sistemas de administracion (Rupaimoole & Slack,
2017). De hecho, hay dos aprobados, uno para el tratamiento de la atrofia muscular espinal
(Wurster et al., 2019) y otro para el tratamiento de amiloidosis heriditaria por transtiretina
(Adams et al., 2018). Sin embargo, es muy dificil identificar interacciones miARN-objetivo
individuales con funciones biologicas relevantes. Los enfoques cldsicos comienzan con la
identificacion de miARN desregulados relacionados con enfermedades y se requiere un
extenso trabajo de biologia celular y molecular para validar los genes diana o candidatos
relacionados con el fenotipo de interés, lo cual es ineficiente porque cada miARN puede
alterar la expresion de cientos de genes (Vera ef al., 2013) y es el efecto cooperativo de las
redes de miARN lo que las convierte en reguladores robustos (Herranz & Cohen, 2010;
Matsuo et al., 2010). Por lo tanto, la identificacion de miARN criticos que puedan afectar la
respuesta de esas redes requiere el andlisis de un modelo matematico de esas interacciones
mediante analisis de sensibilidad combinado con simulaciones predictivas para sugerir
procesos bioquimicos clave para convertirse en posibles objetivos terapéuticos (Lai et al.,

2013; Vera et al., 2013).

El Laboratorio de Quimiosensibilidad Tumoral de la UCR (LabQT) ha disefiado una
metodologia para la identificacion de miARN con un enfoque inverso al tradicional, inicia

con una lista de genes diana de interés, los cuales podrian ser determinados por analisis de
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expresion diferencial o personalizados por los investigadores. Posteriormente, se construye
una topologia de red con todas las interacciones informadas de esos genes diana con
miARN y factores de transcripcion. Sin embargo, la topologia de la red no es suficiente
para identificar los objetivos mds robustos para controlar el fenotipo de interés (Lai et al.,
2013; Vera et al., 2013). Por lo tanto, el enfoque va mas alla de la configuracion de una red
y establece un sistema dindmico completo basado en sistemas de ecuaciones diferenciales
ordinarias (ODE), que se calibran con datos experimentales existentes. Finalmente, el
analisis de sensibilidad y los experimentos in silico permiten identificar los nodos objetivo
mas robustos para regular el fenotipo de interés, determinar el mecanismo que subyace

detras de ese fenotipo y las intervenciones en esos nodos objetivo.

Previo a ese nuevo enfoque los esfuerzos para la identificacion de genes diana se han
basado en datos de expresion diferencial entre tejidos tumorales y no tumorales. Sin
embargo, esas diferencias surgen como consecuencia de la inestabilidad genética y como tal
podrian ser muy heterogéneas entre los tipos de cancer. El enfoque propuesto por el LabQT
y descrito en Acon et al., 2016, explora la estabilidad de la expresion génica en el cancer,
representada por un grupo reducido de genes criticos que podrian mediar la supervivencia
celular a pesar de la inestabilidad gendmica del cancer. De hecho, la aneuploidia es un sello
distintivo de la mayoria de las células cancerosas avanzadas y, por ende, deben haber
desarrollado mecanismos para minimizar los efectos negativos de dicho fendmeno. Se
sugiere, por lo tanto, que esos genes criticos forman parte de un nucleo central de
estabilidad que se selecciona o mantiene durante el proceso evolutivo que conlleva a la
inestabilidad tipica del cadncer. También, se propone que este nucleo central de estabilidad
prevalece mediante un mecanismo de compensacion de la dosis de esos genes esenciales,
que se sabe tienen una tolerancia muy pequeiia a la variacion. Si bien la expresion de genes
con dosis compensada se controla en proporcion al nimero de copias del gen, muchos otros
genes escapan a la compensacion de dosis en respuesta a la aneuploidia y pueden contribuir
significativamente a la variacion fenotipica en el cancer (Hose ef al., 2015). Esta linea de

investigacion del LabQT generd un primer criterio para caracterizar el fenomeno de



61

compensacion de dosis génica, el cual identifica genes candidatos como aquellos que tienen
baja tolerancia en la variacion de su expresion, independientemente de una gran variacion

en su numero de copias.

