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Introduccié a la biologia de sistemes i a les

xarxes complexes

1.1 Cap a la biologia de sistemes

Durant el segle XX la recerca en biologia va experimentar una evolucié important
i transcendent que va permetre elucidar els mecanismes hereditaris, els mecanismes
moleculars i plantejar la complexitat cel-lular com a sistema. A la segona meitat del
segle XX, es van desenvolupar les técniques per seqiienciar cadenes d’ADN (Sanger
i Tuppy, 1951) i mesurar 'expressié genica, que a finals de segle es van sistematit-
zar, permetent les primeres seqiienciacions de genomes sencers d’organismes simples
(elegans Sequencing Consortium, 1998; Blattner et al., 1997; Adams et al., 2000) i
la descripcié massiva de patrons quantitatius d’expressié genica, és a dir, a escala
genomica (Lockhart et al., 1996; Velculescu et al., 1995). Amb el desenvolupament
d’aquestes tecniques es van comencar a generar una quantitat enorme de dades i va
sorgir la necessitat de definir i desenvolupar eines bioinformatiques per tractar-les,
extreure’n resultats i interpretar-les. Amb les primeres eines bioinformatiques que
permetien analitzar les dades sistematicament es van poder realitzar estudis inte-
grant diferents tipus de dades i estudiar la cel-lula des de la perspectiva de sistema
complex. Aixi, a cavall entre els dos segles, va néixer la biologia de sistemes (Kitano,
2002).

La sequenciacié complerta de genomes, i en particular la del genoma huma a ’any
2001 (the International Human Genome Sequencing Consortium, 2001), ha estat
una fita important a partir de la qual ha estat possible identificar tots els gens
que l'integren i construir-ne el seu mapa genomic (Dunham et al., 2012). Gracies
als bioxips, que permeten interrogar milers de gens, si no tots, d’'un genoma, s’ha

pogut estudiar 'activitat dels gens de forma massiva i obtenir una fotografia dels

17
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patrons d’expressié genica en unes condicions donades o desitjades i, d’aquesta ma-
nera, detectar aquells gens actius o inhibits i les possibles relacions entre ells (DeRisi
et al., 1997; Cho et al., 1998). L’is dels bioxips com a eina ha contribuit a realit-
zar estudis més complexos, permetent elucidar els fenotips derivats de mutacions
geniques (Ross-Macdonald et al., 1999), identificar aquells gens que podrien con-
tribuir en el desenvolupament d’una malaltia (Heller et al., 1997) o, inclis, predir

dianes terapeutiques per un tractament especific (Marton et al., 1998).

L’is dels bioxips pero, va comencar a produir una quantitat molt gran de dades i va
sorgir la necessitat de definir i desenvolupar eines bioinformatiques pel seu tracta-
ment i interpretacié. Eines com la clusteritzacié han estat ampliament aplicades a
les dades d’expressié geénica per definir signatures de gens (Eisen et al., 1998; Aliza-
deh et al., 2000) i caracteritzar, per exemple, el cancer de mama (Perou et al., 1999).
Amb 1'is d’eines bioinformatiques i la capacitat de processar grans quantitats de
dades, s’ha pogut aprofundir en la complexitat del sistema cel-lular. Per exemple,
Lamb et al. van integrar dades de diversos cancers per descriure els patrons de
Iexpressié de CCND1, I'activitat del qual esta associada al cancer, i van descriure
en detall els mecanismes que regulen la seva expressié. Les eines bioinformatiques
van permetre, també, descriure el fenotip cel-lular mitjancant activitat génica i de
seguida es va materialitzar la idea de que els patrons d’expressié transcripcional en
la cel-lula reflectien el fenotip cel-lular. Mitjancant aquesta idea ha estat possible
refinar i millorar la classificacié clinica de tumors, identificar-ne els tipus cel-lulars
involucrats (Perou et al., 2000) i fer pronostics acurats del cancer (van de Vijver
et al., 2002).

1.2 Introduccié a la biologia de sistemes

La biologia de sistemes és la branca cientifica que s’aproxima a la biologia natural
o als fenomens de la vida a través dels sistemes dinamics i complexos. Ja a mitjans
del segle XX es van comencar a realitzar estudis sobre la complexitat cel-lular. Un
exemple rellevant és ’estudi de Delbriick, a finals del 1940, per respondre a la qiiestié
de com cel-lules amb el mateix genotip generen cel-lules amb diferents fenotips.
Per explicar-ho, va modelitzar ’evolucié del fenotip cel-lular mitjancant un model
biestable format per dues particules moleculars que es retroalimentaven positivament
pel qual el fenotip es va determinava segons I'activacié d’aquestes particules en cada

instant de temps (Vidal, 2009). Malgrat estudis similars a aquests que interrogaven
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la complexitat del sistema cel-lular, no és fins a finals de segle que la biologia de

sistemes es va forjar com una disciplina (Kitano, 2002).

Per comprendre completament un sistema biologic cal descriure (i) 'arquitectura,
(ii) la dinamica i (iii) construir metodes de control i disseny del sistema. Per a
descriure 'arquitectura del sistema cal identificar tots els elements que l'integren,
els nivells del sistema que el formen, com els elements s’organitzen a través d’aquests
nivells i quines funcions tenen o en quines participen. Tanmateix, la identificacié
dels elements no és un pas trivial, i encara menys coneixer-ne les seves funcions.
Tot i que les tecnologies de seqlienciacié i dels bioxips han permes obtenir un mapa
genetic acurat i Pactivitat dels gens en diferents condicions o processos cel-lulars
(Dunham et al., 2012), encara no s’han pogut descriure de manera exhaustiva les
funcions geniques, ni obtenir un mapa complert ni del transcriptoma ni del proteoma
(Organization, 2010; Legrain et al., 2011).

Quan se’n coneix ’arquitectura, cal entendre el seu funcionament i dinamica. Cal
descriure’n els patrons dinamics, els moduls funcionals i com s’organitzen. Estudiar
la resposta del sistema modificant la seva estructura i veure quin paper tenen els
elements en la funcionalitat del sistema. Per exemple, en l'interactoma proteic,
estudiar la resposta a la supressié o alteracié dels seus elements, que pot ser a
causa de mutacions geniques, i que puguin esta involucrats en el desenvolupament
del cancer (Barabasi i Oltvai, 2004). Entendre la robustesa és un punt clau per
comprendre el sistema i els seus punts febles estructurals o funcionals. Amb la
comprensio de la dinamica del sistema i la seva robustesa, es podran construir models

per estudiar-ne el seu comportament.

Un dels objectius finals de la biologia de sistemes és modelitzar el sistema en qiies-
ti6 per descriure’n la dinamica i predir o inferir solucions a diferents problematiques
derivades d’alteracions estructurals o funcionals. Després de la comprensié de la
dinamica del sistema, el segiient pas natural és dissenyar i construir metodes de
control per modelitzar-ne 'activitat mitjancant diferents condicions i trobar soluci-
ons a diferents problematiques del sistema. Per exemple, el coneixement exhaustiu
del sistema cel-lular podria permetre modelitzar la seva mecanica i dinamica, estu-
diar per quines alteracions concretes del sistema les cel-lules esdevenen canceroses i
interrogar-ne la seva robustesa. D’aquesta manera, es podria prevenir el desenvolu-

pament d’un cancer o determinar-ne terapies per eradicar-lo.

Molts dels sistemes complexos reals, i en particular els biologics, es poden modelit-
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zar mitjancant xarxes complexes i representar de manera senzilla la interaccié dels
seus elements mitjancant les arestes. Aixi, un coneixement profund de les xarxes

complexes és un requeriment pel desenvolupament de la biologia de sistemes.

1.3 Introduccié a les xarxes complexes

1.3.1 Xarxes complexes biologiques

Molts sistemes reals solen tenir una gran quantitat d’elements i la interaccié dels
seus elements sol tenir un efecte multiplicatiu, enlloc de ser un combinacié lineal
dels seus elements. Aixo fa que siguin altament complexos i molt dificil d’explicar
tan la seva estructura com el seu funcionament. Molts d’aquests sistemes es poden
modelitzar mitjancant xarxes que per la seva topologia, estructura i propietats solen
ser complexes. Aquestes xarxes reals son dificils de descriure a causa del gran nom-
bre de vertexs i arestes que tenen i de com aquestes arestes es distribueixen entre els
vertexs, a més de que els seus elements s’organitzen a diferents nivells dels sistema,
dotant a la xarxa d’una topologia complexa (Barabasi i Albert, 1999; Barabasi i
Oltvai, 2004). Aquestes xarxes reals complexes solen ser riques en propietats que les
fan comunicatives —en el sentit que la informacié pot passar d’un vertex a un altre
rapidament—, robustes —solen tenir una resiliencia alta envers a canvis ambientals
o estructurals interns—, i els seus elements solen organitzar-se topologicament se-
gons la seva naturalesa i funcionalitat —s’organitzen en diferents nivells i moduls
funcionals. Aixi, un coneixement profund en la teoria de xarxes complexes és crucial
per entendre molts dels sistemes reals que es poden trobar a la natura, en particular

el sistema cel-lular i cadascun dels seus nivells.

La dinamica del sistema complex cel-lular respon a l'orquestracié de l'activitat de
tots els seus elements i components que interaccionen entre ells. En 'exemple an-
terior s’ha introduit el cas en que es modelitza la generacié del fenotip cel-lular en
funcié de dues particules moleculars. Des d’un punt de vista formal, aquest sistema,
es pot representar mitjancant una xarxa amb dos vertexs, les dues particules mole-
culars, i un conjunt de dues arestes, la interaccié de cadascuna d’elles amb I’altra.
Generalitzant aquest cas, un sistema complex es pot modelitzar per una xarxa tal
que els elements del sistema estan representats pels vertexs i les interaccions entre
els elements per les arestes. A més a més, aquesta xarxa complexa pot ser la uniéd

de varies xarxes de classe diferent, cadascuna d’elles representant un nivell diferent
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del sistema amb la seva propia dinamica.

Hi ha diferents tipus de xarxes biologiques —xarxes de regulacié genica, xarxes me-
taboliques, xarxes d’interaccio fisica entre proteines, etc.— i cadascuna d’elles queda
determinada pel tipus de sistema que modelitza, els seus elements i les interaccions
entre ells. Per exemple, les xarxes de regulacié genica representen gens i les seves in-
teraccions. En aquest marc, les interaccions geniques no necessariament representen
interaccions fisiques entre gens, siné que representen la regulacié directa o indirecta
entre els gens via proteines o altres molecules. Les xarxes es poden construir de
diferents maneres, modelitzant el sistema des de punts de vista diferents (Bansal
et al., 2007). Un altre exemple és la xarxa de l'interactoma huma que modelitza les
interaccions entre proteines. En aquesta xarxa no es coneix quina és el sentit del
flux d’informacié ni de l'ordre cronologic de les interaccions. Es a dir, que només

indiquen si la interaccié es produeix o no (Rolland et al., 2014).

Les xarxes biologiques solen ser diferents de les xarxes aleatories, ja que alguns dels
seus elements solen tenir un caracter rellevant en la xarxa i que es reflecteix en la
topologia de la xarxa. Per altra banda, els elements de les xarxes aleatories, no

solen tenir comportament diferenciats entre ells (Barabasi i Oltvai, 2004).

1.3.2 Xarxes aleatories

La teoria de grafs (xarxes des de la perspectiva matematica) aleatoris va ser intro-
duida per Paul Erdés i Alfréd Rényi a mitjans del segle XX i gracies als seus estudis
sistematics va esdevenir una branca de la teoria de grafs. Erd6s i Rényi van estudiar
els grafs G(n,m) de n vertexs i m arestes que es generen distribuint aleatoriament
les arestes entre les (’2‘) possibles parelles de vertexs i I’evolucié de les xarxes quan
n i m creix i el comportament de les seves propietats usant el metode probabilistic
(Erd6s i Rényi, 1960, 1959). El seu metode ha resultat 1til per mesurar I’esdeveni-
ment de propietats en les xarxes . En el seu metode, es construeix 1’espai mostral
G(n,m) de tots els grafs G(n,m) de n vertexs i m arestes, que conté exactament
|G(n,m)| = ((@) elements. Llavors, es pot calcular la probabilitat de que una xar-
xa compleixi 171nna certa propietat P. Alguns exemples sén l'existéncia de subgrafs
concrets —arbres, cicles, etc.—, la mida de subgrafs, el nombre de components con-
nexes, la mida de la component connexa, o el diametre d’un graf (Erdds i Rényi,
1960, 1959; Chung, 2001).

Una altra manera de modelitzar ’evolucié d’un graf aleatori G(n,p) amb n vertexs
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és mitjancant el model binomial amb probabilitat p, que és la probabilitat de que
qualsevol parell de vertexs estiguin connectats. Essencialment, els grafs aleatoris
binomials i els generats pel metode d’Erdo6s i Rényi tenen les mateixes propietats
(Newman, 2003).

Segurament, el resultat més conegut derivat dels estudis d’Erdés i Rényi és la distri-
bucié del grau d’un graf aleatori que es pot aproximar per una distribucié de Poisson
de parametre \ ~ (k) = 277”, el grau mitja del graf (Erdés i Rényi, 1960; Bollobds,
2001). D’aquesta manera, en un graf aleatori s’espera que tots els vertexs tinguin un
grau similar i que s’aglutinin al voltant de (k), essent molt poc probable els vertexs
amb un grau molt allunyat de (k). A més, a causa de la distribucié equitativa de les
arestes, els vertexs sén rapidament assequibles, anant d’un vertex a un altre amb
pocs passos per a qualsevol parella de vertexs. Els camins més curts de G entre
qualsevol parella de vertexs, els que defineixen la distancia entre els elements de G,
son relativament petits i, en particular, també ho sera el diametre de la xarxa G,
diam(G). Aquesta propietat es coneix amb el nom de mén petit (Albert i Barabasi,
2002; Watts i Strogatz, 1998; Milgram, 1967) i es caracteritza per diam(G) ~ li)ogg@)
(Chung, 2001; Barabasi i Oltvai, 2004; Albert i Barabasi, 2002).

Una altra propietat de les xarxes aleatories és el seu coeficient de clusteritzacié petit.
Com que les arestes estan equitativament distribuides per a tota la xarxa, és a dir
que no hi ha zones més denses que d’altres, el coeficient de clusteritzacio és petit i

té un caracter homogeni, que es pot aproximar per p (Newman, 2003).

1.3.3 Xarxes d’escala lliure

Moltes de les xarxes que modelitzen sistemes reals solen allunyar-se de tenir un
comportament aleatori (Barabdsi i Albert, 1999) i ser riques amb propietats que no
tenen les xarxes aleatories. Una propietat rellevant de les xarxes reals és que solen ser
lliure d’escala i la distribucié del grau dels seus elements es pot fitar per una funcié
potencial P(X%) = c(y)k™7, on ¢ és una constant que depeén de +, tipicament amb
v € (2,3) (Barabasi i Albert, 1999). A diferéncia de les xarxes aleatories, que tenen
un vertex tipus al qual la resta de vertexs s’hi aproximen, les xarxes d’escala lliure
no en tenen cap ni cap patré en la distribucié del grau que distingeixi uns elements

dels altres. Sigui quin sigui el grau k, es té que 1;(()%:)) = C(;’()ﬂf)o;f,); T ~a (a real), és

a dir que la quantitat d’elements amb grau ak respecte del nombre d’elements de

grau k es comporta de manera semblant independentment del grau k escollit, i és
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per aixo que es diuen d’escala lliure. Les funcions potencials tenen la propietat que
en escala logaritmica son lineals amb pendent I'exponent —v. D’aquesta manera, en
una xarxa d’escala lliure s’espera que hi hagi molts elements de grau petit respecte
de pocs elements amb un grau gran. Aixi doncs, les arestes no es distribueixen
equitativament i s’espera que hi hagi zones més denses que d’altres o que cada
vertex clusteritzi en un entorn —encara que aquestes propietats depenen de com
es distribueixen els vertexs, en particular aquells que sén de grau elevat (Newman,
2002). Es a dir, que les xarxes d’escala lliure tenen un coeficient de clusteritzacié

més gran que les xarxes aleatories (Barabdsi i Albert, 1999).

1.3.4 Clusters i moduls

Els elements de les xarxes reals s’organitzen en moduls funcionals o a través dels
diferents nivells dels sistemes. Per exemple, en les cel-lules, les proteines poden
organitzar-se per regular-se elles mateixes en diferents estadis d’una funcié cel-lular
(alberts, 1998), formar complexos (alberts, 1998) o formar diferents moduls espe-
cialitzats en algun procés concret dins d’una mateixa via de senyalitzacié (Rives i
Galitski, 2003). Tanmateix, en una xarxa complexa aquests clisters no defineixen
components connexes diferents siné que interaccionen entre ells i poden formar un
supercluster per regular la dinamica del sistema (Dobrin et al., 2004). La mane-
ra que interaccionen aquests clisters defineix la organitzacié de la xarxa (Ravasz i
Barabasi, 2003).

En una xarxa G, un modul o clister és un conjunt de vertexs que estan connectats
entre ells, sovint per algun proposit funcional en el sistema (Yook et al., 2004)
—per exemple, una via de senyalitzacié pot esta formada per diferents moduls que
corresponen a diferents clusters de proteines, cadascun d’ells especialitzats en algun
procés (Rives i Galitski, 2003). Des del punt de vista topologic, els clisters es
caracteritzen per tenir més arestes entre els seus elements que amb els elements de
fora. Si v € G, el coeficient de clusteritzacié cf(v) de v és una mesura local que
reflecteix la densitat d’arestes en un entorn del vertex v i ho fa comptant la quantitat

de triangles que tenen v com a vertex respecte dels possibles triangles.

Com que un conjunt de vertexs en un clister estaran més connectat entre ells, en
particular ho estaran prenent els vertexs tres a tres, és a dir hi haura una sobrerepre-
sentacié de triangles de vertexs. Tanmateix, els vertexs poden definir-se mitjancant

altres estructures entre els vertexs, com per exemple quadrats. Un subgraf sobre-



1 Introduccié a la biologia de sistemes i a les xarxes complexes 24

representat en una xarxa és un tret caracteristic de la xarxa i s’anomena motiu
(Barabasi i Oltvai, 2004).

1.3.5 Motius

En una xarxa, un motiu és un subgraf que té una representacié més gran del que
s’espera per atzar. Les xarxes reals, solen tenir motius concrets que les caracteritzen
i que descriuen de la manera que interaccionen i es regulen els seus elements. Per
exemple en les xarxes de regulacio, els grafs en forma de triangle, llacos feed-forward,
i de quadrat, llagos bi-fan, sén motius caracteristics pels quals els seus elements
s’autoregulen entre ells (Milo et al., 2002; Dobrin et al., 2004). El nombre de subgrafs
dins d’una xarxa d’ordre n creix exponencialment amb n i fa que torbar-los sigui un
problema irresoluble (Itzkovitz et al., 2003).

En una xarxa, els motius no solen estar isolats uns dels altres sin6 que interaccionen
entre ells formant un clister de motius homolegs que, al mateix temps, clisters amb

motius diferents s’uneixen formant un superclister.