Como se menciond en la justificacion, el analisis de datos gendmicos para la seleccion de
genes candidatos se vio limitado al utilizar una fuente de datos pequeiia como el NCI-60.
Por otra parte, el TCGA dispone de un mayor volumen y complejidad de datos que ademas
provienen de muestras tumorales primarias humanas, las cuales estan asociadas con datos
de sobrevida. Este tipo de datos -por ejemplo- ha facilitado investigaciones para evaluar
varios aspectos en la biologia del cancer y como esto puede repercutir en el manejo clinico
de los pacientes. Por ejemplo, se ha estudiado si los perfiles transcripcionales de tejido
normal adyacentes al tumor mejoran la prediccion de supervivencia (Huang et al., 2016).
De la misma forma, estos han servido para ampliar la comprension de las caracteristicas
moleculares del carcinoma hepatocelular y asi mejorar el pronostico y desarrollo de nuevas
estrategias de terapia (Zhu et al.,, 2018). Adicionalmente este aservo de datos ha sido de
utilidad para probar hipotesis sobre el efecto que tiene la expresion de ciertos miARN en el
aumento de la sobrevida en cancer de mama (Kin et al., 2018), identificar ARNInc que
funcionen como biomarcadores en nuevos mecanismos de diagndstico en cancer gastrico
(Zhang, 2019) y realizar analisis de supervivencia de datos multiomicos para identificar
potenciales biomarcadores para pronostico del Adenocarcinoma Pancredtico Ductal
(Kumar, 2019). Siguiendo estas mismas lineas, de explotar las interrelaciones entre datos
clinicos y 6micos, la plataforma computacional disefiada e implementada en este trabajo
tuvo como fin particular el poner a disposicion de los investigadores del LabQT datos del
TCGA en escenarios de andlisis hechos a la medida y por demanda, para la validacion y

ajuste de criterios para caracterizar el fenomeno de compensacion.

Para esta investigacion la plataforma computacional automatizé la descarga de los archivos
y el proceso de transformacion e integracion de 2172 millones de registros en una base de

datos de proposito general (Figura 4A). Dado que la implementacion de la plataforma se
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realiz6 en un ambiente de desarrollo, esa cantidad de registros procesados se obtuvo de
aproximadamente 35000 archivos de datos de unos 6000 pacientes de canceres de cerebro,
mama, rifion, pulmoén, colon, utero y ovario. En un ambiente en produccién la plataforma
podria procesar de manera automatica los 95029 archivos y su metadata para la totalidad de
84609 casos y 66 tipos y subtipos de cancer que tiene actualmente el TCGA. El proceso de
transformacion e integracion comprende dos grandes grupos de tareas. Primero, mapear
hacia cada gen los valores del nimero de copias asociados a los segmentos cromosdmicos,
para lo cual la plataforma permite incorporar datos de otras entidades que manejan
informacion biologica, tal como, las anotaciones del genoma humano (GRCh38) que
contienen las coordenadas cromosémicas de cada gen. Segundo, fusionar los datos a través
de los diferentes tipo de identificadores utilizados. Cabe resaltar que la plataforma cuenta
con la flexibilidad de incorporar mas entidades a la base de datos de proposito general si
fuera necesario. A pesar de que el mismo TCGA y otros organizaciones cuenta con
facilidades para la descarga de estos datos, no se encontrd una herramienta similar a la aqui
desarrollada para la integracion de los datos, metadatos y convertidores en estructuras que
puedan ser configuradas a la medida para estudio del fenomeno de compensacion de dosis

génica.

A partir de esta base de datos se acondicionaron estructuras con registros a nivel de caso y
gen (Figura 3-anillo Al y Figura 4B), que facilitaron el estudio de 1066 casos de cancer de
mama en términos de expresion génica y cambios del nimero de copias, aplicando un
Modelo de Mezclas Gaussianas sobre los coeficientes de variacion de nimero de copias y
la expresion génica y su correlacion. Lo anterior condujo a la identificacion de 98 genes
candidatos bajo compensacion de dosis con alta variacion en sus numeros de copias pero
baja tolerancia a la variacion en la expresion génica. Se confirm6 la compensacion de la
dosis mediante un ajuste lineal para 36 genes que comprenden una diversidad de funciones,
como se mostr6 mediante el andlisis de enriquecimiento funcional. Todos estos genes
pueden estar conectados por una red de interaccion a gran escala de miARN y factores de

transcripcion, lo que sugiere que los genes con compensacion de dosis comparten una red
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reguladora comun para garantizar la supervivencia del cancer a la inestabilidad gendmica

(Oviedo et al., 2013).

Esos resultados son consistentes con lo informado previamente por Acon et al., 2016,
donde la distribucion de genes candidatos mostr6 una tendencia hacia ciertos cromosomas
sobre otros. Se identific6 un mayor nimero de genes diana con dosis compensadas en los
cromosomas 8, 11 y 17. Curiosamente, para estos cromosomas, el biotipo génico mas
abundante, segin lo definido por GENCODE, fue el codificador de proteinas (Figura 6A 'y
6B). Estos hallazgos son de especial interés, ya que se ha informado que estos cromosomas
presentan grupos de genes en los que parecen estar presentes dianas con dosis compensadas
(Acon et al., 2016). Sin embargo, los nuevos andlisis también presentaron hallazgos
novedosos con la identificacion de varios biotipos reconocidos como ARNInc. Estos
incluian genes antisentido y ARNInc, asi como intronicos de sentido que se encuentran en
el cromosoma 19. Esto tiene gran importancia porque se ha demostrado que los elementos
no codificantes participan en los mecanismos relacionados con la regulacion de la
expresion génica y se ha demostrado que sus funciones se ven afectadas por diferentes
aberraciones genomicas, incluidas las variaciones estructurales (Diederichs et al., 2016;

Anastasiadou ef al., 2018; Yamamura et al., 2018).

El analisis muestra que existe una pequeia superposicion en lo que respecta a la lista de
genes candidatos. Esto se puede atribuir a las diferencias en el conjunto de datos
analizados. El panel de la linea celular NCI60 tiene diferentes condiciones experimentales
con respecto a las del conjunto de datos de cancer de mama TCGA. El numero de muestras,
las diferencias en los tratamientos experimentales, asi como los origenes de las muestras,
afiaden capas de complejidad que podrian explicar las diferencias en los candidatos
identificados. Sin embargo, la presencia constante de MY C representa una doble validacién
de la solidez del enfoque y refuerza el papel previamente propuesto de este gen como
modelo para la compensacion de dosis, cuya regulacion es fundamental para la

supervivencia de las células cancerosas.
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El gen MYC (protooncogén MYC, factor de transcripcion bHLH), también conocido como
C-MYC, es un factor de transcripcion bien conocido y estudiado. Activa genes implicados
en la proliferacion, crecimiento celular, diferenciacion celular y apoptosis. Se estima que
MYC regula el 15% de los genes. También es un oncogén, generalmente sobreexpresado en
muchos tipos de cancer (Dang, 1999), estando activo en el 70% de los canceres humanos,
pero también esta relacionado con la apoptosis (Zhang et al., 2013). La desregulacion de
MYC puede conducir al cancer, pero también al suicidio celular (Nilsson & Cleveland,
2003; Hsieh et al., 2015). De hecho, se informa que tiene una funcién dual de oncogén a

supresor de tumores en la leucemia (Uribesalgo ef al., 2012).

El analisis de enriquecimiento del término GO identifico la presencia de varias anotaciones.
En total, se encontraron 38 términos que estaban presentes en mas de 3 entradas. Estos
incluyeron la funcion molecular, el proceso biologico y el componente celular. La presencia
de multiples términos GO que se refieren a productos génicos asociados con la unién de
ADN y ARN, asi como al complejo de proteinas (Figura 6C) apoya la nocién de que los
genes dentro del conjunto de candidatos desempefian funciones importantes en multiples
vias reguladoras o que forman parte de bucles reguladores que deben controlarse en
condiciones normales. La presencia de factores de transcripciéon de ARN polimerasa II, que
regulan la expresion no so6lo del ARN mensajero sino también de otros elementos como los
ARNInc, representa un hallazgo interesante. Las funciones potenciales de los ARNInc en la
expresion génica, la epigenética y las enfermedades son bien conocidas, pero su impacto y
extension en un modelo de compensacion de dosis génica atn no se han aclarado, excepto
para Xist (X-inactive specific transcript) el cual regula el silenciamiento transcripcional del
cromosoma X en las hembras de los mamiferos (Sahakyan, 2018). Curiosamente, la lista de
candidatos forma una red interna, donde aparecen ARNInc, genes codificadores de
proteinas y otros elementos reguladores, con estos ultimos anotados con funciones
moleculares caracteristicas para regular la expresion de los elementos no codificantes

presentes en la lista. Cabe ademas resaltar que el criterio de seleccion empleado estd
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disefiado para la identificacién de compensacion de dosis génica a nivel transcripcional o
epigenético, pero existen ademds otros mecanismos de compensacion mediada nivel
proteico (Brennan ef al., 2019). El tipo de transcripcion que permanecid fuera de la lista fue
miARN, que se incorpor6 previamente en el modelo base para la compensacion de dosis de

genes descrito por Acon et al., 2016, usando la linea celular NCI60.