1.3.6 Estructura jerarquica

Les xarxes biologiques tendeixen a tenir les propietats d’escala lliure i clusteritzacié.
En una xarxa clusteritzada, cada clister esta relativament aillat de la resta d’ele-
ments de la xarxa. En canvi, en les xarxes d’escala lliure, els hubs estan connectats
amb molts elements de la xarxa, cosa que fa improbable l’existéncia de moduls
aillats. Per que aquestes dues condicions aparentment paradoxals coexisteixin en
una xarxa, aquesta s’organitza de manera jerarquica (Barabasi i Oltvai, 2004). Es
a dir, els clusters es combinen entre ells forma jerarquica. Un caracteristica de
les xarxes jerarquiques és que el coeficient de clusteritzacié en funcié del grau és
cl(k) ~ kL Es a dir, els vertexs amb pocs veins clusteritzen mentre que els hubs

fan d’intermediaris entre els clisters (Ravasz i Barabdsi, 2003).

El problema de trobar clisters és un problema obert. Els metodes per trobar clusters
es poden basar només en propietats topologiques de les xarxes (Clauset et al., 2004)
o integrar la topologia amb les funcions de les proteines (Yook et al., 2004). Diferents

metodes poden donar resultats diferents.



25 1.3 Introduccié a les xarxes complexes

1.3.7 Robustesa de les xarxes d’interaccions proteiques

Una caracteristica important dels sistemes complexos és la seva robustesa, és a dir
la capacitat del sistema per respondre a alteracions, tan internes com externes, per
tal de mantenir la seva estructura i el seu funcionament normal. La robustesa d’una
xarxa complexa esta determinada per la seva topologia. La disfuncié (abséncia) de
vertexs augmenta, en general, la distancia entre els parells de vertexs restants, ja que
poden alterar-se els camins més curts entre parelles de vertexs. El mal funcionament
de vertexs, té doncs un impacte en la comunicacié de la xarxa i, en general, augmenta
el diametre d’aquesta o, inclis, pot afectar a la seva connectivitat disseminant-se en

components connexes més petites.

En una xarxa Erdés-Rémy, en la qual els seus elements tenen un comportament
homogeni, tots els elements contribueixen d’una manera semblant a la robustesa de
la xarxa, és a dir, el mal funcionament de cada vertex provoca la mateixa quantitat
de danys en la xarxa. Si el nombre de vertexs que es suprimeixen és superior a un
llindar critic, que s’ha provat ser el 30% de vertexs, la xarxa sofreix danys importants
i la component principal de la xarxa s’esmicola en components més petites (Albert
et al., 2000).

Per altra banda, la resposta de les xarxes Barabdsi-Albert a danys aleatoris, per la
seva topologia, no depen de cap llindar critic i poden suportar una quantitat gran
de vertexs suprimits conservant la seva integritat. Com que en aquestes xarxes la
majoria de vertexs tenen grau petit, quan un vértex pateix un mal funcionament, per
atzar sera un vertex poc central. En canvi, a diferéncia de les xarxes Erdos-Rémy,
aquestes xarxes mostren una vulnerabilitat gran quan els vertexs sén seleccionats
segons la seva centralitat. En aquest cas, la resposta de la xarxa si que depen d’un
llindar critic, que s’ha provat ser el 18% de vertexs, que una vegada superat, la xarxa
perd la seva integritat disseminant la component principal en components connexes
més petites a mesura que la quantitat de vertexs suprimits augmenta (Albert i
Barabasi, 2002).

La robustesa topologica de la xarxa que modelitza un sistema pot reflectir-ne la
robustesa funcional. Jeong et al. van provar que els gens essencials en el llevat
tendeixen a codificar proteines amb un nombre elevat d’interaccions, és a dir, a
ocupar un lloc central de la xarxa, mentre que el nombre de proteines essencials amb
poques interaccions és baix. Goh et al. van estudiar la relacié entre els gens associats

a malalties humanes, gens essencials i la centralitat de les proteines que codifiquen
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aquests gens dins de la xarxa d’interaccions proteiques. Van veure també que els
gens essencials codifiquen proteines centrals. En canvi, els productes d’aquells gens
associats a malalties que no sén essencials no tenen aquest comportament d’ocupar
posicions centrals. Van integrar també els nivells d’expressié genica provant que
aquells gens 'activitat dels quals es sincronitza amb la resta de gens tendeixen a ser
gens essencials, mentre que els gens no essencials associats a malalties mostren el

patré complementari, amb una correlacié dels nivells negativa (Goh et al., 2007).

1.3.8 La centralitat subgraf. L’index d’Estrada

La centralitat betweenness d’un vertex d’una xarxa és una mesura local que reflecteix
la influencia del vertex entre la comunicacié de dos vertexs qualssevol de la xarxa
(Freeman, 1977). Aquesta mesura esta basada en la idea que la informaci6 passa a
través dels camins més curts entre dos vertexs. Es a dir, que reflecteix el nombre
de camins més curts entre dos vertexs qualssevol que passen pel vertex considerat.
Tanmateix, la informacié en una xarxa no ha de viatjar, necessariament, pels camins
més curts, sindé que pot anar d’un vertex a un altre mitjancant camins aleatoris. En
aquest sentit, la centralitat betweenness pot ometre informacio rellevant entre la

comunicacié de vertex en una xarxa.

La centralitat subgraf és una mesura local de centralitat dels vértexs d’una xarxa
que considera els camins de qualsevol longitud. Tanmateix, per emfatitzar la im-
portancia que poden tenir els camins més curts en una xarxa, penalitza els camins
en funcid de la seva longitud. Sia G una xarxa. La centralitat subgraf d’un vertex
i de la xarxa G es defineix com

Celd) = (Ak> (1.1)

(23

on A és la matriu d’adjacencia de la xarxa G. Es a dir, l'entrada (i,7) de l'expo-
nencial de la matriu d’adjacéncia que, per definicié de la matriu exponencial, es pot

escriure com

N (AF);
Cali) =) o (1.2)
k>0
Com que lentrada (i,4) de la poténcia k-esima de la matriu d’adjacencia A és el
nombre de camins tancats de longitud k& amb origen el vertex ¢ (Biggs, 1993), es pot
pensar que la mesura C(7) esta basada en els camins de totes les longituds possibles

amb origen i, és a dir, que considera tots els subgrafs amb vertex . Tanmateix, amb
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la idea que els camins més curts sén més centrals entre la comunicacié de vertexs
en una xarxa, la centralitat subgraf penalitza els camins més llargs en funcié de la

seva longitud mitjancant k!.

L’index d’Estrada és una mesura global de la xarxa que es defineix a partir de la

centralitat subgraf dels seus vertexs Cg(i) i es defineix com

ky..
(@)=Y Cat =3, A (13)

i€V k>0

on V és el conjunt de vertexs de la xarxa G.

1.4 L’interactoma proteic huma

A diferencia de I'actual mapa genomic huma, en el qual hi ha descrits gairebé la
totalitat dels gens que codifiquen proteines (Dunham et al., 2012), en el cas proteic
hi ha poques proteines i interaccions proteiques descrites (Kim et al., 2014; Orga-
nization, 2010). En la dltima decada han sorgit diverses iniciatives i projectes per
descriure el conjunt de proteines humanes (o proteoma)(Organization, 2010; Paik
et al., 2012) i l'interactoma (Rolland et al., 2014; Rual et al., 2005a; Stelzl et al.,
2005). Malgrat que en l'actualitat els mapes interactomics sén incomplerts, han
estat ttils per predir noves funcions proteiques, noves interaccions o per estudiar el

fenotip i causes moleculars d’una malaltia, o noves dianes terapeutiques.

L’interactoma proteic huma és (i) el conjunt de les proteines humanes que s’expres-
sen en qualsevol dels tipus cel-lulars diferents que formen el cos huma (proteoma) i
(ii) les seves interaccions fisiques. Les majors dificultats per descriure l'interactoma
recauen en la complexitat de descriure el proteoma i determinar el gran nombre d’in-
teraccions. El producte d’un gen pot variar tan en el tipus de producte (transcrits,
proteines, etc.) com en el nombre d’elements diferents de cada tipus de producte. Un
exemple d’aix0 és el nombre de proteines diferents que es poden sintetitzar a partir
d’un mateix gen. Per causes diferents, entre elles 'splicing alternatiuv o mutacions
posteriors a la translacid, un gen pot expressar diferents isoformes d’una proteina.
A més a més, encara no es coneixen quants gens expressen una sola proteina ni se
n’han descrit, de manera completa, els mecanismes pels quals ho fan. Aixi doncs,
a més a més de la dificultat de coneixer tots els productes canonics de cada gen,

s’hi afegeix la diversitat del producte a causa dels mecanismes d’expressié o per
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alteracions o mutacions de les cadenes d’ADN. Si s’obvia aquest fet i es considera
una variant proteica representativa per a cada gen, s’obtindrien aproximadament

20000 proteines (Kim et al., 2014) i de I'ordre de 10® interaccions possibles.

Hi ha diversos parametres que caracteritzen la fidelitat en que una xarxa repre-
senta l'interactoma proteic (Rual et al., 2005b). La mida de la mostra de l'espai
interactomic, la sensibilitat de ’assaig i del mostreig, i la precisié —falsos positius
i negatius. Per poder construir una xarxa d’interaccions proteiques optimitzant
aquests parametres, s’ha de fer de forma sistematica i prenent una mostra d’ele-
ments distribuida uniformament en I’espai interactomic i que no estigui esbiaixada
per la localitzacié, processos biologics, etc. (Rual et al., 2005b; Rolland et al., 2014).
Tanmateix, amb les tecnologies actuals no és possible prendre una mostra gaire gran
de l'espai interactomic (Rolland et al., 2014). Un metode alternatiu per construir
una xarxa que millora el recobriment de I’espai interactomic és per recopilacié de re-
sultats en la literatura cientifica. Aquest metode pero, introdueix diferents tipus de
biaixos com la quantitat d’articles publicats per gen-proteina —distribucié no uni-
forme de les interaccions, ni dels processos biologics associats, ni de la localitzacié—
o diferents tipus de tecniques usades en els experiments —diferents comportaments
dels falsos positius i negatius— que poden afectar a la topologia de la xarxa respecte

la de 'interactoma.

Amb tot, encara s’esta molt lluny d’aconseguir un mapa prou fidel de I'interactoma
proteic huma i inferir-ne el caracter general a partir de les xarxes que es poden
construir actualment (Stumpf et al., 2005; Han et al., 2005). Alguns autors han xifrat
la mida de l'espai interactomic amb 130000 elements —prenent una sola variant
proteica per gen codificant proteina (Rual et al., 2005b). Si fos aixi, actualment
se’'n recobreix entre el 5% 1 25%, segons el metode i els criteris escollits (Rolland
et al., 2014; Keshava Prasad et al., 2009; Xenarios et al., 2000; Orchard et al., 2014;
Stark et al., 2006).

Tradicionalment s’han descrit les xarxes que modelitzen l'interactoma proteic com
xarxes d’escala lliure. Tot i que les xarxes que modelitzen interactomes proteics
es poden aproximar a xarxes d’escala lliure, aquest comportament pot ser a causa
de la quantitat de proteines i interaccions considerades i no es pot extrapolar a la
topologia de 'interactoma sencer. De xarxes que no sén d’escala lliure, en particular
aleatories i exponencials, es poden generar subxarxes prenent vertexs i arestes per

atzar amb una topologia d’escala lliure (Han et al., 2005).
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Malgrat que els estudis amb bioxips han revolucionat els estudis de malalties i han
introduit la dimensié molecular prefeccionant els metodes clinics classics a 'hora
de fer pronostics de risc de malalties com el cancer o classificar els tumors (Perou
et al., 2000; van de Vijver et al., 2002), aquesta eina només introdueix informacié
d’un nivell del sistema biologic concret i no cobreix tota la diversitat biologica del
sistema en el qual s’emmarca una malaltia com qualsevol dels cancers. Diferents
estudis d’'un mateix cancer infereixen signatures de gens que sovint comparteixen
pocs gens, si no cap, encara que les prediccions finals sén similars (Chang i Nevins,
2006; Chuang et al., 2007; Shen et al., 2008). Encara més, aixo passa inclis estu-
diant amb metodologies diferents un mateix conjunt de dades de cancer de mama
(Fan et al., 2006). Aixi, hi ha una certa diversitat biologica en la redundancia de
Pactivitat cel-lular. Es per aixo, que signatures diferents per a metodes diferents po-
den pronosticar comportaments similars per a una mateixa malaltia, ja que encara
que els gens no siguin els mateixos, si que reflectixen els mateixos patrons, o molt
similars, de P'activitat cel-lular i activacié de les vies de senyalitzacié (Shen et al.,
2008). En aquest marc doncs, no té sentit identificar biomarcadors individuals com
a responsables del desenvolupament o progressié d’un cancer, siné que és més acurat
identificar conjunts de gens o elements del sistema que, d’alguna manera, la seva ac-
tivitat esta relacionada en les condicions donades. Una manera de complementar la
informacié d’expressié genica és integrant informacié d’interaccions entre proteines
o la xarxa de l'interactoma proteic que poden ajudar a revelar conjunts de gens

implicats en el desenvolupament o progressié d’un cancer (Chuang et al., 2007).

La progressio del cancer es produeix mitjancant ’adquisicié de mutacions geniques
que alteren els mecanismes de la cel-lula. L’efecte d’aquestes mutacions sén canvis
de perfils de I'expressié genica cel-lular. Aquests canvis d’expressié genica poden
reflectir-se en augments o disminucions en el producte proteic i, per tant, en la
inhibicié o promocié de senyals a través de l'interactoma (Taylor et al., 2009). Tan-
mateix, per la mateixa complexitat de I'interactoma, els patrons topologics associats

a la dinamica del cancer encara no sén coneguts.
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Introduccid al cancer

2.1 Mecanismes moleculars involucrats en el cancer

En les darreres decades, la incidencia del cancer ha augmentat fins a ser la familia
de malalties amb més incidéncia, inclis per davant de les malalties cardiovasculars
(Ferlay et al., 2015). Durant el 2012 es van comptabilitzar 14.1 milions de casos

nous i 8.2 milions de morts a causa del cancer.

Les causes del desenvolupament i progressié del cancer son diverses i complexes. L’e-
dat en sol ser un factor important, ja que sol ser un procés que requereix temps i que
es desenvolupa al llarg de la vida d’un individu. Les causes poden ser des d’ambi-
entals —exposicié a agents mutagens, habits culturals com I’alimentacié, etc.— fins
a causes genetiques i moleculars. A més, aquestes causes poden estar relacionades

entre elles augmentant la complexitat de la malaltia.

Cadascun dels cancers depen del teixit a on s’ha desenvolupat pero també del genotip
i fenotip cel-lular de I'individu, que pot diferenciar cancers del mateix tipus o teixit
mitjancant signatures moleculars diferents, en les quals també hi pot haver influit els
habits culturals de I'individu. Des d’aquesta perspectiva, el cancer és una familia de
malalties complexes que totes elles es caracteritzen per (i) una proliferacié cel-lular
descontrolada i (ii) la capacitat de les cel-lules d’envair teixits veins o emigrar i
colonitzar teixits llunyans a on replicaran nous tumors, és a dir de metastatitzar
(Stratton et al., 2009; Hanahan i Weinberg, 2000)

Cadascun dels cancers s’origina en una sola cel-lula que ha adquirit una serie d’avan-
tatges evolutius que li confereixen una major supervivencia i proliferacié respecte
de les altres cel-lules normals o no canceroses. Aquests avantatges que adquireix la
cel-lula sén a causa de les mutacions somatiques que han patit i adquirit les seves

cel-lules ancestrals. Una cel-lula cancerosa és el resultat d’un llinatge cel-lular que ha
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acumulat les mutacions (somatiques) suficients per les quals la cel-lula descendent

esdevé maligna.

Les cel-lules del cos huma, tan aquelles que sén normals com les que mostren algun
tipus de fenotip de neoplasia alterada, pateixen constantment alteracions en el seu
ADN, tan per causes internes com per agents mutagens externs. El mateix sistema
cel-lular corregeix moltes d’aquestes alteracions pero algunes d’elles, poques, sén
capaces de convertir-se en mutacions fixes en el genoma cel-lular. Una vegada que
una cel-lula ha adquirit una mutacid, aquesta s’estendra pel llinatge cel-lular alhora
que se n’incorporaran de noves i la cel-lula evolucionara cap a una cel-lula cancerosa.
A mesura que una cel-lula adquireix mutacions, augmenta la inestabilitat genomica
que predisposa a la cel-lula a adquirir-ne més (Stratton et al., 2009; Hanahan i
Weinberg, 2011).

Les causes que provoquen una mutacié en PADN cel-lular sén diverses i complexes.
Els mateixos mecanismes moleculars poden provocar mutacions en I’ADN cel-lular
—per exemple, errors en la replicacié de PADN. L’exposicié a agents mutagens
externs també augmenta el risc de patir mutacions —I’exposicié al fum del tabac o
a la radiacié ultraviolada. Altres factors que tenen un paper important en el risc de
cancer sén les malalties poc freqiients hereditaries, que augmenten la susceptibilitat
de patir mutacions, o els virus, que solen introduir fragments sencers d’ADN en la
cel-lula. Aquests casos solen esta relacionats amb tipus de cancers concrets —per
exemple el cancer de mama a causa de 'anémia de Fanconi o el cancer de cervix a

causa del virus del papil-loma huma (D’Andrea i Grompe, 2003; D’Andrea, 2010).

Les cel-lules canceroses també adquireixen resistencia terapeutica a causa de les
mutacions geniques, ja sigui adquirint-les abans o com a resposta de la terapia.
S’ha observat que una cel-lula cancerosa pot restar en una fase de repos fins que
en unes condicions d’entorn adequades, el seu comportament maligna pot tornar a

recidivar i/o desenvolupar metastasis (Stratton et al., 2009).

2.2 Caracteristiques basiques del cancer

En el teixit normal, format per cel-lules normals, les cel-lules estan en equilibri o
sincronitzades amb les cel-lules del seu entorn per tal de dur a terme els processos
o funcions necessaries per mantenir la propia integritat i, també, la del teixit. L’ac-

tivitat cel-lular esta orquestrada per xarxes complexes de fluxos de senyals que tan
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poden provenir de ’exterior i interioritzar-lo com ser fluxos interns de la cel-lula.
Per exemple, si la cel-lula detecta factors de creixement, es generen cascades de se-
nyals que participen en la regulacié del creixement cel-lular. En la carcinogenesi, les
cel-lules perden progressivament aquest equilibri i guanyen una certa independencia
respecte del seu entorn, autoregulant-se amb criteri propi. D’aquesta manera poden
evitar els senyals i mecanismes cel-lulars que reparen els danys en la cel-lula o inclis
el programa de mort cel-lular. Per exemple, quan ’expressié dels oncogens aug-
menta, i amb aquests les senyals de les seves proteines, també ho fa la proliferacié
cel-lular i el creixement tumoral. Tanmateix, si ’augment de senyal en una cel-lula
és massa gran, aquesta pot ser induida cap a la senescencia o la mort programada,

com és el cas de les oncoproteines RAS o MYC (Hanahan i Weinberg, 2011).

La cel-lula que s’ha transformat en una cel-lula cancerosa ha estat capag¢ de superar
o evadir aquestes limitacions per tal d’autoregular-se ella mateixa. Les mutacions
poden afectar de diferents maneres en els mecanismes de la cel-lula. Normalment,
quan una cel-lula adquireix una mutacid, afecta a nivell molecular activant-se o
desactivant-se vies de senyalitzacié associades a mecanismes cel-lulars. Un dels
mecanismes que té la cel-lula per regular els nivells de proteina sén els llagos de
retroalimentacié negativa. Hi ha oncogens que la seva activitat esta regulada per
aquest tipus de llagos de manera que atenua els senyals de les seves oncoproteines si
aquests son massa elevats, per tornar-los a nivells normals. Una mutacié pot alterar
aquests mecanismes de regulacio i, com a conseqiiencia, els gens supressors de tu-
mors poden alterar la seva activitat o que augmentin els nivells de les oncoproteines.
D’aquesta manera, a mesura que les cel-lules adquireixen mutacions amb perdua o
canvis de funcions, també adquireixen les caracteristiques suficients per tal de tenir
una proliferacié rapida i il-limitada i poder envair teixits veins o metastatitzar a

teixits llunyans.