Aunque los resultados indiquen que la compensacion de la dosis génica se puede dar en el
cancer de mama y que los genes involucrados tienen una regulacion comun por una red a
gran escala de interacciones miARN y factores de transcripcion, el criterio basado en
regresiones lineales sobre los coeficientes de variacion de la expresion y de la dosis génica
se debilita por varias razones. En primer lugar, el ruido presente en un conjunto grande de
datos proveniente de los factores experimentales y no genéticos utilizados para obtenerlos y
digitalizarlos (Figura 7A Panel 1). Otros factores son la premisa de un comportamiento
lineal de las variables, la pluralidad natural en la expresion génica de una poblacion y los
niveles diferentes de ajuste entre los genes. Esa limitacion se evidencia en la amplia

heterogeneidad de pendientes mostradas de la Figura 5D.

La busqueda de una medida mas robusta para representar el grado de compensacion génica
hizo necesario cuantificar la correlacion entre las alteraciones del numero de copias (CNA)
y la expresion génica. Dicha cuantificacion -como se menciond en los antecedentes- se
altera por el enfoque de gendmica genética que combina de forma conjunta perfiles de
expresion genética y gendmica obtenidos de muestras tumorales. Debe recordarse que el
perfil de expresion génica se realiza a menudo en biopsias que incluyen tanto células
tumorales como no tumorales del microambiente tumoral, midiendo por lo tanto la
expresion promedio de todos los tipos de células presentes en las biopsias de tumores. Esto
significa que los efectos de los CNA en los niveles de expresion génica, ademas de estar
influenciados por factores experimentales y no genéticos, a menudo se ven eclipsados por

los efectos de las células no tumorales (Bhattacharya et al., 2020).
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En respuesta a lo anterior, los perfiles TACNA proveen una cuantificacion, libre de ruido,
del nivel de expresion génica que responde directamente a las alteraciones en la dosis de
genes (Figura 7A Panel 2). Los datos de los perfiles TACNA estan estructurados en forma
de matriz cuyas dimensiones corresponden a identificadores Entrez para los genes y de
alicuotas TCGA para los casos, esto permitid asociarlos con los datos correspondientes al
numero de copias a nivel de caso y gen mediante los convertidores de identificadores de la
plataforma computacional. Sin embargo, para lograr el calculo de una métrica de
compensacion se requirid adecuar la escala de los perfiles a la del nimero de copias. Para
ello fue necesario revisar los detalles del mecanismo que se diseiié en Bhattacharya et al.,
2020, para crear los perfiles TACNA. En un primer paso, la expresion TCGA fue procesada
por un algoritmo para andlisis de sefiales -“Independent Component Analysis
(ICA)” (Hyvérinen & Oja, 2000)- que la separd en componentes aditivos cada uno asociado
con un peso que cuantifica el efecto que tiene el componente en la reconstruccion de la
sefial. Posteriormente, se identificaron los componentes que capturaron el grado de
adaptacion transcripcional a las alteraciones en el niumero de copias. Estos componentes
fueron los que presentaron un patrén en el que a los genes contiguos se les asignaron pesos
extremos. Este detalle de contigiiedad fue la base para el proceso automatizado de
reescalado. La plataforma computacional cred mapas gendmicos por cada caso (Figura 4C),
esto facilito el calculo de promedios robustos de expresion de genes que se encontraban en
los segmentos cromosomicos de los archivos originales de numero de copias, estos
promedios robustos por segmento junto a los correspondientes valores de numero de copias

fueron utilizados en el ajuste de escala del perfil TACNA (Figura 7A Panel 3).

El perfil reescalado de TACNA se pudo asi comparar directamente con los valores de CNA
y finalmente el cociente TACNA/CNA se utilizO como una medida mdas robusta de
compensacion (Figura 7A Panel 4). En dicha medida, un cociente por debajo de 1 indica
compensacion de dosis génica, alrededor de 1 indica ausencia de compensacion y por arriba
de 1 amplificacion de dosis. Los mapas gendmicos correspondientes a casos de cancer de

mama estan compuestos por 29 millones de registros que ampliaron la base de datos de
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propoésito general. La plataforma computacional permitird generar de manera automatica

este tipo de mapa para los casos del TCGA de cualquier tipo de céncer.