A Tany 2000 Hanahan i Weinberg van descriure els sis trets caracteristics de les

cel-lules canceroses (Hanahan i Weinberg, 2000):

senyalitzacié de proliferacié sostinguda,
e evasid dels supressors de creixement,

e resistencia a la mort cel-lular,

e activacié de la replicacié il-limitada,

e induccié a I'angiogenesi i
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e activacié de la invasié i metastasi.

Deu anys més tard, Hanahan i Weinberg van proposar
e la inestabilitat genomica i
e la inflamacié promotora de tumors

com dos factors que faciliten 'adquisicié de les caracteristiques necessaries de les
cel-lules canceroses (Hanahan i Weinberg, 2011). La inestabilitat genomica es sol
adquirir mitjancant el sistema de manteniment de ’ADN mitjancant el desgast dels
telomers que protegeixen els extrems dels cromosomes i queden exposats a patir

mutacions.

A més, Hanahan i Weinberg van proposar, també, dos trets caracteristics emergents

de les cel-lules canceroses (Hanahan i Weinberg, 2011):
e evasié de la destruccié immunologica i
e reprogramacié del metabolisme d’energia cel-lular.

El sistema immunologic és responsable de reconeixer i eliminar la majoria de cel-lules
canceroses incipients. Des d’aquesta logica, els tumors solids que apareixen han
aconseguit evadir, d’alguna manera, el control del sistema immunologic. S’ha ob-
servat, que en individus immunocompromesos augmenta la incidencia de cancers
(Hanahan i Weinberg, 2011). Aixi, el sistema immunologic podria actuar de barrera

per al desenvolupament de tumors, eliminant les cel-lules canceroses.

2.3 Estadis del cancer de mama

El cancer de mama és el segon cancer més freqiient a nivell mundial i el més freqiient
en les dones amb una incidencia de 1.67 milions el 2012 i amb una mortalitat total
de 522000 defuncions ocupa el segon lloc del ranquing pels paisos desenvolupats,
mentre que és el primer cancer amb més mortalitat en els palsos subdesenvolupats
(Ferlay et al., 2015).

Com la majoria dels cancers, el cancer de mama es desenvolupa i progressa mit-
jancant ’adquisicié de mutacions en el genoma cel-lular que confereix a la cel-lula
avantatges evolutius mitjangant canvis en els seus mecanismes. S’estima que entre el
90% 1 el 95% dels cancers sén a causa de mutacions somatiques mentre que la resta

son a causa de les mutacions germinals, aquelles que I'individu ha heretat a través
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dels gametes dels progenitors (Lalloo i Evans, 2012). El cancer de mama progressa a
través de diversos estadis clinics i patologics iniciant-se, generalment, en els conduc-
tes mamaris i d’origen epitelial. L’estadi hiperplasia ductal atipica (HDA) és una
alteracié en la qual les cel-lules poden mostrar una proliferacié descontrolada pero
sense cap caracter maligna. L’estadi carcinoma ductal in situ (CDIS) és 'estadi
en el qual les cel-lules es desregulen i proliferen de manera descontrolada pero no
surten de la seva localitzacid. Es considera un estadi precursor del carcinoma ductal
invasiu (CDI), en el qual les cel-lules ja han adquirit la capacitat de sortir del teixit a
on s’ha originat i poden invadir teixits veins. EL CDI és el tipus de cancer de mama
més usual, amb una freqiiencia del 80% dels casos, aproximadament (Weigelt et al.,
2005b). La metastasi (M) es considera el pas segiient del CDI. En aquest estadi,
les cel-lules han arribat als nodes limfatics i han aconseguit penetrar en els sistema
limfatic o penetrar en els vasos sanguinis. Les cel-lules canceroses es disseminen

pel cos de I'individu colonitzant nous teixits o organs a on generaran nous tumors
(Weigelt et al., 2005b).

2.4 Terapies del cancer

El desenvolupament i progressié del cancer és un procés lent i complex en el qual
la cel-lula va adquirint mutacions que alteren ’estructura de les seves xarxes de
senyalitzacio i que es manifesten amb ’adquisicié d’avantatges evolutius mitjancant
guanys o pérdues de funcions cel-lulars. Aixi doncs, més enlla de que uns quants gens
hagin rebut una o més mutacions, la carcinogenesi és la causa d’una desregulacio de
les xarxes de senyalitzacié cel-lular. Les vies de senyalitzacié formen una estructura
complexa de xarxes en el qual no sén independents unes de les altres, siné que una
moleécula o proteina pot formar part de diverses vies. Aixi, les vies de senyalitzacid
no operen isolament siné que estan orquestrades formant patrons complexos en els
quals un canvi en una via pot tenir un efecte transversal i modificar els patrons
d’activitat de diverses vies (Kreeger i Lauffenburger, 2010), ja sigui directament

—via interaccions proteina-proteina— o indirectament —via canvis transcripcionals.

A causa de la complexitat del desenvolupament i progressié del cancer a nivell
cel-lular, les terapies contra als cancers tenen, generalment, una efectivitat menor a
la desitjada (Janku et al., 2012). Un dels tractaments estandards és la quimioterapia
per citotoxicitat que danya la cel-lula induint-la a la mort cel-lular. Tanmateix,

aquests tipus de terapies no només afecten a les cel-lules canceroses siné que també
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ataquen a les cél-lules normals, produint efectes secundaris no desitjats. A més,
les cel-lules canceroses solen mostrar resisténcia a aquestes terapies, ja sigui per la
mateixa complexitat cel-lular i heterogeneitat molecular o adquirida mitjancant la

resposta a la terapia (Holohan et al., 2013).

Els farmacs dirigits a dianes especifiques poden millorar els tractaments contra als
cancers, tan per I'efectivitat com pels efectes secundaris, mitjancant la identificacié
de marcadors i dianes concretes. En aquest sentit poden ser ttils les analisis inte-
grant dades de diferents nivells del sistema cel-lular. Per exemple, amb 'analisi de
les dades d’expressié genica associada al cancer o a respostes terapeutiques es poden
identificar patrons d’expressié genica associats al desenvolupament o progressié del
cancer (Sadanandam et al., 2013). A partir d’aquests patrons es poden definir dianes
concretes derivades d’oncogens o que formen part de vies de regulacié el mecanisme
de les quals esta associada al cancer. Per exemple, pacients amb cancer de mama
amb el protooncogen PIK3CA mutat —activador la via PIBK-AKT-mTOR—que no
responien a terapies estandards contra al cancer si que han respost a terapies diri-
gides a inhibir la via PI3BK-AKT-mTOR (Janku et al., 2012; Juvekar et al., 2012).
Tanmateix, els farmacs dirigits a dianes concretes poden resultar insuficients ja que
van dirigits a mecanismes molt concrets de la cel-lula. Una manera de cobrir un
rang més ampli de mecanismes cel-lulars és mitjancant farmacs amb multiples dia-
nes o combinacié de farmacs dirigits a diferents vies de senyalitzaci6 (Juvekar et al.,
2012).

Les cel-lules canceroses solen respondre als tractaments mostrant o generant re-
sistencia als farmacs evadint les terapies de diverses maners. Moltes de les qui-
mioterapies provoquen danys en ’ADN induint a la cel-lula a la mort cel-lular.
Tanmateix, les cel-lules sovint han adquirit una major eficacia en els mecanismes
de reparacié atenuant els efectes de la quimioterapia. En les terapies dirigides a
dianes concretes, les dianes poden patir mutacions provocant una menor eficacia del
farmac o, inclis, augmentar els nivells de 'expressié genica fent perdre I'eficacia dels
inhibidors a causa de ’augment del nombre de molecules. Les cel-lules canceroses
també poden respondre a la terapia generant resisténcia mitjancant mecanismes més
complexos. Per exemple, les cel-lules canceroses poden respondre a terapies dirigides
amb diana EGFR generant resisténcia mitjancant 1’activacié de la via PI3K-AKT.
En aquest cas pero, la diana no s’altera i el farmac la segeuix inhibint. La cel-lula

cancerosa, supleix els mecanismes inhibits mitjangant la via PI3K-AKT.

Una manera d’augmentar l'eficacia de les terapies o tractaments, és mitjancant la
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combinacié de farmacs. Per exemple, moltes de les quimioterapies citotoxiques
sén més efectives en combinacié amb altres farmacs (Chabner i Roberts, 2005).
L’objectiu de la combinacié de farmacs és trobar una terapia alternativa amb un
efecte additiu o sinergic atacant a mecanismes cel-lulars diferents provocant la menor
toxicitat possible. Tanmateix, la combinacié de farmacs és un problema complex a
causa de I’a infinitat de combinacions possibles. Per exemple, Juvekar et al. han
observat, mitjancant models in vivo de cancer de mama amb la via PI3K activada,
que la terapia amb I'inhibidor NVP-BKM120 de PI3K augmentava 'activitat de
MAPK i els nivells de PARP i que malgrat el tractament amb olaparib per inhibir
PARP no tenia efecte en D'activitat de MAPK, la combinacié dels dos inhibidors
tenia un efecte sinergic en la reduccié del tumor, suggerint que d’alguna manera
la inhibicié de PARP evita les rutes alternatives de PI3K cap a MAPK (Juvekar
et al., 2012). Tanmateix, el problema de la combinacié és un problema complex
a causa de la quantitat possible de combinacions. Per exemple, si es consideren,
aproximadament, els 1200 farmacs contra al cancer que estan en desenvolupament,
la combinacié de dues drogues dona 719400 combinacions possibles, mentre que
combinacions de tres farmacs déna més de 287 milions de combinacions possibles.
Una manera d’acotar aquest nombre de combinacions és mitjancat la integraci6 de

dades biologiques dels diferents nivells del sistema cel-lular.

El cancer progressa mitjancant 1'adquisicié de mutacions que alteren els seus me-
canismes. Aquestes mutacions es reflecteixen a diferents nivells del sistema. Per
exemple, a mesura que l'entropia genomica augmenta també ho fa I’entropia del
transcriptoma (van Wieringen i van der Vaart, 2011). La resposta de la cel-lula al
tractament, també es reflecteix en els nivells del sistema cel-lular (Breitkreutz et al.,
2012) i la integracié de dades d’expressié amb dades d’interaccions han sigut utils

per identificar farmacs amb dianes concretes (Komurov et al., 2012).
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Assumpcions. Objectius
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Assumpcions

3.1 Assumpcions

e Malgrat que els gens poden codificar per diferents productes i que les proteines
poden ser rapidament degradades o durar molt de temps en la cel-lula i que
podria afectar en la representacié de l'interactoma, s’assumeix que hi ha una
correlacio positiva entre ’expressié genica i els nivells de proteina en la cel-lula

que es manté.

e Tal i com s’ha introduit, els gens poden codificar per diferents isoformes pro-
teiques. Quan es construeix linteracotma proteic huma, s’identifiquen les
isoformes en una sola proteina. Es a dir, tenim una relacié biunivoca entre

gens i proteines.

e Es descarten els homodimers, és a dir els llacos en la xarxa.
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Objectius I

El principal objectiu d’aquesta part del treball és caracteritzar la relacié entre el

desenvolupament i progressio del cancer i la topologia de l'interactoma huma.
Més concretament, mitjancant 1'is del model de cascada de fallades,

e identificar els patrons topologics relacionats als estadis progressius del cancer,

e identificar els patrons topologics en els estadis del cancer respecte de I'estadi

inicial,

e identificar els patrons topologics relacionats a la pertorbacié genica i la res-

posta al tractament,

e identificar els patrons topologics diferents o oposats als patrons relacionats al

cancer 1 descriure’n els mecanismes involucrats.

43



4 Objectius I

44




Objectius 11

El principal objectiu d’aquesta part del treball és caracteritzar el cancer mitjancant

I'activitat de la xarxa de l'interactoma huma associada al cancer.
Més concretament,

e definir una mesura que capturi I'activitat de la xarxa de l'interactoma associ-

ada al cancer,

e capturar els mecanismes involucrats en el cancer a través de la xarxa de I'in-

teractoma mitjancant la mesura definida,

e capturar 'impacte i les diferéncies de tractaments contra el cancer en la xarxa

de l'interactoma mitjancant la mesura definida,

e capturar I'impacte i les diferencies de tractaments contra el cancer entre 1’es-
tatus de mutacié dels gens conductors del cancer en la xarxa de I'interactoma

mitjancant la mesura definida,

e identificar farmacs amb mecanismes d’accié complementaris que la seva com-

binacié generi sinergia, mitjancant la mesura definida.
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Materials 1 Metodes |

6.1 La xarxa de l'interactoma

Per representar I'interactome proteic huma s’han construit dues xarxes usant dades
de dues bases de dades diferents, la versié nim. 7 de Human Protein Refernce
Databade (HPRD) (Keshava Prasad et al., 2009) i la versié del 29/09/2011 de IntAct
Molecular Interation Database (IntAct) (Orchard et al., 2014). Ambdues bases
de dades contenen informacié d’interaccions proteiques recopilada de la literatura

cientifica assegurant, aixi, una evidencia experimental per a cada interaccié.

Taula 6.1.1: Exemple del fitxer de les interaccions HPRD. Per construir la xarxa, s'han
considerat aquelles proteines anotades per Entrez (Maglott et al., 2005) (columnes 2 i 4)

Protein A HPRD identifier Protein A Entrez Gene Protein B HPRD identifier Protein B Entrez Gene Experiment Type PubMed
02995 4089 04484 4093 yeast 2-hybrid 16189514,15231748
01898 7429 00017 71 in vitro 3510866,6893424
03014 1173 03690 1856 yeast 2-hybrid 16189514
02319 10134 00017 71 in vivo 10958671
02458 9087 00017 71 in vitro 8416954
02549 4130 00017 71 in vitro 7820861
03014 1173 04318 10320 yeast, 2-hybrid 16189514
02991 4306 00017 71 in vitro 8612804

Per construir les xarxes d’interaccions proteiques humanes, s’han filtrat les dades
(exemple de les dades HPRD Taula 6.1.1) prenent només aquelles proteines anota-
des per Entrez (Maglott et al., 2005). S’han agafat les identificacions Entrez per
etiquetar els vertexs de la xarxa. Per construir la xarxa s’ha usat el paquet networkx
(Hagberg et al., 2008) del llenguatge Python. Una vegada construida la xarxa de
les dades filtrades, s’ha agafat la component principal i se li han eliminat els llagos.

S’ha definit la xarxa de 'interactoma a partir de la subxarxa obtinguda.
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6.2 Dades d’expressio genica

6.2.1 Font de les dades

Les dades d’expressié genica del cancer de mama i del cancer de colon s’han obtingut
del repositori de dades Gene Expression Omnibus (GEO) (Barrett et al., 2013). Les
dades d’expressié genica contenen els nivells de producte genic en la cel-lula en

diferents mostres de tipus de teixits diferents.

6.2.2 Dades d’expressio del cancer de mama

En el cas del cancer de mama, els teixits de les mostres sén

e normal (N),

hiperplasia ductal atipica (HDA),

carcinoma ductal in situ (CDIS),

carcinoma ductal invasiu (CDI),

metastasi (M).

Les dades d’expressié genica corresponen a diversos experiments realitzats amb el
bioxip Affymetriz Human Genome U133 Plus 2.0 Array. Les referéncies de les

dades, per comparar els nivells de producte genic entre aquestes condicions, sén

e GSE16873 (Emery et al., 2009), N—HDA,

GSE14548 (Ma et al., 2009), N—DCIS,

GSE3744 (Richardson et al., 2006), N—CDI,

GSE3893 (Schuetz et al., 2006), CDIS—CDI,

GSE2741 (Weigelt et al., 2005a), CDI—M.

Els bioxips contenen fragments curts d’ADN que corresponen a fragments de gens.
Cada gen esta representat per més d’una sonda. Per quantificar els nivells de pro-
ducte genic, s’introdueix el material cel-lular de la mostra en el bioxip i s’hibriden
amb les sondes aquells fragments complementaris als fragment de les sondes. Les
hibridacions estan marcades amb un tint que es quantifica amb un escaner. La
quantificacié dels nivells del producte genic en la cel-lula es fa a partir dels nivells

d’intensitat dels tints.
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Per identificar aquelles sondes que amb canvis significatius del nivell del producte
genic entre les condicions, en aquest cas mostres de teixit normal o cancerds, s’ha
usat el metode SAM mitjancant el paquet samr de R (Tusher et al., 2001). El
metode SAM compara els nivells de producte génic mitjancant l'estadistic ¢t-student

modificat )

7:_

S; + So

2

T} — T2
on z; correspon als nivells d’expressié de la sonda ¢ i els superindexs 1 i 2 corres-
ponen a les dues condicions que es comparen. En el denominador, s; correspon a
la desviacié estandard dels nivells de la sonda i. L’estadistic es corregeix amb la
constant sg —determinada pel mateix metode— per corregir les desviacions petites
i evitar que les sondes amb variabilitat petita no es detectin com a sondes significa-
tives per error. Per mesurar la significanga de I'estadistic, és a dir la diferencia dels
nivells entre les condicions, realitza un test de permutacions en les etiquetes de les
condicions i genera una distribucié empirica d’estadistics que s’usa per calcular la

significanca de I'estadistic observat.

Quan s’han obtingut les sondes significatives (amb un nivell de significanca del 5%),
s’'identifiquen els gens que representen. Com que en el bioxip hi ha diverses sondes
per un mateix gen, en el cas d’obtenir diverses sondes significatives per un mateix
gen, s’ha considerat la sonda amb el canvi més extrem. D’aquesta manera, s’ha
obtingut una llista de gens i el signe del canvi entre les condicions, és a dir si
augmenta (es sobreexpressa) o disminueix (infraexpressa) el nivell del seu producte

genic.

6.2.3 Dades d’expressio del cancer colorectal

En el cas del cancer colorectal, els teixits de les mostres corresponen a
e normal (N),
e adenoma (A),
e carcinoma (C).

Per comparar els nivells de producte genic entre les condicions del cancer colorectal,
s’ha usat l'experiment amb referéencia GSE4183 (Galamb et al., 2010).

Per identificar els gens diferencialment expressats, s’ha procedit de manera analoga

al cas del cancer de mama, afegint la condicié de que el canvi de nivells entre les
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condicions sigui de factor 2, és a dir més del doble o menys de la meitat.

6.3 Dades d’expressié de les cel-lules MCF7

Pel cas de T'estudi MCF7 xeografts s’han usat les dades de I’experiment amb re-
ferencia GSE7327 (Massarweh et al., 2008).

Per calcular els gens diferencialment expressats s’ha procedit analogament al cas de

les dades d’expressié del cancer de mama.

6.4 Dades d’expressio de les cel-lules MCF7 transfecta-
des amb SCNA

L’analisi d’expressié genica entre les cel-lules MCFEF7 i MCF7 transfectades s’ha re-
alitzat usant les dades GSE31180 (Serra-Musach et al., 2012), i s’ha procedit de

manera analoga al cas del cancer de mama.