Esta nueva medida de compensacion de dosis génica, y el hecho de contar con datos de
diagnostico, seguimiento y defuncién de los pacientes, dio paso al disefio de estrategias
para identificar genes cuyos grados de compensacion fueran marcadamente diferentes
dependiendo del grupo de sobrevida al que pertenecian los pacientes. Sin embargo, a pesar
de utilizar métodos de aprendizaje automatico, los andlisis no evidenciaron la existencia de
un comportamiento diferenciado en los niveles de compensacion que pudiera asociarse al
tiempo de sobrevida de los pacientes. Por esta razon se optd por cambiar el enfoque
analitico de los datos y estudiar a los genes como sujeto y al comportamiento poblacional
como caracteristica. El analisis de la dispersion de tres nuevas métricas para caracterizar
genes (cocientes TACNA/CNA, porcentaje de casos amplificados y porcentaje de casos
compensados) llevé a la identificacion de un comportamiento bimodal de genes
frecuentemente amplificados que mostraron una conducta diferencial entre los dos grupos
de sobrevida, destacando que los casos del grupo de baja sobrevida presentaron mayor
frecuencia en la amplificacion (Figura 7D y 7E). De ese grupo de genes se consideraron
como dianas aquellos que tuvieran mas de 90% de casos compensados, ya que estos
podrian estar propiciando el avance del cancer en medio del cambio en el nimero de copias
de sus respectivos cromosomas, lo cual provoca amplificaciones en genes compensados y
no compensados. La presencia de muchos genes compensados en multiples procesos y
funciones celulares indica que las células de cancer deben mantener ciertos procesos
esenciales intactos para conservar estabilidad, a pesar de estar en un proceso de evolucioén
acelerada debido a su inestabilidad genética. Entonces la compensacion de dosis génica
evita probablemente que la célula con un genoma inestable perturbe estos procesos
esenciales y no cruce limites de error que llevarian a muerte celular (Sol¢ & Deisboeck,

2004) .
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La plataforma computacional permitid el planteamiento y ajuste de hipdtesis para la
busqueda de genes diana, a partir de los cuales crear redes de interacciones -entre miARN y
factores de transcripcion- que contribuyeron a caracterizar el comportamiento del fendmeno
de compensacion de dosis génica. Esto fue posible debido a la capacidad de la plataforma
para gestionar de manera integrada, desde dos niveles, los datos gendmicos y
transcriptomicos. A nivel de los datos puede generar conjuntos a la medida de las
necesidades del proceso de investigacion. A nivel de andlisis -utilizando las bibliotecas
especializadas en analitica de Python- facilita la aplicacion, dentro de la misma plataforma,

de cualquier tipo de modelo, desde descriptivos hasta predictivos.

Considerando la presencia de MYC como gen diana en este y otros estudios paralelos con
datos de NCI60 y CCLE, se decidi6 explorar su red de interacciones reguladoras, con el
proposito de encontrar propiedades a nivel de sistema que permitan modelar su
compensacion de dosis. Por ello, se cred y ajustd un modelo matematico utilizando datos
del TCGA. Dado que los resultados del ajuste del modelo completo evidenciaron
configuraciones diferenciales en las pacientes de cancer de mama, se ajustaron modelos
matematicos personalizados utilizando la configuracién minima obtenida en Acon et al.,
2006 (Figura 10C) y se observo heterogeneidad en la capacidad de los modelos
individuales para lograr la compensacion de la dosis de genes (Figura 11A). Esto sugiere
que la configuracion de los circuitos de compensacion puede variar entre las pacientes y,
probablemente, entre tipos de tumores. Para estudiar el efecto del nivel de compensacion en
la sobrevida, se explord mas alla de la clasificacion de pacientes por cuartiles. Se genero,
entonces, una clasificacion por amplificacion génica y capacidad de compensacion
individual (Figura 11B) obteniendo 3 grupos (i) baja amplificacion (ii) alta amplificacion
con alta compensacion y (iii) alta amplificacion con baja compensacion. Para cada grupo se
obtuvo su curva de supervivencia Kaplan-Meier y la importancia de sus diferencias se
evalu6 mediante una regresion de riesgos proporcionales de Cox. Este modelo tiene la
ventaja, sobre solo utilizar los cuartiles, de generar una tasa de riesgo instantaneo (conocida