6.5 Metode de la cascada de fallades

Un vertex de la xarxa pateix una fallada quan aquest vertex no és funcional. Des
del punt de vista topologic significa que és suprimit de la xarxa, juntament amb
les arestes incidents. Cada vertex de la xarxa té un carrega inicial i una capacitat
de la carrega. Quan un vertex falla, la seva carrega es transmet als seus veins, de
manera uniforme respecte la carrega dels veins, no del nombre d’interaccions. Els
veins del node que falla, incrementen la seva carrega amb la carrega transmesa. Si la
nova carrega del vertex és superior a la capacitat definida, el vertex falla i transmet.
Aquest procés es repeteix fins que s’assoleix un estat estacionari en el qual ja no hi

ha més vertexs que fallin.

Per iniciar les fallades, es pren un conjunt de vértexs inicials que sén forcats a
fallar. En les analisis realitzades, els conjunts de vertexs inicials corresponen als

gens/proteines diferencialement expressats.

Per definir les capacitats dels veértexs, s’han integrat les dades d’expressiéo amb les
dades d’interaccions. D’aquesta manera, s’ha pogut definir la capacitat de cada

vertex reflectint 'activitat del gen associat.
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Sia G = (V,FE) la xarxa de linteractoma amb V el conjunt dels seus vertexs
(gens/proteines) i F el de les arestes (interaccions entre proteines). Per cada vertex

i € V de la xarxa es defineix la carrega L; del vertex ¢ com

67

Li= k> ki (6.1)

1€l

on I'; és el conjunt dels veins del vertex i, k; el grau del vertex j (nombre d’arestes

incidents) i « és un parametre real que modela la definici6 de L;.

La capacitat de carrega maxima del vertex i , C;, es defineix a partir de la carrega
pero també dels nivells d’expressié de la proteina que representa. Sia S el conjunt
de les sondes associades als vertexs V' en un experiment i .S; C S el conjunt de les
sondes que apunten al gen associat al vertex ¢. Per a cada sonda s, es tenen m
nivells d’expressié corresponent a les m mostres sg, ..., Syn—1. Considerem aquests
nivells reordenats de menor a major s(), - - -, S(m—1), @ on (j ) indica que en la posicié
j hi ha el j-esim valor més petit. Es defineix el rang normalitzat dels nivells de la
proteina ¢ com

maxses; {Sm-1) = 50) }

maxses {s(m-1) = 50 }

(6.2)

ry =

La capacitat del vertex ¢ es defineix com la carrega del vertex més una un increment

que depen de del rang normalitzat
Ci,=L;+71r; L; = (1+TT¢)L¢ (6.3)

d’aquesta manera, la capacitat reflecteix la variabilitat de I'expressié dels gens, en
el sentit que aquells gens que tenen un rang d’expressié major tenen una capacitat

major en la xarxa.

L’increment que reben els veins d’un vertex ¢ quan falla és

L;

ALj=L; 7 —
j1 i deri L

(6.4)
que es pot entendre que la carrega L; es distribueix respecte de la carrega dels seus
velns, reben una proporciéo més gran aquells veins amb una carrega més gran. Com

que

Z ALj; = Z L; Lj L; 2jer. L L,

p— Z —
jer; jer; Zéeri Ly Zeai Ly
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la carrega distribuida coincideix amb la carrega del vertex i. Llavors, la nova carrega
del vertex j és
L]‘ + ALJ'Z‘ (65)

que per simplificar la notacié se I'anomena L;. En aquest punt, si L; > C; el
vertex j falla i transmet la seva carrega als seus veins actius (que no han fallat), i
aixi successivament produint una cascada de fallades fins que no es produeixen més
fallades.

Donat un vertex inicial 10 € V' i fixats els parametre « i 7, les fallades es computen

segons els passos
1. es defineix M = {ip}

2. per a cada vertex i de M, es redefineixen les carregues dels seus veins segons

Pexpressi6 (6.5).
3. s’eliminen els vertexs del conjunt M i les arestes incidents.

4. es redefineix el conjunt M com el conjunt dels vertexs que tenen la carrega

major que la capacitat.
5. es repeteixen els passos 2, 31 4 fins que no es produeixen més fallades.
6. es defineix ¢f(ip; o, 7) com el nombre de vertexs que han fallat segons el vertexs
inicial 7.
Per implementar aquest algorisme, s’ha escrit un programa amb el llenguatge Pyt-

hon.
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7.1 La xarxa de l’'interactoma

Per representar la xarxa de l'interactoma s’ha usat la versié nim 9 de la base de
dades Human Protein Reference Database que conté 9670 proteines i 39 172 interac-
cions (Keshava Prasad et al., 2009) i que esta construida mitjangant la recopilaci6
en la literatura cientifica. Aquestes dades s’han filtrat prenent només les proteines
anotades per Entrez (Maglott et al., 2005), prenent la component principal de la
xarxa d’aquestes dades i eliminant els llagos. La xarxa final conté 9 267 proteines i

36 893 interaccions.

7.2 Dades d’expressio, de les I1C5; i de mutacié de gens

Les dades d’expressié normalitzades, de les ICsg i de mutacié de gens s’han obtingut
del seu estudi original (Garnett et al., 2012).

Les dades d’expressié corresponen a l'expressié basal genica de 595 linies cel-lulars
de diversos cancers. Per assignar un valor d’expressié a cada gen representat en
el bioxip, s’ha considerat la sonda amb més variabilitat, és a dir amb la desviacié
estandard més gran. Pels gens en l'interactoma que no estan representats en el
bioxip (1428), se’ls hi ha assignat el valor d’expressié esperat del bioxip a través de

les sondes.

Les dades de concentracié que inhibeixen I'activitat cel-lular al 50% (IC50) correspo-
nen a 130 farmacs diferents. Cada farmac s’ha classificat com a inic node o maltiple

node segons si afecta a una unica diana o a diverses dianes, Taula D.0.1.

95
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7.3 Analisis dels processos biologics

Les dades dels processos biologics s’han obtingut del repositori Gene Ontology Con-
sortium (Ashburner et al., 2000). S’ha obtingut i muntat la base de dades del
05/2012 en MySQL. Mitjancant la base de dades es poden assignar els processos
biologics als gens. Per fer una analisi d’enriquiment en un conjunt de gens donat,
només s’han considerat aquells termes amb una freqiiencia major al 5% en el con-
junt a avaluar. Per determinar ’enriquiment d’un terme en un conjunt de gens, s’ha

efectuat un test de Fisher amb un nivell de significanca del 5%.

7.4 Assaigs cel-lulars

Totes les linies cel-lulars usades en aquest estudi, han estat cultivades seguint proto-
cols estandards. La viabilitat cel-lular s’ha avaluat mitjancant assajos de methylthi-
azol tetrazolium (MTT, Sigam-Aldrich), que mesura la quantitat de ceél-lules vives.
La linia cel-lular epitelial de mama humana MCF10A (ATCC) s’ha usat com a con-
trol no tumoral. Els farmacs s’han adquirit de Sigam-Aldrich (metformina) i de LC
laboratories. Els resultats corresponen, com a minim, a quatre assajos independents
per a cada combinacié de farmacs, amb quatre repliques per a cada dosi de farmacs

o combinacio de farmacs.

7.5 Activitat de la xarxa

L’activitat de la xarxa s’ha definit a partir de la communicabilitat amb pesos (Crofts
i Higham, 2009). Primer, s’han integrat les dades d’expressié a la xarxa per calcular
els pesos de les arestes. Donades les dades d’expressié d’una linia cel-lular, per a

cada aresta (i,j) amb i, j vertexs de la xarxa, el pes de I'aresta es defineix com

I B
= i
Zk)EFi Zkerj Lk

wij ZC]'

on I'; és el conjunt dels veines del vertexs i i x; el valor d’expressié del gen corres-
ponent. Tot seguit, s’ha definit la matriu de la xarxa W a partir dels pesos de les
arestes, essent w;; ’element en la posicié (7, j) de la matriu. S’observa que wj; = wj;,
és a dir, la matriu W és simetrica. Per reduir la variabilitat dels elements de la ma-

triu W i siguin comparables entre ells, la matriu W s’ha normalitzat (Higham et al.,
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2007) mitjangant
Wi j

did;

on dz‘ = Zj Wij -

A partir d’aquesta matriu, s’ha definit la mesura de centralitat d’un veértex i com
C(i) = (") (7.1)

és a dir, I’entrada i-esima de ’exponencial de la matriu de pesos. Per la definicié

d’exponencial, es pot escriure

k
=3 % (7.2)

k>0

on W* correspon a la poteéncia k-ésima de la matriu W. Com que la matriu W és
simetrica, per calcular 'exponencial de la matriu, s’ha diagonalitzat la matriu de
pesos

W =pPDpP!

on D correspon a la matriu diagonal dels valors propis de W i P la matriu dels

vectors propis. Llavors, es té que

1 _
eW _ ePDP — PeDP 1

i exponencial d’'una matriu diagonal correspon a la matriu de ’exponencial dels

seus elements, és a dir

Finalment, s’ha definit la mesura d’activitat de la xarxa a partir de ’Estrada Index
(Estrada, 2000) respecte de la pesos W,

NAG) =>_C(i) (7.3)

eV

que déna una mesura global de la xarxa.
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7.6 Estimacio dels tractaments

7.6.1 Estimaci6 de la resposta cel-lular a tractaments de farmacs

Per estimar la resposta cel-lular respecte de les concentracions de farmacs, s’ha usat

I’equacié

Jo _ (D)m (7.4)
fu Dy
a on f, és la fraccié de cel-lules afectades i f,, les no afectades, D és la dosi del
farmac i Dy, la dosi necessaria per reduir I'activitat cel-lular a la meitat i que es

coneix amb el nom de median-effect equation(Chou, 2006). Prenent logaritmes,

log (jﬁa) = mlog(D) — mlog(Dp) (7.5)

u

que s’ha ajustat mitjancant una regressié lineal programada en Python.

Per comprovar els resultats usant la regressié lineal de I’Equacié 7.5, s’ha ajustat
I’Equacié 7.4 mitjancant la implementacié en Python del metode Newton-Raphson

(Stoer et al., 2002), deixant com a parametres lliures Dy, i m.

7.6.2 Estimacio de ’efecte de la combinacio de farmacs
Per estimar 'efecte de la combinacié de dos farmacs, respecte als efectes produits
pels farmacs individualment, s’ha aplicat I'index de combinacié

cr=2r, b
Drn (Dm)Q

(7.6)

a on D; correspon a la dosi del farmac i i (Dy,); la concentracié necessaria del farmac
i per reduir 'activitat cel-lular a la meitat. En general, si C'I < 1 indica sinergia,
si CI > 1 antagonisme i si C'I = 1 additivitat dels farmacs. Tanmateix, s’ha
considerat (Chou, 2006) (i) sinergia si CI < 0.9, (ii) additivitat si CI € (0.9, 1.1],
(iii) antagonisme si CT > 1.1.
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8.1 Analisi dels gens diferencialment expressats

8.1.1 Gens diferencialment expressats en el cancer de mama

Per identificar els gens diferencialment expressats entre estadis del cancer, s’ha usat
el metode SAM (Tusher et al., 2001), que compara els nivells del producte genic entre
condicions diferents —en aquest cas, nivells en les cel-lules del teixit corresponent a
estadis diferents del cancer— i realitza un test de permutacions per determinar la

significanca dels canvis d’aquests nivells.

S’han comparat els nivells de producte genic en les cel-lules entre mostres de teixit
normal (N) i carcinoma ductal in situ (CDIS), teixit normal i carcinoma ductal
invasiu (CDI), teixit de carcinoma ductal in situ i de carcinoma ductal invasiu, i,

finalment, entre teixit de carcinoma ductal invasiu i de metastasi (M).

Per a cada comparacio dels nivells de producte genic en condicions del cancer dife-
rents, s’ha obtingut el conjunt de gens diferencialment expressats (amb un FDR 5%).
Aquest conjunt s’ha dividit en dos conjunts, un definit pels gens sobreexpressats i
un altre definit pels gens infraexpressats. Tot seguit s’han identificat les proteines
corresponents dins de la xarxa de l'interactoma, Taula 8.1.1. Finalment, s’ha usat
cadascun d’aquests conjunts de proteines obtinguts per definir el conjunt inicials de

vertexs en la xarxa per l'analisi de la cascada de fallades.

61
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Taula 8.1.1: Taula dels gens diferencialment expressats en el cancer de mama i els
corresponent nombres de proteines dins de la xarxa de l'interactoma (HPRD). Teixit de
mama normal (N), hiperplasia ductal atipica (HDA), carcinoma ductal in situ (CDIS),
carcinoma ductal invasiu (CDI) i metastasi (M).

Infraexpressats Sobreexpressats
HDA CDIS CDI M HDA CDIS CDI M
N 728 (496) 1748 (939) 2718 (1526) N 850 (566) 2917 (1691) 1085 (644)
CDIS 24 (14) CDIS 268 (170)
CDI 22 (11) CDI 128 (79)

Diferencialment expressats

HDA CDIS CDI M
N 1578 (1062) 4665 (2630) 3803 (2170)
CDIS 292 (184)
CDI 150 (90)

8.1.2 Gens diferencialment expressats en el cancer de colon

Per detectar els gens que capturen diferéncies entre estadis del cancer de colon, s’ha
usat el mateix metode que en el cancer de mama, l'algoritme SAM (Tusher et al.,
2001). En aquest cas, s’han comparat els nivells de producte geénic en les cel-lules
de teixit normal (N) i teixit d’adenomes (A) —les cel-lules mostren una proliferaci6
atipica pero es tracta d’una alteracid benigne, sovint considerada un estadi previ
per desenvolupar carcinomes—, i entre teixit d’adenomes i teixit de carcinomes (C)
—Iles cel-lules han adquirit les caracteristiques malignes. S’han identificat aquells
gens amb un canvi de nivell de producte geénic de més del doble, en un sentit o
en l'altre, Taula 8.1.2. Els conjunts dins de la xarxa de l'interactoma definits per

aquests gens s’han usat com a conjunts inicials en el métode de la cascada de fallades.

Taula 8.1.2: Taula dels gens diferencialment expressats en el cancer de colon i els cor-
responent nombres de proteines dins de la xarxa de 'interactoma (HPRD). Teixit normal
(N), teixit d’adenomes (A) i teixit de carcinomes (C).

Total infraexpressats sobreexpressats
N—A 822 (460) 463 (236) 359 (224)
A—C 303 (195) 44 (19) 259 (176)
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8.2 La xarxa de l’interactoma

Per representar la xarxa de l'interactoma s’han obtingut les dades d’interacci6 en-
tre proteines humanes de dues fonts diferents, Human Protein Reference Datavase
(HPRD) (Keshava Prasad et al., 2009) i IntAct Molecular Interation Database (In-
tAct, Figura A.0.1) (Orchard et al., 2014) per construir dues representacions de
la xarxa de l'interactoma proteic huméa. Aquestes bases de dades estan formades
per dades d’interaccié proteiques recollides de la literatura cientifica, assegurant un

experiment cientific com a evidencia de les interaccions.

El nombre de proteines que conté HPRD és 9461 i un total de 37081 interaccions
entre elles. Aquestes dades s’han filtrat, excloent aquelles proteines no anotades
per Entrez (Maglott et al., 2005). Amb les dades filtrades s’ha construit un xarxa
formada per 273 components connexes. Malgrat aquest nombre elevat de compo-
nents connexes, la gran quantitat d’informacié de I'interactoma esta continguda en

la component principal, Taula 8.2.1.

Taula 8.2.1: Les tres components connexes més grans. La component connexa principal
Gy és la que conté la majoria d'informacié de I'interactoma.

component num. proteines num. interaccions

1ra. 9045 36 753
2na. 4 4
3ra. 4 3

La xarxa de 'interactoma es defineix prenent la component principal i eliminant els
homodimers, és a dir el llacos de la xarxa. Al final s’ha obtingut una xarxa amb
9045 vertexs i 34853 arestes i el seu diametre és 14. Aquests xarxa té un caracter
proper a les xarxes d’escala lliure, ja que la cua de la distribucié del grau té un

caiguda lineal en escala logaritmica, Figura 8.2.1.
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Figura 8.2.1: A la dreta, distribucié del nombre d'interaccions de les proteines de I'inte-
ractoma huma. A I'esquerra la distribucié en escala logaritmica. Tal i com es pot apreciar,
llevat dels primers graus, la distribucié en escala logaritmica té una caiguda lineal (pendent
-1.89), suggerint una topologia d’escala lliure.

8.3 Analisi topologica de la xarxa de ’interactoma

8.3.1 Robustesa topologica respecte de les proteines del cancer

Els cancers es desenvolupen i progressen a través d’una evolucié de diversos pas-
sos en els quals les cel-lules adquireixen mutacions genetiques. Aquestes mutacions
genetiques es tradueixen en alteracions en els productes genics que comporten alte-
racions de funcions i processos que li confereixen avantatges evolutius a la cel-lula
que esdevé cancerosa. Des d’aquest punt de vista, sembla logic pensar que el desen-
volupament o progressié del cancer pot reflectir-se en la topologia de la xarxa de

I’interctoma.

Per analitzar la relacié entre la dinamica del cancer i la topologia de la xarxa de
I'interactoma, s’ha implementat un metode basat en cascades de fallades (Wang i
Rong, 2009) i s’ha examinat 'impacte que tenen, en la xarxa de 'interactoma, els
canvis de nivells proteics que es produeixen en la cel-lula en la formacié d’un cancer
Figura 8.3.1. Wang i Rong han implementat aquest metode per estudiar la robus-
tesa de la xarxa electrica dels Estats Units mitjancant la transmissié de carrega
entre les centraletes, que fallen quan no poden suportar I'increment de carrega. Un
metode semblant s’ha implementat en la xarxa metabolica cel-lular (Smart et al.,
2008). Aqui, s’ha implementat el metode usat per Wang i Rong per fer una analisi
de la xarxa de l'interactoma respecte dels nivells de les proteines associades al desen-

volupament i progressié del cancer.
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Figura 8.3.1: Estratégia usada per l'estudi de la topologia de la xarxa de I'interactoma
respecte de la dinamica de la formacié del cancer. Per a cada estadi del cancer, s’han
identificat aquelles proteines que pateixen canvis significatius en el seus nivell cel-lulars.
Els conjunts definits per aquestes proteines s’han usat com a conjunts inicials per generar
les cascades de fallades dins de la xarxa de l'interactoma i se n’han estudiat els patrons
topologics generats.

Per analitzar la topologia de la xarxa de l'interactoma respecte dels nivells de les
proteines, primer s’han integrat les dades d’interaccié proteica amb les dades de 1'ex-
pressié génica en els diferents estadis del cancer de mama. Una vegada construida la
xarxa de l'interactoma, s’ha definit la carrega L; de cada vertex (Equacié 6.1) i s’ha
calculat el parametre r; corresponent (el rang d’expressié de la proteina associada,

Equacié 6.2), per poder definir la capacitat C; de cada vertex (Equacié 6.3).

L’interactoma proteic huma s’ha representat mitjancant dues xarxes de dues bases
de dades diferents, HPRD (Keshava Prasad et al., 2009) i IntAct (Orchard et al.,
2014) (Secci6 6.1). Les analisis s’han realitzat en les dues xarxes, principalment en

la HPRD i a mode de comprovacié en la IntAct, Figura B.0.1.