en inglés como “Hazard Ratio”) que considera el evento de interés (en este caso la muerte)
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y los tiempos en que ocurre, asi como la informacion de las pacientes de las que no se
conoce su desenlace clinico (datos censurados) (Simmons & More, 2002). Se observaron
diferencias significativas entre en la probabilidad de supervivencia de las pacientes con
amplificaciones compensadas en comparacion con las no compensadas, y en comparacion
con los casos sin amplificaciones. Utilizando los espacios de compensacion y no-
compensacion para analizar los parametros cinéticos de las interacciones (Figuras 11D y
11E), se observo que la compensacion de MYC en los modelos las pacientes con cancer de
mama estuvo mediada principalmente por miR-19a y solo unos pocos casos fueron

mediados por los bucles de retroalimentacion con miR-17 o miR20a.

Todo lo anterior sugiere que la compensacion de la dosis de MYC permite la progresion del
cancer hacia la malignidad, razén por la cual representaria un importante objetivo
terapéutico para prevenir esa progresion. Ademads, la futura identificacion de los
determinantes moleculares de la compensacion, podria conducir al reconocimiento de
biomarcadores valiosos para dirigir estrategias de medicina de precision. La respuesta de la
configuracion de red correspondiente también arrojé luz sobre la importancia de la
compensacion de la dosis de genes en el cancer. Se observd que cuanto mayor es la
extension de la amplificacion de MYC, mayor es la separacion de casos en términos de
compensacion, lo que conduce a una clara separacion de 2 grupos con una diferencia
significativa en la supervivencia del paciente. Estos hallazgos permiten proponer que la
compensacion de la dosis de MYC contribuye a una especie de estabilidad protumoral que

acondiciona a las células cancerosas para evolucionar hacia fenotipos aun mas malignos.
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6. CONCLUSIONES

Se disefié e implement6 una plataforma computacional que facilita el manejo de grandes y
complejos conjuntos de datos gendmicos provenientes del TCGA asi como la creacion de
estrategias de analisis sobre esos datos para caracterizar el fendmeno de compensacion de
dosis génica, en particular para la identificaciéon de genes candidatos cuyas interacciones
con miARN y factores de transcripcion regulan funciones bioldgicas relevantes para la
progresion del cancer a pesar de su inestabilidad genomica. Esta plataforma también
posibilité la incorporacion de los perfiles de adaptacion transcripcional (TACNA) para
contar con una cuantificacion del nivel de expresion génica asociada directamente a la
alteracion de dosis de genes y de esta forma consolidar una nueva forma de medir el grado
de compensacion. Esta infraestructura facilitard la realizacion de analisis tipo pan-cancer
para identificar genes candidatos y circuitos de compensacion comunes en distintos tipos

de cancer y sus relaciones con la sobrevida de los pacientes.

Ademas, se logr6 formular un nuevo criterio para identificar genes candidatos al reconocer
un comportamiento bimodal de genes frecuentemente amplificados que mostraron una
conducta diferencial entre grupos de pacientes con alta y baja sobrevida y cuyo nivel de
compensacion de dosis génica podria estar habilitando el avance del cancer en medio del
cambio en el nimero de copias de sus respectivos cromosomas. Este criterio da paso a una
nueva estrategia -que puede adicionarse a la plataforma- en la que se parametricen los
umbrales para clasificar los grupos de alta y baja compensacion y buscar las configuracion
que presente mas diferencia en la sobrevida. Esta estrategia se podra utilizar para identificar
circuitos de compensacion de dosis génica que permitan revelar dianas terapéuticas mas

robustas y globales para impedir la progresion del cancer aneuploide.

Finalmente, se obtuvo evidencia, para el caso de MYC, de heterogeneidad en los circuitos
de compensacion entre pacientes de un mismo tipo de cancer, en este caso de mama. De

hecho, se trazaron los parametros cinéticos que describen las principales interacciones de
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los motivos de la red de compensacion para MYC dentro de un espacio tridimensional de
compensacion de dosis génica y se observod que no todos estan ubicados en la regién de
compensacion, lo que establece que la topologia de la red por si sola no es suficiente, ya
que con diferentes valores de parametros el modelo perderia la compensacion, lo que
fortalece la necesidad de modelos dinamicos completos que permitan identificar

propiedades emergentes de las redes reguladoras.
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