Tal i com s’ha introduit anteriorment, la carrega dels vertexs esta definida pel grau
del vertex i el dels seus veins pero depen, també, del parametre o que modela
I’expressié de L;. Per definir L;, primer s’ha analitzat el parametre « per determinar-

ne els seus valors.

La carrega C; depén del parametre 7. En aquest cas pero, es deixa lliure i es realitza
I’analisi per diversos valors de 7 en un malla equidistant. Els resultats es representen

en funcié d’aquest parametre, per a més detalls veure la Figura 8.3.5.
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Analisis del parametre «

La carrega d’un vertex ¢ de la xarxa s’ha definit segons I’Equacié 6.1,

[0}

L; = kz‘zkj ;

Jjery

és a dir, a partir dels graus del vertexs i dels graus dels seus veins. D’aquesta manera,
aquelles proteines que tenen més interaccions i, que alhora, els seus interactors tenen
més interaccions, tenen una carrega major. Al mateix temps, I'expressié de L; depen
del parametre o que modela el seu comportament que, basicament, es pot resumir
en (Figura 8.3.2):

i. a petita: una atenuacié del caracter de la carrega per graus dels vertexs grans,
ii. o mitjana: un creixement lineal respecte dels graus dels vertexs
iii. « gran: una atenuacié del caracter de la carrega per graus dels vertexs petits.

Per determinar quan « és petita, mitjan o gran, s’ha realitzat una analisi de les
fallades per diferents valors de « respecte de dos tipus de conjunts inicials: un
definit pels vertexs amb les 100 carregues més baixes i un altre per les 100 més

altes, amb la intencié de capturar aquells comportaments antagonics, Figura 8.3.3.

0.8 . 08

0.6 . 06

0.4 . 0.4

Figura 8.3.2: Representacié de les carregeus L; respecte dels graus k; dels vertexs per tres
valors del parametre o (dades d'expressié dels estadis N—CDI). D'esquerra a dreta, per
a = 0.1 s'atenuen les carregues altes; per « = 0.6 un comportament lineal i per a = 1.0
s'atenuen les carregues baixes.
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Figura 8.3.3: D’esquerra a dreta i de dalt a baix. La primera figura mostra les fallades
totals (projectades a través de les 7) pels dos conjunts definits pels 100 vértexs amb
carrega més alta (blau fosc) i pels 100 amb carrega més baixa (blau clar) per a cada «
(en el cas N—CDI). En vermell es mostren les diferéncies dels nombres de fallades entre
els dos conjunts. Els punts verds sobre de la corba vermella corresponen als punts que o
bé maximitzen aquesta diferencia, pel cas « petita i gran, o la minimitza, o mitjana. El
segon, tercer i quart grafic mostren el nombre de fallades totals en funcié dels valors de
7 pels tres valors de « escollits (per a més detalls del parametre 7 veure al Figura 8.3.5).
A mesura que « creix, s'observa que les diferéncies del nombre de fallades entre els dos
conjunts canvia, comencant per una diferéncia gran i que domina el conjunt de carregues
baixes, passant per un comportament semblant pels dos conjunts i, finalment, la diferencia
torna a ser gran pero dominant el conjunt de les carregues altes. En la dltima figura, es
representen el nombre d’iteracions per assolir I'estat estacionari en el qual o bé tots els
vertexs de la xarxa han fallat o bé ja no es provoquen més fallades.
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Per a cada valor de «, s’han calculat els nombres de fallades produits pels dos
conjunts i s’han comparat entre ells, Figura 8.3.3. A partir d’aquesta comparacid,

s’han considerat aquells valors de « tals que (Taula 8.3.1)

i. una « petita que maximitzi la diferencia de fallides, emfatitzant el rol dels

vertexs amb carrega baixa,
ii. una o mitjana que minimitzi la diferéncia de fallides i

iii. una « gran que maximitzi la diferencia de fallides, inhibint el rol dels vertexs

de carrega baixa

Cadascuna de les analisis, s’han realitzat per cadascun d’aquests tres valors de a.
Tanmateix, els tres casos mostren resultats semblant i es mostraran els corresponents

a la a mitjana.
Taula 8.3.1: Valors de o determinats per a cadascun dels estadis

N—-HDA N-—-CDIS N—-CDI CDIS—-CDI CDI-M

Mo 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
Cmed 0.4 0.5 0.4 0.4 0.5
hi 1.0 1.1 1.1 1.0 1.1

Analisi del parametre r;

La capacitat C; de cada vertex i de la xarxa defineix la carrega maxima que pot
suportar cada vertex. Quan aquesta és superada, el vertex falla i transmet la seva

carrega als vertexs veins. La capacitat es defineix segons I'Equacié 6.3,
Ci = Li +71riLs,

que es pot entendre com la carrega inicial del vertexs més una proporcié d’aquesta

carrega, determinada per 77;. El parametre r; reflecteix 'expressi6 dels gens a través
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Figura 8.3.4: A dalt, grafica dels rangs r; en funcié dels graus k; dels vertexs i € V, pel cas
N—CDI —pels altres casos els resultats sén similars. Per quantificar la dependéncia entre
r; 1 k; s'ha realitzat un test no paramétric 7 de Kendal mostrant una lleugera correlacié
positiva, 7 € (0.03,0.09) per a tots els conjunts de dades dels estadis del cancer.
L'histograma a la part superior de la imatge correspon a la distribucié de grau, introduit
anteriorment.

L’histograma de la dreta correspon a la distribucié dels rangs r;.

A baix, distribucions del nombre de proteines que interaccionen entre elles tals que els
seus gens codificants tenen un rang r; similar i, en vermell, el nombre observat, pel cas
N—CDI —resultats similars per la resta de casos. Per estudiar aquesta relacié entre el
rang d'expressié i proteines que interaccionen entre elles, s'ha dividit el domini del rang 7;
en tercils, de menor a major en les figura. Per a cada tercil s'ha generat una distribucié
de nombres d'interaccions de proteines tals que els gens corresponents tenen el rang en
el mateix tercil. La generacié d'aquesta distribucié s'ha realitzat permutant aleatoriament
els noms dels vertexs i comptant-ne les interaccions proteines amb rangs en els mateix
tercil, resultant-ne les distribucions dibuixades. Tot seguit s’ha calculat la significanga del
nombre observat, tots tres casos significatius.
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de les diferents condicions de ’experiment —els diferents estadis del cancer— i
es defineix com el rang maxim dels nivells d’expressié de la proteina corresponent
al vertex 7, Equacié 6.2. Es a dir, com la diferéncia dels valors maxim i minim
d’expressi6 del gen corresponent. D’aquesta manera, s’introdueix 'activitat genica
en el model i quant major sigui aquest rang r; també ho sera la capacitat C;. Des
d’un punt de vista biologic, s’assumeix que la capacitat d’una proteina d’adaptar-se
i absorbir la informacié transmesa pels seus interactors és major quan major és el
rang de ’expressio del gen que la codifica —assumint, també, que ’expressié genica
i els nivells de proteina en la cel-lula estan correlacionats positivament (Maier et al.,
2009). Aquesta assumpcié és introduida, precisament, pel parametre r; que quan
major és el rang de 'expressiéo d’un gen major és la capacitat del vertex corresponent

a la proteina codificada pel gen i més carrega podra absorbir dels vertexs veins.

Per no restringir I’analisi a un valor concret dels parametres r;, s’ha escalat mit-
jancant el parametre 7. D’aquesta manera s’han pogut realitzar les analisis de la
robustesa de la xarxa per diversos valors de la carrega C;, respectant, pero, la pro-
porcié entre els 7;, ja que el parametre 7 és el mateix per a tots els vertexs ¢ una

vegada ha estat fixat.

Per veure si el rang d’expressié depen del nombre d’interactors de la proteina, s’ha
calculat la correlacié entre els rangs r; i els graus k; dels vertexs de la xarxa (coefici-
ent 7 de Kendall). Els resultats mostren una lleugera correlacié positiva, suggerint
una lleugera dependencia entre el rang d’expressié d’un gen i el nombre d’interactors

que té la proteina que codifica, Figura 8.3.4.

Per concloure aquesta petita analisi, i per veure si els rangs dels nivells de proteines
que interaccionen entre elles tenen el rang d’expressié similar, s’ha generat una
distribucié nul-la d’interaccions entre proteines amb r; similar i s’ha calculat la
probabilitat del valor observat en aquesta distribucié. Per definir rang similar,
s’ha dividit el domini del rang en tercils. Per a cada tercil, s’han computat les
parelles de proteines que interaccionen entre elles i que tenen el rang r; en el mateix
tercil. Per construir la distribucié nul-la, s’han permutat aleatoriament els noms dels
vertexs dins de la xarxa —d’aquesta manera es preserva la topologia de la xarxa—,
comptant en cada permutacié el nombre de vertexs adjacents amb r; en el mateix
tercil, Figura 8.3.4. Si bé les els rangs r; i els nombres d’interactors k; no estan
fortament correlacionats, si que s’observa que aquelles proteines que interaccionen
entre elles tenen, significativament, el rang d’expressié similar (p < 0.001), tal i com

s’aprecia en la Figura 8.3.4.
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El model de la cascada de fallades

Una vegada definits els parametres, es poden definir la carrega (Equacié 6.1), capa-

citat (Equacié 6.3) i increment (Equaci6 6.4) dels vertexs,

[0}

Li= |k Y k

JEL;
Ci = (1—|—T’r’i)Li
L.
ALj; = Lies—2—
T  ker, Le

on a € {Mow, Mmed, ahigh} pren tres valors corresponents als comportaments de la
carrega L; respecte dels graus k; (Secci6 8.3.1, Figura 8.3.2) i que per a cadascun
d’aquests valors s’han calculat les fallades en la xarxa. En cada cas, el parametre 7
pren valors en una malla equiespaiada prou fina per captar els diferents comporta-

ments de les cascades de fallades en la xarxa, Figura 8.3.5.

Sigui V el conjunt de vertex de la xarxa, B C V un subconjunt de vertexsiv € V\ B
un vertex qualsevol. El nombre de fallades generades pel vertex v en el conjunt B

s’ha anotat com
E)?B(’U; a,T). (8.1)

Com que el nombre maxim de fallades que pot causar el vertex v en el conjunt B

és el nombre d’elements de B, es té que ¢f(v;a,7) € [0,|B]], on |B| és la mida del

conjunt B. S’ha definit el nombre de fallades normalitzat com

cf plvi )

5 (8.2)

cfp(via,7) =

que esta en l'interval [0, 1].

Sigui A C V un altre conjunt de vertexs. S’ha definit el nombre de fallades relatives

al conjunt A en el conjunt B com la suma de les fallades generades pels elements de

A en B,
cfp(4;a,7) = Ze“ﬁfv;o‘”) (.3)

Com que per a cada vertex v, cfp(v) < 1, es té que el nombre total de fallades
en B respecte de A sera com a maxim |A|. Aixi, I'expressié anterior, Equacié 8.3,

cfp(A) € [0,1]. En el cas que B = V, el nombre de fallides relatives al conjunt A
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és el nombre total de fallides en la xarxa

E’UGA E?(U; «, T)
ALV =1)

cf(Aya, 1) =

que esta dins de U'interval [0, 1].

Analisis respecte de les proteines del cancer de mama

La xarxa de 'interactoma és una xarxa complexa amb molta informacié codificada
en la seva topologia. A causa de la seva complexitat i del seu coneixement incomplet,
i de la mateixa complexitat del cancer, no es coneix com la dinamica d’un cancer,

mitjancant la desregulacié génica, pot afectar a 'interactoma.

Per analitzar el possible impacte del desenvolupament i progressié d’un cancer en
Iinteractoma, s’han analitzat els possibles patrons topologics que podrien definir
en la xarxa de 'interactoma les proteines associades als diferents estadis del cancer

usant el metode de la cascada de fallades.

Per generar les fallades dins de la xarxa s’han de definir els vertexs inicials que
propagaran la seva carrega cap als seus veins i generaran la cascada de fallades fins
que s’assoleixi un estat estacionari, en el qual ja no es produiran més fallades. Com
a vertexs inicials es prenen aquells vertexs corresponents a les proteines del cancer,
un conjunt per a cada estadi i pel signe de la desregulacid, és a dir si s’infraexpressen

0 es sobreexpressen.

Per estimar la significanca del nombre de fallades generat per aquests conjunts en la
xarxa de l'interactoma, s’han generat 500 conjunts de vertexs presos a ’atzar i s’han
usat com a conjunt inicials per generar la cascada de fallades. S’han construit les
distribucions nul-les empiriques per calcular la probabilitat del nombre de fallades
que es produeixen en la xarxa. Tanmateix, per no esbiaixar els resultats segons
la quantitat d’interactors de les proteines i la quantitat de mecanismes en els que
puguin participar, s’ha calculat la probabilitat del nombre de fallades observat en
una altra distribucié nul-la empirica construida a partir de conjunts aleatoris con-
servant la mida, la distribucié del grau i amb un coeficient de clusteritzacié similar
(Wachi et al., 2005; Hernéndez et al., 2007; Syed et al., 2010). Inclis, es pot pensar
que aquestes dues condicions considerades alhora, és una manera d’ajustar per la
jerarquia que pot tenir el vertex dins de la xarxa, és a dir vertexs amb el mateix

nombre de veins i amb una estructura similar de I’entorn d’aquest vertex.
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Figura 8.3.5: Analisi dels patrons topologics de la xarxa respecte dels conjunts associats
al desenvolupament i progressié del cancer. En els grafics, s’han representat les diferéncies
entre els nombre de fallades pels conjunts aleatoris i els conjunts inicials definits pels
canvis d'expressié. Aquestes diferéncies estan pintades amb color gris si la diferéncia no
és significativa i amb color negre si ho és. La corba blava és la mitjana de les diferéncies.
Cada punt de I'eix de les abscisses correspon a un valor de 7, i I'eix de les ordenades la
diferéncia del nombre de fallades (esperades per atzar menys observades) corresponents.
L'escala dels eixos es la mateixa per a tots els grafics. En les subfigures es mostren o bé
el grafic sencer de les diferencies del nombre de fallades, quan sobrepassen els limits del
grafic principal, o bé les diferencies del nombre de fallades pels subconjunts infraexpressats
(verd) i sobrexpressat (vermell). S'observa que a mesura que el valor de « creix, els valors
de 7 pels quals s'observen diferencies de fallades s'escurca, segurament a causa de que la
capacitat dels vertexs és major i poden absorbir millor la carrega transmesa.

(a) Diferéncia entre el nombre de les fallades entre els conjunts aleatoris i els inicials
donats. Cadascuna de les files correspon un valor de « diferent. S'observa que el
nombre de fallades tendeix a ser positiu, és a dir que son majors les produides pels
conjunts aleatoris que pels inicials. Aquests comportaments suggereixen una robustesa
de la xarxa de l'interactoma respecte dels conjunts associats al cancer.

(b) Analogament a (a), representacié del nombre de fallades per una alfa mitjana i pel
cas N—CDI i respecte dels conjunts aleatoris conservant només la mida del conjunt
inicial. Tot i que la diferencia és molt menor, és més significativa.

(c) Grafic corresponent a una « mitjana i al cas N—CDI que mostra el nombre de fallades
respecte els vertexs a distancia d (eix abscisse) dels vertexs en els conjunts inicials.
Llevat del primer veinatge, en el qual es formen més fallades, en els conjunts formats
per vertexs a distancia 2 < d < 9, tenen, aproximadament el mateix nombre relatiu de
fallades, que cau rapidament per d > 10. A més a més, en tots els casos, el nombre
de fallades provocades pels conjunts aleatoris (conservant mida, distribucié de grau i
coeficient de clusteritzacid) és major que el nombre de fallades produit pel conjunt de
proteines del cancer de N—CDI.
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S’han analitzat els patrons generats per la cascada de fallades pels tres valors de
« per cadascun dels estadis del cancer, Figura 8.3.5. Per totes les alfes, s’observa
que pels estadis N—=HDA, N—CDIS i N—CDI el nombre de fallades observat és
menor que els esperats per atzar. En canvi en els estadis CDI—M i CDIS—CDI
hi ha una tendencia d’invertir el patrd observat pels altres casos, és a dir que el
nombre de fallades observades és major que les esperades per atzar. Els resultats
mostren patrons similars pels conjunts inicials definits per proteines infraexpressades

i sobreexpressades, Figura 8.3.5a.

Si es comparen els resultats obtinguts construint els conjunts aleatoris preservant la
mida, la distribucié del grau i el coeficient de clusteritzacié (Figura 8.3.5a) amb els
resultats obtinguts només preservant la mida (Figura 8.3.5b), la diferéncia entre el
nombre de fallades observat i I’esperat és major en el primer cas que en el segon.

Tanmateix, en aquest ultim, la diferencia és més significativa.

També s’han calculat el nombre de fallades per una a mitjana respecte del conjunt
de proteines del cancer en el cas N—IDC que provoquen en els conjunts V; definits

per vertexs a distancia d del vertex inicial, és a dir

1
Z W cfv, (v)

vEAN-sCDI

on An_,cpi correspon al conjunt inicial format per les proteines del cancer i la defi-
nici6é de V; depen de cada vertex inicial v. Primer, per a cada distancia d s’observa
que el nombre de fallades observat sempre és menor que el nombre de fallades pro-
duits pels conjunts inicials aleatoris en cadascun dels conjunts V,, Figura 8.3.5c.
Segon, s’observa que la distribucié té un caracter uniforme per d < 10 que després

cau rapidament.

Aquests resultats suggereixen que hi ha una relacié de robustesa entre els estadis

del cancer i la topologia de la xarxa de I'interactoma.

8.3.2 Analisis respecte de les vies de senyalitzacio

Les vies de senyalitzacié sén conjunts d’elements que treballen amb la finalitat de
dur a terme una funcié cel-lular. Per veure quins patrons topologics estan associats
a les proteines de les vies de senyalitzacid, s’ha analitzat la robustesa de la xarxa
respecte d’aquestes proteines per diverses vies de senyalitzacid. Les vies usades s’han

obtingut a través del repositori Kyoto encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG)
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(Kanehisa et al., 2015). De les 171 vies analitzades, 136 mostren patrons diferents

als dels conjunts de proteines associades al cancer, Figura C.1.1.

Per altra banda, s’han trobat 35 vies que mostren patrons similars als de les proteines
del cancer, Figura C.2.1. Entre aquestes 35 vies, hi ha vies directament relacionades
en la formacié i progressié de cancers com la via de senyalitzacié MAPK o la del cicle
cel-lular. Cal destacar també que, entre les 136 vies revelant patrons diferents als
patrons revelats per les proteines del cancer, hi ha vies relacionades amb la resposta
immune. Encara que el caracter supressor/promotor del sistema immunologic és
un punt controvertit en la literatura cientifica, es pot pensar que el rol del sistema

immunologic és de supressor de tumors o ceél-lules canceroses (Bindea et al., 2010).

Per comprovar aquests resultats, s’ha definit el conjunt de totes les proteines amb
el terme Gene Ontology (Ashburner et al., 2000) immune response. S’ha realitzat
I’analisi respecte d’aquest conjunt inicial i s’ha observat que el nombre de fallades

que provoca és més alt que l’esperat per atzar Figura 8.3.6.

Resposta immune

Random > Observed

Random < Observed

36

Figura 8.3.6: Analisi de la topologia de la xarxa de l'interactoma respecte del terme Gene
Ontoloy resposta immune (cas N—CDI i « intermitja).

8.3.3 Analisis respecte de les proteines del cancer de colon

Per confirmar els patrons observats en el cas del cancer de mama, s’han repetit les
analisis de la topologia de la xarxa respecte del desenvolupament i progressié del
cancer de colon (Galamb et al., 2010). Analogament al cas del cancer de mama,
s’han definit els conjunts inicials per generar les cascades de fallades per proteines
associades als estadis del cancer de colon. Els resultats observats en aquest cas sén
analegs als del cancer de mama, és a dir, la xarxa té un caracter més robust respecte

de les proteines del cancer de colon, Figura 8.3.7 i Figura B.0.1.
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Figura 8.3.7: Representaci6 del nombre de fallades pels casos N—A (normal, adenoma)
i A—C (adenoma, carcinoma) del cancer colorectal, per « intermitja. S’observa que els
conjunts inicials tendeixen a causar un nombre menor de fallades que els esperats per atzar.
Els resultats pels altres valors de « revelen el mateix patré en la xarxa de I'interactoma.

8.4 Robustesa de la progressio del cancer respecte 1’es-

tadi inicial

Fins ara s’han exposat les analisis de la topologia de la xarxa respecte del desen-
volupament i progressié del cancer. S’ha vist, a trets generals, que la dinamica del
cancer revela patrons de robustesa de la xarxa. Per analitzar si hi ha alguna relacié
topologica entre dos estadis de la progressié del cancer, s’han analitzat els patrons

topologics respecte a 'estadi inicial N—HDA en els altres estadis posterior.

Per realitzar aquesta analisi, s’han comptat el nombre de fallades que provoquen les
proteines de I’estadi N—HDA en els estadis subsegiients. Per calcular la significanga
del nombre de fallades, provocades pel conjunt inicial s’ha calculat la probabilitat
respecte de distribucions nul-les empiriques. Per construir les distribucions, s’han
comptat el nombre de fallades que provoquen 500 conjunts construits prenent vertexs
a l'atzar. S’han construit tres distribucions respecte de tres tipus de conjunts alea-
toris, una conservant només la mida dels conjunts. Una segona conservant, a més, la

distribucié del grau. I una tercera conservant, a més, el coeficient de clusteritzacié.

Per calcular la significanga del nombre de fallades que han patit els conjunts de
proteines dels estadis subseglients de ’estadi inicial, s’han calculat la probabilitat
del nombre de fallades rebudes en distribucions nul-les empiriques. Aquestes distri-

bucions empiriques s’han construit de la mateixa manera que en el cas anterior.

Els resultats obtinguts, revelen patrons topologics molt similars als patrons observats

en els casos anteriors. S’observa que el nombre de fallades que provoca ’estadi inicial
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en els estadis subsegiients és menor que ’esperat per atzar, Figura 8.4.1a.

Analogament, el nombre de fallades que reben els estadis subsegiients respecte de
I’estadi inicial també es menor que ’esperat per atzar. Tanmateix, tot i que la

diferéncia és menor que en el cas anterior, és més significativa, Figura 8.4.1b.
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Figura 8.4.1: Grafics del nombre de fallades aleatories respecte de les observades que
generen les proteines de I'estadi inicial N—HDA en els estadis subsegiients N—CDIS,
N—CDI CDIS—CDI i CDI—M. En el cas (a) es mostren els resultats respecte de conjunts
aleatoris conservant mida i distribucié del grau. El cas que, a més, conserva el coeficient
de clusteritzacid, no es mostra perque els resultats sén similars.

(a) A dalt, nombre de fallades aleatories respecte de les observades. Aquests grafics

mostren el comportament del nombre de fallades que generen les proteines de |'estadi
inicial del cancer en les proteines dels estadis subsegiients. En aquest cas, el nombre
de fallades aleatories s'han comptat mitjancant conjunts aleatoris del conjunt inicial
que genera la cascada de fallades.
A baix, comportament de les fallades que pateixen els estadis subsegiients a |'estadi
inicial respecte d'aquest mateix. En aquest cas, el nombre de fallades aleatories s'han
comptat mitjang¢ant conjunts aleatoris analegs als conjunts de proteines dels estadis
subsegiient a l'inicial.

(b) Comportament de les fallades que pateixen les proteines dels estadis subsegiients a
I'inicial. La diferencia del nombre de fallades entre les aleatories i les observades s'han
calcular mitjangant les fallades que provoquen les proteines de I'estadi inicial en els
conjunts aleatoris analegs als subsegiients. Aquests conjunts, pero, s’han construit
només conservant la mida dels conjunts, no la distribucié del grau.
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8.5 Robustesa de la progressié del cancer respecte del

tractament

Una altra pregunta interessant és quina relacié poden tenir les proteines associades
a terapies del cancer amb les proteines associades al cancer. Per analitzar aquesta
relacié, s’ha repetit I’analisi de la cascada de fallades per un conjunt de proteines

associades al tractament del cancer.

Molts dels cancers de mama s’estimulen a través d’hormones com els estrogens.
Les cel-lules tenen receptors d’aquestes hormones que transmeten els senyals cap a
I'interior de la cel-lula i estimulen el seu creixement. Aquests tipus de cancers es

classifiquen com a positius en receptors d’estrogens (ERa).

Una de les terapies més comunes pels cancers de mama ERa positius és el tamoxife,
que inhibeix la unié entre els receptors i els estrogens, impedint d’aquesta manera la
cascada de senyals intracel-lular que promou el creixement cel-lular (Dowsett et al.,
2005; Massarweh et al., 2008; Osborne, 1998). Per analitzar la possible relacié
del pronostic i la prediccié amb la formacié i progressié del cancer en la xarxa de
I'interactoma, s’han definit dos conjunts de proteines. Un definit per la signatura de
gens associats a la recurrencia del cancer de mama després d’haver estats tractats
amb tamoxife (Paik et al., 2004). Un segon corresponent a la resposta de cel-lules

tractades amb estrogens, per estimular el creixement cel-lular.

Per identificar les proteines que responen entre el tractament amb estrogens i amb
tamoxife, s’han analitzat els nivells d’expressié genica entre els dos tractaments
per cel-lules MCF7. Les cel-lules MCF7 s6n cel-lules derivades d’una pacient de
cancer de mama. Aquestes cel-lules sén ER« positius. Per comparar comportaments
antagonics, s’han tractat amb estrogens per incentivar el creixement cel-lular i amb

tamoxifée per bloquejar la unié entre els estrogens i els seus receptors.

Després de definir els conjunts inicials, per a cada cas s’han analitzat les fallades
generades en cadascun dels estadis del cancer, Figura 8.5.1. Ambdds casos, les

proteines del cancer pateixen menys fallades que les esperades per atzar.
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Figura 8.5.1:

(a) Grafic del nombre de fallades respecte de les proteines associades a la recurréncia
del cancer de mama. Els patrons revelen que el nombre de fallades que pateixen
les proteines associades al cancer és menor que l'esperada per atzar. Per calcular la
significanga s’ha seguit la mateixa estrategia usada en casos anteriors, construint una
distribucié empirica respecte dels conjunts de proteines associades al cancer.

(b) Analogament, el nombre de fallades de les proteines del cancer, respecte del conjunt
de proteines que responen al tractament entre estrogens i tamoxife, és menor que
I'esperat per atzar.

8.6 Robustesa de la progessié del cancer respecte a la

pertorbacié genica

En molts cancers de mama i en les cel-lules MCF7 el gen SNCA esta infraexpressat
(Chin et al., 2006; Neve et al., 2006). A més, aquest gen té un centralitat relati-
vament gran en l'interactoma (k = 39), indicant que pot esta involucrat en varis

mecanismes o vies. Per veure quina

relacio pot haver-hi entre els canvis d’activitat d’aquest gen en les cel-lules del cancer

de mama, s’han transfectat les cel-lules MCFEF7 amb

SNCA per induir-ne la seva expressié i s’han comparat els nivells d’expressio de les

proteines en la cel-lula entre les cel-lules no transfectades i transfectades.

Tot seguit, s’ha calculat una clusteritzacié dels tumors respecte d’aquests gens di-
ferencialment expressats. S’observa que els gens que diferencien els dos tipus de
cel-lules, transfectades i no transfectades, també separen bé l'estat positiu/negatiu

del receptor d’estrogen ER«, Figura 8.6.1a.
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Per analitzar la relacié entre aquests gens i els associats al desenvolupament i pro-

gressio del cancer, s’ha definit com a conjunt inicial les proteines associades als

canvis d’expressié entre MCFEF7 i MCF7 transfectades, i s’ha realitzat un analisi de

cascada de fallades. Els resultats obtinguts sén similars que els exposats fins ara, és

a dir, el nombre de fallades que pateixen les proteines associades al desenvolupament

i progressié del cancer es menor que ’esperat per atzar, Figura 8.6.1b
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Figura 8.6.1:

(a) A la dreta, western blot mostrant els nivells de la proteina SNCA en les cél-lules

(b)

MCF7 transfectades i les no transfectaxes. A la dreta, clusteritzacié no supervisada
de tumors primaris i teixit normal usant gens diferencialment expressats entre les
MCF7 transfectades i no transfectades. Tal i com s'observa, els gens diferencialment
expressats usats per la clusteritzaci6 distingeixen amb claredat I'estat positiu/negatiu
(negre/blanc respectivament) del receptor d'estrogen.

Grafic del nombre de fallades en els conjunts associats al desenvolupament i progressié
del cancer respecte de la signatura definida per les cél-lules transfectades amb SNCA.
El nombre de fallades que reben les proteines del cancer és menor que les esperades
per atzar.
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8.7 Les proteines involucrades en l’autofagia mostren

patrons diferents als del cancer

Per complementar les analisis exposades fins ara, s’ha realitzat una analisi per detec-
tar quines caracteristiques biologiques podrien estar associades a patrons diferents

als patrons associats al cancer, dins de la xarxa de 'interactoma.

Per realitzar aquesta analisi, s’han calculat el nombre de fallades que generen cadas-
cuna de les proteines de la xarxa i s’ha calculat la probabilitat de causar el nombre
de fallades observat o més. Per calcular aquesta probabilitat per a cada vertex v,
s’ha construit una distribucié empirica del nombre de fallades calculant el nombre

de fallades que causen els vertexs de la xarxa amb el mateix grau que v.

Tot seguit, s’han ordenat les proteines segons aquesta probabilitat. Per capturar
aquelles vies que puguin tenir una concentracié de proteines cap a un dels extrems
d’aquesta llista —aix0 és causant més o menys nombre de fallades que les espera-
des—, s’ha aplicat 1’eina GSEA (que correspon a un test de Kolmogorov-Smirnov)
(Subramanian et al., 2005), que captura com es distribueixen un conjunt d’elements

en un altre conjunt que el conté.

Les vies analitzades corresponen a totes les vies KEGG (Kanehisa et al., 2015) i,
mitjancant el GSEA, s’ha mesurat com els seus elements es distribueixen dins de
la llista de proteines de la xarxa de l'interactoma ordenada segons la probabilitat
del nombre de fallades que generen. S’han pres aquelles vies que els seus elements

tendien a distribuir-se cap els extrems de la llista total.

Seguint la tendencia observada en les anteriors analisis, les vies associades a un
nombre de fallades menor, sén aquelles involucrades en el cancer, com per exemple

la via cicle cel-lular, Figura 8.7.1b.

Per altra banda, les vies associades a proteines que generen un nombre més gran
de fallades respecte de 'esperat, sén vies que no estan directament relacionades
amb el cancer, encara que puguin tenir un rol rellevant en el seu desenvolupament
i progressio. Per exemple, la via regulacié de I'autofagia, que és un mecanisme de
mort cel-lular i que les cel-lules canceroses han d’evadir per poder proliferar de forma

aberrant, Figura 8.7.1a i Figura 8.7.1c.
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Figura 8.7.1:

(a) Resultat del GSEA per la via regulacié de I'autofagia (Subramanian et al., 2005). La
part inferior del grafic correspon a la llista de proteines univers ordenades segons la
probabilitat de generar el nombre de fallades observat o major. Per a la via estudiada,
s'indiquen les posicions dels seus elements en la Ilista univers. Aixi, aquelles probabili-
tats a prop del zero corresponen a proteines que generen un nombre de fallades gran.
S'observa que aquesta via tendeix a tenir les proteines que I'integren cap a la cua de
proteines que generen més fallades que les esperades per atzar.

(b) Resultats de les vies integrades per proteines que generen un nombre de fallades baix.
Es representa la distribucié de les proteines del cicle cel-lular a mode d'exemple.

(c) Comprovacid pel cas de la via regulacié de I'autofagia.

8.8 Robustesa topologica respecte la distancia dels vertexs

Els gens mutats o els productes genics diferencialment expressats associats al cancer
tendeixen a estar més a prop dins de 'interactoma que d’altres gens no associats al
cancer, és a dir a tenir una distancia mitjana més petita que I'esperada per atzar
(Herndndez et al., 2007; Wachi et al., 2005; Syed et al., 2010; Dezso et al., 2009;
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Rambaldi et al., 2015; Jonsson i Bates, 2006). Per analitzar com pot contribuir
aquesta propietat en la xarxa de l'interactoma i la seva topologia, s’han construit
conjunts de veértexs enriquits per elements a una distancia d escollida entre ells i

s’han estudiat les fallades que generen aquests conjunts.

Per construir aquests conjunts Vg, s’ha fixat una distancia d € {2,4,6} i s’ha pres
un vertex v a 'atzar de la xarxa . Per enriquir el conjunt V; amb elements que estan

a distancia d entre ells, s’han seguit els passos segiients:
1. es defineix V; =0
2. es defineix el nou conjunt V; com Vz U {v}
3. es defineix el conjunt de vertexs V' que estan a distancia d de v
4. es pren un vertex u a latzar de V’
5. es redefineix v = u

i s’han repetit els passos 2-5 fins que el conjunt conté 1000 elements Figura 8.8.1a.
S’han considerat els conjunts Va, V4 i V4 com a conjunts inicials per iniciar les casca-
des de fallades i s’han comparat el nombre de fallades produides respecte a ’esperat
per atzar, considerant conjunts aleatoris respectant la mida del conjunt i la distri-

bucié del grau, pero no 'enriquiment de distancies entre elements.

Amb aquest procediment, s’han obtingut els conjunts V2 (amb distancia mitjana
3.43), V4 (amb distancia mitjana 3.74) i Vg (amb distancia mitjana 5.44). Els con-
junts de vertexs enriquits per una distancia petita i mitjana, Vo, Vs tendeixen a
generar cascades que produeixen moltes menys fallades que les esperades per atzar,

mentre que el conjunt V4 moltes més Figura 8.8.1a.

Per veure si aquests resultats podrien explicar els resultats de ’analisi de les 136
vies KEGG que han generat patrons diferents als patrons generats pels conjunts
associats al desenvolupament i progressié del cancer, s’han calculat les distancies
entre els elements de totes les vies KEGG Figura 8.8.1b. La tendeéncia, com en els
conjunts Vo, Vi i Vg, és que les 136 vies KEGG —les quals revelaven patrons diferents
o oposats als dels conjunts associats al cancer—tendeixen a tenir una distribucié
de les distancies centrades en un valor gran. Per altra banda, les 35 vies KEGG
que mostraven patrons similars als dels conjunts associats al cancer, tendeixen a

tenir les distancies centrades en un valor més petit, Figura 8.7.1b. Si bé aquesta
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(a) A l'esquerra, distribucions de les distancies entre els elements dels conjunts Vy, d €
{2,4,6}. S'observa, a la dreta, que per d € {2,4} el nombre de fallades és menor
que |'esperat per atzar, mentre que per d = 6 el nombre de fallades és molt superior

a l'esperat per atzar.

(b) Distribucions de les distancies entre els elements de les vies KEGG dins de la xarxa de

|'interactoma.

és una tendencia, s’observen algunes vies que no compleixen aquest comportament.

Per exemple, els elements de la via SNARE Interactions in Vesicular Transport

tenen una distancia mitjana de 2.69 i, en canvi, han revelat patrons diferents als

del conjunt associats al cancer. Aquest cas suggereix que, si bé la distancia entre

elements pot capturar part dels patrons en la xarxa de 'interactoma, hi pot haver

altres condicions topologiques per explicar el comportament dels patrons.

També s’han calculat les distancies entre les proteines associades a N—HDA i

CDI—M i s6n 4.09 i 4.26, respectivament, amb concordanca amb aquest analisi.
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9.1 L’activitat de la xarxa captura informacio de la res-

posta de farmacs

Com que els gens estan funcionalment i topologicament organitzats en les xarxes
complexes moleculars (Barabasi i Oltvai, 2004; Goh et al., 2007) i en les cel-lules
canceroses els processos biologics i vies de senyalitzacié sén robustos a pertorba-
cions, una mesura de l'activitat de la xarxa podria capturar la sensibilitat d’una
terapia donada. Aqui, s’ha adrecat aquesta qiliestié integrant les interaccions pro-
teiques humanes (la xarxa de l'interactoma), la mesura de ’expressi6 basal geénica
en centenars de linies cel-lulars del cancer que representen la diversitat dels cancers
humans, i els valors de concentracié inhibitoria de l'activitat cel-lular a la meitat
(ICs0) de 130 farmacs que han estat analitzats en estudis previs (Garnett et al.,
2012).

Per calcular 'activitat de la xarxa N A per a cadascuna de les linies cel-lulars del
cancer, s’ha calculat la matriu d’adjacencia amb pesos W = (wj;);; a partir de les
dades d’expressi6é basal de la linia, on w;; correspon als pesos de l'aresta incident

als vertexs ¢, j de la xarxa de l'interactoma

ﬂjj xX;
+ x;
ZZeFi e Zéerj Ly

Wij = T

on x; és 'expressio del gen associat al vertex ¢ de la xarxa i I'; el conjunt dels veins
del vertex i. L’activitat de la xarxa s’ha definit com la suma de la centralitat sungraf

dels seus vertexs (Estrada i Rodriguez-Veldzquez, 2005; Estrada, 2000) basada en

85
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la matriu de pesos W,
Coi) = (")y=2 =7

NAW) = 3 Cali)

eV
on G = (V,E) és la xarxa de l'interactoma. Aixi, per a cada linia cel-lular del
cancer s’obté un valor d’activitat de la xarxa NA que, potencialment, captura els
mecanismes associats als cancers i, que comparant-los amb les ICsg, es pot capturar
informacié sobre la sensibilitat de les cél-lules respecte de les terapies, Figura 9.1.1.

Transcriptoma
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Interaccioins
entre proteines

Figura 9.1.1: Estratégia usada per I'analisi. Per a cada linia cel-lular del cancer, s'han
integrat les dades d’expressié genica a la xarxa de I'interactoma i s'ha calculat I'activitat de
la xarxa N A;. Finalment, s'han calculat els coeficients de correlacié de Pearson per a cada
droga entre |'activitat de la xarxa i les 1Csq respecte diverses condicions. Els coeficients
de correlacié s'han calculat o bé a través de totes les 595 linies del cancer, o bé respecte
de les linies complint una certa condicié, com per exemple I'estatus de mutacié d'un gen.
Per comparar els coeficients de correlacié de cada farmac, s'han calculat les distribucions
dels farmacs respecte diferents caracteristiques que separen els farmacs, per exemple entre
farmacs citotoxics o dirigits a terapies.

S'han calculat i analitzat els coeficients de correlacié respecte de diverses condicions, com
per exemple respecte de mutacions geniques, vies de senyalitzacié o tipus de terapies.

Per reflectir les possibles associacions entre ’activitat de la xarxa i la sensibilitat de

les linies respecte a terapies, s’han calculat els coeficients de correlacié de Pearson
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Figura 9.1.2:

(a) Distribucié dels coeficients de correlacié de Pearson a través de les 595 linies cel-lulars
del cancer i per a cada droga. Cada punt correspon al coeficient de distribucié d'un
farmac entre les ICsq i les mesures de la xarxa NA.

(b) A I'esquerra, distribucié dels coeficients de correlacié de Pearson a través de les 595
linies cel-lulars perd només pels farmacs amb una sola diana (lila) o miiltiples dianes
(blau). Les diferéncies entre les distribucions de les dues classes de farmacs és signifi-
cativa (test de Wolkocoxn p = 1.3 x 1072). Les distribucions de color gris corresponen
a permutacions de les NA; (a través de les linies cel-lulars), mostrant la distribucié
dels coeficients de correlacié esperada per atzar. A la dreta, les distribucions dels coe-
ficients de correlacié entre les N A i les ICs0 de les families de proteines tirosina-cinases
(CTKs) i serina/treonina cinases (STKs). Amb concordanca amb el resultat anterior,
les STKs tendeixen a esta centrades a valors negatius, respecte de les CTKs. Aquest
resultat podria reflectir la major pertorbacié de les drogues que tenen per diana les
proteines de les STKs ja que és una familia molt més gran de proteines que la CTKs
(Shi, 2009).
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entre les NA iles ICs5¢ per a cada farmac a través de les linies cel-lulars.

Per comparar els efectes dels farmacs en la xarxa dels cancers entre ells, s’ha calculat
la distribucié dels coeficients de correlacié. Mentre que la distribucié dels coefici-
ents de correlacid de tots els farmacs esta centrada en el zero (Figura 9.1.2a), s’han
trobat diferéncies significatives entre les distribucions dels coeficients de correlacié
respecte de les caracteristiques dels diferents farmacs, Figura 9.1.2. S’observa que
la IC5¢ dels farmacs que afecten a més processos, per exemple els usats en la qui-
mioterapia, tendeixen a tenir una correlacié negativa amb l'activitat de la xarxa
NA, Figura 9.1.2b i Taula D.0.1. Per altra banda, les ICsg dels farmacs que definei-
xen terapies dirigides a una diana concreta tendeixen a correlacionar positivament
amb les NA. A més, la diferencia entre els dos comportaments és significativa,
Figura 9.1.2b.

En general, s’han trobat diferéncies significatives entre les diferents classes de farmacs,
diferents tipus de families de dianes i les diferents vies de senyalitzacié a les que afec-
ten, Taula E.0.1. Aquests resultats suggereixen que les mesures NA de la xarxa,
captura informacié biologica rellevant relacionada amb la sensitivitat terapeutica o

els mecanismes d’accio.

9.2 Els processos biologics influeixen en les associacions

entre ’activitat de la xarxa els farmacs

Com que lactivitat de la xarxa esta definida respecte de la centralitat o activitat
de cada gen (Equaci6 7.3), s’han considerat, només, els gens amb la centralitat més
alta (tercil superior del conjunt de totes les centralitats, Figura 9.2.1). Primer, s’ha
comprovat que aquests gens capturessin la major part de les mesures N A, Figu-
ra 9.2.2. Tot seguit, s’ha realitzat un test d’enriquiment d’aquest conjunt de gens
de processos biologics (Gene Ontology (Ashburner et al., 2000)). Entre les processos
biologics obtinguts, hi ha els de ’apoptosi, expressié genica o resposta immune que
estan relacionats en el desenvolupament i progressié del cancer (Hanahan i Wein-
berg, 2011), Taula 9.2.1.

Aixi, aquestes analisis suggereixen que diversos processos biologics estan associats

a lactivitat de la xarxa del cancer N A i que poden contribuir entre les associacions
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farmacs

Taula 9.2.1: Taula dels termes Gene Ontology sobrerepresentats en el conjunt dels vértexs
amb centralitat alta (FDR 5%), Figura 9.2.1

ID del terme

nom del terme

GO:0072594

Establishment of protein localization to organelle

G0O:0009057

Macromolecule catabolic process

G0:0019058

Viral infectious cycle

G0:0046907

Intracellular transport

G0:0015031

Protein transport

G0:0019083

Viral transcription

G0:0044248

Cellular catabolic process

G0:0010467

Gene expression

GO:0070727

Cellular macromolecule localization

G0:0008104

Protein localization

G0:0022411

Cellular component disassembly

GO0:0043933

Macromolecular complex subunit organization

G0:0061024

Membrane organization

G0O:0007276

Gamete generation

G0:0007281

Germ cell development

G0:0071842

Cellular component organization at cellular level

GO:0045767

Regulation of anti-apoptosis

10—

o
1

Freqliéncia
»
1

| &

Centralitat dels vertexs

T T T 1
11 1.2 1.3 14 15

Centralitat normalitzada

Figura 9.2.1: Per dividir el conjunt de les centralitats dels vertexs, s'ha ajustat la distri-
bucié de centralitats mitjangant tres distribucions normals (paquet mixtools del llenguatge
R (Benaglia et al., 2009)) que han definit tres conjunts de vértexs amb centralitat pe-
tita, mitjana i gran segons si la mitjana de les distribucions és petita, mitjana o gran,

respectivament.

de les N A i la sensibilitat de terapies especifiques.
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Figura 9.2.2: Distribucions dels coeficients de correlacié de Pearson entre les N A (segons
la centralitat dels gens) i les ICsg a través de les 595 linies del cancer. Es comparen les
distribucions dels coeficients entre les families CTKs (lila) i STKs (blau). Per calcular les
mesures N A, els gens d'un dels tres conjunts definits per la centralitat han conservat els
valors d’expressid, pels altres dos se'ls hi ha assignat |'expressié esperada de |'experiment.
Després, s’ha tornat a calcular la matriu de pesos i les mesures NA. D’esquerra a dreta,
grafics corresponent al conjunt de gens amb centralitat baixa, mitjana i alta. Tal i com
s'esperava, els gens amb major centralitat capturen la proporcié més gran d'informacid.

9.3 Les mutacions conductores del cancer influeixen en

les associacions

9.3.1 Diferencies respecte de l’estatus de mutacié dels gens con-

ductors del cancer

Com que l'activitat de la xarxa N A distingeix entre els diferents tipus de farmacs i
diversos processos biologics poden influir en les diferéncies observades, s’han analit-
zat les associacions segons les mutacions dels protooncogens i supressors de tumors
per veure si també podrien explicar associacions o diferéncies. S’han calculat els
coeficients de correlacié per a cada droga i a través de les linies portadores dels
gens mutats i de les linies no portadores dels gens mutats. La comparacié de les
distribucions dels coeficients de correlacié de Pearson entre I’estatus de mutacié dels
gens mostren diferencies significatives entre les distribucions dels coeficients de cor-
relacié entre les NA i les ICsg dels farmacs pels protooncogens CTNNB1, EGFR,
ERBB2 i PIK3CA (conjuntament amb la mutaci6 PIK3R1) i pels supressors de
tumors PTEN, RB1, TSC1/2 i VHL, Figura 9.3.1a i Taula G.0.1.

Per identificar els farmacs associats a ’estat mutat dels gens, s’han comparat els
coeficients de correlacié de Pearson de cada farmac a través segons l'estatus de

mutacié gens mutats i s’han considerat aquells amb els coeficients de correlacié més
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extrems (respecte dels no mutats),
Fout = {i| pi < min p, p; € P} (9.1)
pIEPl

on P és el conjunt dels coeficients de correlacié de Pearson a través de les linies
portadores del gen mutat i P’ els de les linies no portadores del gen mutat, p; és
el coeficient de correlacié del farmac i. S’ha escollit aquest criteri per detectar els

casos més extrems.
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Figura 9.3.1:

(a) Distribucions dels coeficients de correlacié de Pearson de les drogues a través de les
linies cel-lulars del cancer segons si son portadores del gen PIK3CA mutat (lila) o no
(blau). Els farmacs amb coeficients més extrems de les cel-lules portadores del gen
mutat i més petits que els coeficients respecte de les no mutades s'han considerat pels
analisis posteriors.

(b) A I'esquerra, heatmap mostrant el resultat de les correlacions de Pearson entre |'ex-
pressié genica i les ICs0 per a les drogues associades a |'estatus mutat per algun dels
gens conductors del cancer. Es mostren només les correlacions significatives amb
nivell del 5%. A la dreta, distribucié dels coeficients de correlacié entre |'expressié de
EGFR i les ICsq de tots els farmacs. Amb marré s'indica el cas corresponent al farmac
nolitinib. Encara que la correlacié entre EGFR i nolitinib és marcadament positiva,
no esta entre les més significatives (p = 0.099), suggerint que les NA han capturat
aquella part d’activitat que podria explicar que aquesta correlacié no fos més gran.
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9.3.2 Concordanga entre 1’activitat i els perfils d’expressié genica

Un 93% dels farmacs (26/28) capturats per les diferéncies que s’han observat mit-
jancant la correlacié de les N A ila ICs0 a través de les mutacions dels protooncogens
o supressors de tumors, concorden amb la corresponent correlacié entre 1’expressié
genica i la ICsp, Figura 9.3.1b-esquerra. Tanmateix, les diferencies entre 'activitat
de la xarxa i Pexpressié genica poden explicar-se mitjangant la integracié de les
dades de l'interactoma a I’hora de calcular les N A, capturant la influéncia de pro-
cessos biologics. Es pot pensar doncs, que la mesura de les NA captura 'impacte
global d’'una mutacié genica conductora del cancer. Per exemple, entre els farmacs
considerats, s’ha observat que la ICsp del nilotinib té una forta correlacié positiva
amb I'expressié del gen EGFR. Tanmateix, s’ha observat que la mesura de les NA
correlaciona negativament amb la ICsg quan FGFR esta mutat i hi ha evidencies
precliniques d’un efecte sinérgic de la combinacié del nilotinib amb terapies dirigi-
des contra el gen FGFR (Smaglo et al., 2013). A més, corroborant la influéncia de
diversos processos biologics en 'activitat de la xarxa, els farmacs identificats usant
les N A no corresponen a les expressions més altes entre I'expressié genica i la ICsg,
Figura 9.3.1b-dreta.

9.4 Coherencia amb les vies de senyalitzacio i processos

biologics

Les N A capturen informacié entre les linies cel-lulars portadores de les mutacions
PIK3CA/R1 o PTEN. Tot i que no s’observen correlacions a través de l'estatus de
mutacié dels gens PIK3CA/R1 i PTEN (coeficient de correlacié de Pearson -0.05),

s’han identificat dos farmacs associats a les mutacions dels dos gens.

e AZD-2281 (olaparib), que té com a diana PARP1/2, associada a la reparacié
de ’ADN,

o AZD-8055, que té com a diana mTORC1/2.

A més, els farmacs associats a I’estatus mutat dels protooncogens tendeixen a alterar
el procés biologic Metabolisme (test de Fisher p = 0.014) mentre que els associats a
I’estatus mutat dels gens supressors de tumors, tendeixen a alterar el procés biologic

Transcripcié (p = 0.001).
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9.4.1 Concordanga entre els farmacs respecte de ’estatus de mu-
tacié dels gens

Els farmacs associats a mutacions dels gens de supressors de tumors tendeixen a
estar correlacionats entre ells a través de les IC50 (p = 2.6 x 10™%), mentre que els
farmacs que tenen per diana els protooncogens mostren un patré oposat (p = 0.95),
Figura 9.4.1.
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Figura 9.4.1: A l'esquerra, heatmap de les correlacions de Pearson entre les ICs5o de
farmacs associats (mitjancant N A) a |'estatus mutat dels gens conductors del cancer.
A la dreta, s’ha generat una distribucé del nombre de farmacs correlacionats, prenent
29 farmacs a |'atzar en cada iteracié. La linia vertical mostra el nombre de farmacs
correlacionats observats. Tal i com mostren els grafics, els protooncogens tendeixen a no
esta relacionats entre ells, mentre que els supressors de tumors si.

9.4.2 Expressio de les dianes dels farmacs

L’analisi de les VA i les ICsg segons els estatus de mutacié dels gens PTEN i R1
captura el nombre més gran de farmacs associats a ’estat mutat d’aquests gens
(correlaci6 negativa entre NA i ICs0), Taula G.0.1. Per veure quina activitat tenen
les dianes dels farmacs identificats, s’han calculat les diferencies d’expressié entre les

linies cel-lulars portadores de la mutacié i les no portadores. Els resultats mostren
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que aquestes dianes tendeixen a estar diferencialment expressades, Figura 9.4.2
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Figura 9.4.2: A l'esquerra, panell mostrant les dianes diferencialment expressades dels
farmacs associats (mitjancant N A) a I'estat mutat dels gens conductors del cancer. El
vermell indica sobreexpressi6 i el verd infraexpressié en els corresponent estatus de mu-
tacié del gen. A la dreta, el nombre de dianes diferencialment expressades identificades
mitjancant |'estatus dels gens PTEN i R1 és més alt que el nombre esperat. Els grafics
mostren les distribucions del nombre de dianes difernecialment expressades. Per construir la
distribucid, s'han agafat el mateix nombre de farmacs a I'atzar i s’"han comptat la quantitat
d’elements diferencialment expressats. La linia vertical indica la quantitat observada.

9.5 Prediccid de sinergies mitjancant ’activitat

En els resultats mostrats fins ara, les mesures NA distingeixen tipus de farmacs
segons les seves caracteristiques i també segons 'estatus de mutacié dels gens con-
ductors del cancer. Aixi doncs, les mesures NA poden ser utils per identificar
farmacs que maximitzin la pertorbacié de la xarxa del cancer. Com que les mesu-
res NA semblen capturar un efecte produit pels processos biologics, poden predir
sinergies entre les combinacions dels farmacs identificats. Tanmateix, els farmacs
identificats poden coincidir en els mecanismes cel-lulars als quals afecten. Per mini-
mitzar aquest efecte, s’han considerat aquells farmacs tals que les seves ICsg no estan
correlacionades. Amb aquesta hipotesi, s’assumeix que dos farmacs amb perfils ICsg

no relacionats, afecten a mecanismes diferents a través de les linies cel-lulars.

L’estudi s’ha centrat en la via de senyalitzacié PI3BKT-AKT, que té un rol important

en la carcinogenesi i la resposta a les terapies, en particular en el cancer de mama
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(Lai et al., 2015). Aquesta via esta associada a diverses caracteristiques basiques
del cancer, com el cicle cel-lular, la supervivencia, la inestabilitat genomica o I'an-
giogenesi (Fruman i Rommel, 2014) i, en els dltims anys, ha emergit com a diana
terapeutica de diversos estudis (Juvekar et al., 2012; Janku et al., 2012; Holohan
et al., 2013). Un dels mecanismes d’activacié d’aquesta via és mitjangant la mutacié
del protooncogen PIK3CA.

Per realitzar els experiments, s’han escollit quatre linies cel-lulars, dues portadores

de la mutacié PIK3CA i dues sense el gen mutat:
e portadores de la mutacié: MDA-MB-453 i HCC1954,
e no portadores de la mutacio: MDA-MB-231 i SKBR3

Per seleccionar els farmacs, s’han considerat aquells que estan associats a l’esta-
tus mutat del gen PIK3CA/R1 (identificats mitjancant la correlacié entre les N A
i les IC5p) Taula G.0.1. D’entre aquests, s’han considerat els que les ICsp no es-
tan correlacionades a través de les linies cel-lulars del cancer. Amb aquestes dues
condicions, s’ha escollit la metformina (diana AMPK) per realitzar combinacions
amb AZD-8055, olaparib o SL-0101 (amb dianes mTORC1/2, AURKB i PARP1/2

respectivament), ja que no esta correlacionada amb cap d’ells.

Les combinacions de cadascun d’aquests farmacs amb la metformina revelen una si-
nergia significativa en 9 dels 12 experiments quan es comparen amb l’efecte dels
farmacs per separat (Chou-Talalay index menor de 0.85), Figura 9.5.1a. S’han
realitzat tres assajos independents per a cada combinacié i s’han obtingut resul-
tats equivalents. Per confirmar i comprovar la interaccié detectada, s’ha ajustat
la resposta de 'activitat cel-lular a les dosis dels farmacs mitjancant el metode de

Newton-Raphson de dos parametres lliures.

Per provar la hipotesi de que els farmacs no correlacionats poden predir sinergies,
s’han realitzat experiments amb les mateixes linies cel-lulars i farmacs pero conside-
rant les combinacions entre els farmacs amb les ICsp positivament correlacionades.
Les combinacions d’aquests farmacs no han mostrat sinergia i 4 de 8 combinaci-

ons/linies cel-lulars han revelat un efecte antagonista, Figura 9.5.1b.

Finalment, com que la metformina i I’olaparib han estat aprovats per diverses pa-
tologies, s’ha analitzat la seva combinacié en un assaig ex wvivo de cel-lules d’un
xenoempelt derivat de pacients de cancer de mama (PDX) sensibles a la inhibicié
de PI3K (PDX-156) (Serra et al., 2013). S’han realitzat experiments amb dues ratios

entre les concentracions dels farmacs diferents, Figura 9.5.1c. Ambdues combina-
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cions revelen un efecte de la reduccié de la viabilitat cel-lular significatiu respecte
dels tractaments individuals. Com a control, s’ha usat la linia cel-lular MCF10A
de mama no cancerosa que no ha mostrat cap efecte en la combinacio dels farmacs,
Figura 9.5.1d.

Aquests resultats proven que la mesura N A és 1til i viable en la identificacié de

combinacions de farmacs per la terapia del cancer.
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Figura 9.5.1:

(a) A I'esquerra, panell dels indexs Chou-Talalay obtinguts amb la combinacié de la met-
formina i els farmacs no correlacionats en les quatre linies cel-lulars del cancer de
mama, les dues superiors portadores de la mutacié PIK3CA/R1 mentre que les dues
inferiors no. A la dreta, grafic de les corbes de la resposta cel-lular a les dosis de
farmac pel cas HCC1954 amb la combinacié metformina i olaparib i individuals.

(b) Panell dels indexs Chou-Talalay obtinguts mitjangant combinacions del AZD-8055 amb
farmacs positivament correlacionats.

(c) Grafics del tractament amb metformina i/o olaparib de cultius cel-lulars de la PDX sen-
sibla a la inhibicié de la senyalitzacié de PI3K. Es mostren les diferéncies significatives
entre el tractament amb la combinacié de farmacs i els individuals i la corresponent
resposta cel-lular. S’observen diferencies en les dues dosis per a tots els dies excepte
per la dosi #2 i el dia 14. Tanmateix, com que els percentatges de la viabilitat cel-lular
sén molt petits, les estimacions poden contenir un error relatiu gran.

(d) Grafic de les corbes dels tractaments individuals i combinacié de metformina i olaparib
en les cél-lules control MCF10A no canceroses.
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Discussio 1

10.1 Les proteines del cancer en l'interactoma

En els darrers anys, la tecnologia dels bioxips ha permes interrogar milers de gens
alhora, obtenint una fotografia dels seus nivells i inferir possibles relacions entre la
seva activitat. Tanmateix, encara no s’ha pogut interrogar tota la complexitat del
sistema cel-lular. Les malalties complexes, com sén els cancers, es desenvolupen i
progressen mitjancant mecanismes que formen part de la complexitat cel-lular. Per
entendre aquestes malalties, és necessari desxifrar la complexitat cel-lular i realitzar

estudis dels diferents sistemes cel-lulars.

Mitjancant la integracié de dades d’expressié genica i d’interaccions proteiques, di-
versos estudis han vist que els gens associats al desenvolupament o progressié d’un
cancer tendeixen a ocupar posicions més centrals en la xarxa de l'interactoma que
altres gens no associats al cancer (Herndndez et al., 2007; Wachi et al., 2005; Jonsson
i Bates, 2006; Dezso et al., 2009). Les proteines codificades del cancer tendeixen a
tenir més interaccions que altres proteines, suggerint que poden influir en més pro-
cessos biologics o mecanismes cel-lulars. A més de tenir més interaccions, aquestes
proteines tendeixen a ocupar posicions rellevants entre els camins que uneixen dues
proteines qualssevol en la xarxa de linteractoma —és a dir, a tenir una centrali-
tat betweenness més alta (Herndndez et al., 2007)—, posicions que uneixen clisters
(Jonsson i Bates, 2006) o posicions estables quan la xarxa és atacada eliminant
interaccions (Wachi et al., 2005).

Tot i el nombre d’analisis integratius per aprofundir en el coneixement entre el cancer
i els sistemes cel-lulars, encara s’esta lluny d’obtenir un coneixement exhaustiu de
com els sistemes cel-lulars funcionen i com els cancers i la seva dinamica hi poden

influir. A mesura que s’aconsegueixi descriure exhaustivament els diferents sistemes i
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la complexitat del cancer, millor s’entendra aquesta relacié. Mentrestant, les analisis
usant els recursos disponibles poden ajudar no sols avancar cap a aquest coneixement
profund del cancer siné també a identificar elements centrals pel seu diagnostic,

pronostic o, inclds, tractament.

10.2 Analisi topologica de la xarxa de l’interactoma

L’estudi que s’ha presentat en aquest treball és un intent d’aprofundir en la comple-
xitat cel-lular i entendre una mica millor el cancer a través de les xarxes complexes.
El principal objectiu del treball és estudiar I’efecte que té el desenvolupament i pro-
gressié del cancer en la topologia de la xarxa de l'interactoma huma. Per dur a
terme aquest objectiu, s’ha implementat un model de cascada de fallades (Wang
i Rong, 2009). El metode de cascada de fallades de Wang i Rong, modelitza la
transmissié de carrega electrica entre les centraletes de la xarxa electrica dels Estats
Units per analitzar-ne la seva robustesa. Aqui, s’ha usat una lleugera modificacié
d’aquest model per modelitzar la transmissié de carrega proteica en la xarxa de

l’interactoma.

El model implementat defineix la carrega i la capacitat dels vertexs en funcié del
nombre d’interactors que té una proteina. Aquesta definicié s’ha aplicat assumint
que les proteines més centrals participen en més processos biologics o mecanismes
cel-lulars i que un mal funcionament d’una proteina central pot tenir un impacte
major en el fenotip cel-lular (Barabasi i Oltvai, 2004; Barabasi et al., 2011; Goh
et al., 2007). En aquest sentit, s’ha definit la carrega de cada vertex en funcié del
seu grau, és a dir del nombre d’interaccions que té la proteina que representa, i del
grau total del seu veinatge. Aixi, aquelles proteines que tenen més interaccions i
que els seus veins tenen més interaccions estan associades a vertexs amb una carrega

major.

Per definir la capacitat s’ha assumit que un gen amb una variabilitat més gran
en diferents condicions reflecteix un gen que, en general, té uns nivells d’expressié
més variables i que la cel-lula permet més variabilitat en els nivells del seu producte
proteic. Per reflectir aquest comportament, s’ha introduit el parametre r en la capa-
citat dels vertexs. D’aquesta manera, aquelles proteines amb nivells més variables
es tradueixen en vértexs amb més capacitat. Cal observar pero, que s’assumeix que
els nivells del producte genic expressat i els nivells de proteina estan positivament

correlacionats (Tian et al., 2004; Maier et al., 2009). Cal tenir en compte també
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que el parametre r pot capturar el soroll de cada experiment a 1’hora de mesurar

els nivells d’expressié genica i introduir-los en el metode.

Aquest model de cascada de fallades es genera a partir d’un vertex inicial, o un
conjunt de vertexs inicials, que és forcat a transmetre la seva carrega i se’l suprimeix
de la xarxa, generant la cascada de fallades. Els seus veins absorbeixen la seva
carrega proporcionalment segons la seva carrega en el veinatge. Si 'increment que
pateixen és superior a la capacitat, llavors pateixen una fallada i distribueixen la
carrega als seus veins. I aixi successivament fins que la xarxa assoleix un estat

estacionari en el qual ja no es produeixen més fallades.

Per analitzar la topologia de la xarxa respecte de la dinamica del cancer, s’han
considerat les proteines del cancer com a conjunts inicials. Tot seguit s’han calculat
les fallades en la xarxa de l'interactoma respecte d’aquests conjunts i s’han analitzat
els patrons que han generat. Analogament, s’han analitzat els patrons de fallades
en els estadis del cancer subsegiients a l’estadi inicial respecte d’aquest mateix.
Tots els resultats han revelat patrons de robustesa de la xarxa. Aquesta robustesa
suggereix que l'impacte de les proteines del cancer en la xarxa de l'interactoma
proteic ve donat per un nombre de fallades menor que el nombre de fallades esperat
per atzar. En aquest sentit, es pot pensar que les posicions que ocupen les proteines
del cancer en la xarxa de l'interactoma és tal que la mateixa topologia de la xarxa
atenua l'impacte que puguin generar. A més, les proteines del cancer solen ocupar
posicions robustes de la xarxa, si més no respecte de 'estadi inicial del cancer de

maina.

Aquesta conclusié sembla estar reforgada pels resultats que revelen una topologia
més feble respecte aquelles proteines associades a mecanismes cel-lulars que es poden
pensar com a contraris al cancer, com per exemple les dues vies identificades en les
analisis: regulacié de 'autofagia i SNARE interactions vesicular transport (Moreau
et al., 2013; Kuballa et al., 2012; Bindea et al., 2010). L’autofagia és un mecanisme
de mort cel-lular que es pot activar quan es detecten danys importants en una cel-lula
—per exemple mutacions geniques que tenen un efecte danyds en els mecanismes
de replicacié de TADN. Ambdues vies estan relacionades mitjancant les proteines
de la familia SNARE que estan involucrades en 'autofagia (Moreau et al., 2013).
En aquest sentit, les vies identificades relacionades amb el sistema immunologic o
el procés biologic de la resposta immune que generen patrons de robustesa oposats
als del cancer, també reforcen la conclusié de la robustesa de la xarxa respecte de

les proteines del cancer. Si bé el rol del sistema immunologic respecte del cancer
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és un tema de controversia, segons si té un paper supressor tumoral o estimula les
cel-lules canceroses (Hanahan i Weinberg, 2011; Bindea et al., 2010), si que és cert

que, en algunes de les seves formes, té un paper protector o supressor.

Per esbrinar quines propietats topologiques podrien explicar els patrons trobats
respecte de les proteines considerades, s’han analitzat el nombre de fallades respecte
de conjunts enriquits amb elements a una distancia d € {2,4,6}. Els resultats
mostren que per d € {2,4}, el nombre de fallades observades és menor que les
esperades per atzar. Pel cas d = 6, el patrd s’inverteix i el nombre de fallades és
major que les esperades per atzar. Tanmateix, algunes de les vies de senyalitzacid
analitzades mostren patrons contraris, una distancia petita i un nombre de fallades
generades més grans que les esperades per atzar, com per exemple la via SNARE
interactions in vesicular transport. Aixi, la distancia entre vertexs podria capturar

parcialment les causes dels patrons observats.

10.3 La xarxa de l'interactoma

Per construir la xarxa de l'interactoma s’han usat les dades del repositoris Human
Protein Reference Database i IntAct Molecular Interaction Database. Aquestes bases
de dades recopilen les interaccions proteiques a través de la literatura cientifica, és
a dir, amb alguna publicacié que descrigui el metode experimental per identificar la
interaccio. El fet, doncs, que cada interaccié tingui una publicacié experimental és
una manera de reduir els falsos positius —en contrast, per exemple, d’aquelles que
s'infereixen in silico. Tanmateix, la construccié de les bases de dades mitjancant
la recopilacié introdueixen un altre tipus de biaix. L’interes per l'analisi de certs
gens 1 proteines pot esbiaixar la distribucié d’interaccions recopilades, descrivint
una proporcié d’interaccions més grans per aquests gens/proteines que per la resta
(Rolland et al., 2014). Aquest biaix es pot reflectir en la representaci6 de la xarxa
de l'interactoma, concretament en la seva topologia. Per exemple, podria passar
que alguns gens poc centrals en la xarxa de 'interactoma representada fossin més
centrals del que s’han descrit. Algunes analisis han provat el biaix d’aquest tipus de
bases de dades escollint metodicament mostres en 1’espai de 'interactoma (Rolland
et al., 2014).

En la xarxa de l'interactoma cada vertex correspon a un gen/proteina. Es a dir,
s’ha identificat el producte proteic d’un gen en un sol element. Els gens pero, poden

expressar-se en diferents isoformes d’una proteina —per exemple, en el moment del
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tall 1 unié dels exons i introns es poden prendre combinacions d’exons diferents per
la transcripcid, transcrivint diferents seqiiencies d’ARN missatger i traduint-se en
cadenes d’aminoacids diferents. Aixi, dues isoformes proteiques diferents codificades
pel mateix gen poden tenir una estructura diferent i, per tant, poden interaccionar
amb proteines diferents i participar en processos biologics o mecanismes diferents
(Corominas et al., 2014). Com que la diversitat de les isoformes i les seves interac-
cions és una informacié que encara no es coneix, les interaccions descrites en la
xarxa de l'interactoma corresponen a una, o poques, isoformes del producte genic.
L’omissi6é d’aquesta informacié segurament restringeix la construccié de la xarxa, la

seva topologia i, per tant, els resultats que se’n puguin inferir.

Una altra consideracié respecte de la construccié de la xarxa de 'interactoma, és la
localitzacié de I'expressié de les proteines. Els processos biologics poden produir-se
a localitzacions subcel-lulars diferents. La localitzacié d’un procés pot esta determi-
nada pel mateix procés —per exemple la replicacié de ’ADN es produeix al nucli
cel-lular— i és una manera de regular el procés en si mateix i els elements que hi
intervenen. Les proteines poden expressar-se a diferents localitzacions cel-lulars i,
segons aquesta localitzacié, poden tenir funcions diferents. Les bases de dades usa-
des per construir la xarxa de l'interactoma, ni contenen tota la informacié de la
localitzacié de les proteines ni les interaccions estan determinades tenint en compte
la localitzacié a on podrien expressar-se. D’aquesta manera, una interaccié entre
dues proteines detectada experimentalment podria no tenir sentit biologic i que en la
cel-lula no es produis (Veres et al., 2014). Aixi, la xarxa de I'interactoma construida
s’ha d’entendre com una recopilacié d’interaccions possibles respecte de I'estructura
de les proteines, independentment de la seva localitzacié i condicions biologiques.
Aquest fet també pot condicionar I'estructura de la xarxa ja que algunes interaccions

podrien no produir-se.

Les interaccions usades per la construccié de la xarxa de l'interactoma tampoc conté
informacié del moment en que es produeix. Es a dir, entre totes les interaccions no
es coneix quines poden precedir quines. Aquest podria ser un factor important per-
que quan dues proteines interaccionen poden canviar la seva estructura i limitar les
interaccions posteriors. A més a més, tampoc se sap en quina direccié es trans-
met la informacié quan es produeix la interaccio, és a dir que només es representa

I'existeéncia de la interaccio.

Totes aquestes observacions poden limitar les analisis com les que s’han presentat

en aquest treball. Com que la topologia de la xarxa de l'interactoma podria ser
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diferent de la representacié que es coneix actualment, les analisis podrien donar
resultats diferents. Tanmateix, les dades actuals semblen capturar informacié real,
ja que diversos estudis que integren dades de diferents nivells del sistema han resultat
ser tutils per predir gens especifics de malalties o tractaments (Dezso et al., 2009;
Barabasi et al., 2011).



11

Discussio 1

11.1 Activitat de la xarxa

Per a poder combatre les malalties malignes complexes com els cancers, és necessari
entendre la complexitat cel-lular, com les vies de senyalitzacié formen estructures
complexes i com s’alteren respecte de la dinamica del cancer i de les terapies. Com-
prendre com es desregulen i s’orquestren les vies que governen els mecanismes de
la cel-lula cancerosa i com els seus patrons d’activitat responen a les terapies, és
necessari per combatre el cancer i trobar tractaments beneficiosos per als pacients,
reduint-ne la toxicitat i els efectes secundaris (Kreeger i Lauffenburger, 2010; Ho-
lohan et al., 2013). Com que el desenvolupament i progressié d’un cancer depen
dels patrons complexos de les vies de senyalitzacié i dels processos biologics, la com-
prensié de la dinamica del cancer i la resposta terapeutica de les cel-lules canceroses
pot millorar-se integrant dades de diferents nivells, com el molecular, per reflectir
lactivitat de les molecules que influeixen en les vies o processos biologics (Werner
et al., 2014; Kreeger i Lauffenburger, 2010).

En aquest estudi, s’han integrat les dades d’expressié genica corresponents a diverses
linies cel-lulars representant la diversitat de tots els cancers humans (Garnett et al.,
2012) amb les dades de 'interactoma proteic huma (Keshava Prasad et al., 2009) i
s’ha definit una mesura per capturar 'activitat de la xarxa de 'interactoma respecte
de cadascuna de les linies cel-lulars canceroses. La mesura de l'activitat de la xarxa
s’ha basat en la centralitat subgraf i I'index d’Estrada de xarxes complexes (Estrada i
Rodriguez-Veldzquez, 2005; Estrada, 2000). A diferencia d’altres mesures que només
es basen en els camins més curts, la centralitat subgraf d’un vertex en una xarxa
esta basada en tots els camins tancats amb origen al vertex considerat, penalitzant
aquells camins més llargs assumint que tenen menys influéncia. En aquest treball

s’ha construit la matriu de pesos mitjancant ’expressié dels gens associats a cada
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vertex. L’expressié d’un gen s’ha distribuit entre els vertexs veins corresponents,
considerant també l'expressié dels veins. S’ha calculat la centralitat subgraf de
cada vertex usant la matriu d’adjacencia amb pesos. Aquesta mesura representa
I’activitat de tots els camins tancats amb origen els vertexs de la xarxa. L’activitat
de la xarxa s’ha definit a partir de la centralitat subgraf dels vértexs. Les mesures
obtingudes (N A) per a cada linia cel-lular s’han comparat amb les dosis de farmac
necessaries per reduir lactivitat cel-lular a la meitat (ICs0) de més d’un centenar de
farmacs diferents, per capturar patrons entre 'activitat de la xarxa i la sensibilitat
cel-lular (Garnett et al., 2012). Comparant I’activitat de la xarxa amb les ICsg dels
farmacs, a través de les linies cel-lulars dels cancers, s’ha observat que la mesura
de Dactivitat dels cancers distingeix els farmacs segons les seves caracteristiques
—per exemple si ataquen a una diana o diverses dianes. S’ha observat que moltes
d’aquestes diferencies s’expliquen per la quantitat de dianes que afecta el farmac,
com és el cas de les families de proteines tirosina-cinases (CTKs) i serina/treonina
cinases (STKs), que estan relacionades a la transduccié de senyals que regulen la
majoria de vies de senyalitzacio cel-lulars, essent la familia STKs major que la CTKs.
Tanmateix, aquestes diferencies també es podrien explicar pels tipus de processos

biologics o vies de senyalitzacié involucrats.

Les mesures N A també capturen els processos biologics associats als cancers. Com
que la mesura de activitat de la xarxa esta basada en la centralitat o activitat de
cada gen, aquesta analisi s’ha realitzat respecte dels gens més centrals o actius de
la xarxa. Considerant només aquests gens, poden descartar-se possibles processos
biologics que podrien esta presents mitjancat 'aportacié addicional dels gens menys
actius. S’han identificat doncs, els processos biologics associats als gens més actius,
entre d’altres, s’han identificat processos associats a ’apoptosi i expressié genica,

relacionats amb la tumorigenesi (Hanahan i Weinberg, 2011).

Com que aquestes analisis suggereixen que les mesures NA capturen informacié
dels farmacs en funcié de les seves caracteristiques i processos biologics afectats,
també s’han usat per capturar 'efecte dels farmacs respecte de I'estat de mutacié
de gens conductors del cancer. S’han identificat doncs, aquells farmacs que tenien
un impacte major en les cel-lules portadores dels gens mutats que en les portadores
dels gens no mutats, és a dir correlacions més negatives enter les N A-ICsg per les
linies mutades. S’han considerat els farmacs amb coeficient de correlacié negatiu
entre les linies cel-lulars portadores dels gens mutats més petit que qualsevol coefi-

cient de les linies no portadores dels gens mutats, Equacié 9.1. S’ha escollit aquest
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criteri tant conservador per capturar els casos més extrems. En aquesta analisi, in-
tegrant dades a nivell molecular, el comportament de les mesures N A concorda amb
el comportament de ’expressié, encara que les mesures N A semblen capturar més
informacié. La majoria dels farmacs identificats amb la correlacié negativa entre les
NA iles IC59 mostren un patré similar respecte de ’expressié génica. Tanmateix,
les mesures N A semblen capturar altres mecanismes o processos biologics que no es
capturen a través de ’expressid, capturant un comportament més global dels gens
conductors del cancer. En aquest mateix sentit, els farmacs identificats tendeixen a
tenir patrons similars de les ICsg respecte del tipus de gen. En el cas dels supres-
sors de tumors, les ICsp tendeixen a esta correlacionades mentre que en el cas dels

protooncogens tendeixen a no estar-ho.

Aixi doncs, la mesura N A de activitat de la xarxa captura els patrons d’activitat
genetica associats als cancers a través de la xarxa molecular d’interaccions protei-
ques. Tanmateix, aquest estudi podria estar limitat pel tipus de dades d’expressié
genica usades. Aquestes dades contenen ’expressio basal de cada gen en cada linia
cel-lular, és a dir un sol punt d’expressié per a cada linia. Si enlloc de dades d’ex-
pressié basal en els cancers, s’usessin dades quantitatives entre condicions diferents
—per exemple entre teixit normal i cancerds o tractat—, la integracié de dades po-
dria reflectir amb més fidelitat I'activitat genica en les condicions desitjades, ja que
es podrien detectar canvis significatius en els nivells d’expressié genica, independent-
ment de si sén grans o petits. Tanmateix, les dades representen adequadament els
nivells de ’expressié geénica ja que considerant una gran quantitat de linies cel-lulars

de diferents cancers capturen la variabilitat en els seus nivells.

La construccié de la xarxa també pot influir en els resultats. La topologia de la
xarxa pot esta esbiaixada pel fet de que esta construida recopilant interaccions de la
literatura cientifica. A més, el fet de col-lapsar totes les isoformes d’un gen en un sol
vertex, modifica lleugerament la topologia de la xarxa ja que el vertex representatiu
té totes les interaccions de les isoformes, mentre que no totes les isoformes han
d’interaccionar amb els mateixos elements. A aquestes dues observacions, cal afegir-
hi la localitzacié subcel-lular de les proteines. La xarxa de I'interactoma esta formada
per a totes les interaccions possibles observades experimentalment. Tanmateix, a
causa de la localitzacié de la proteina en la cel-lula, algunes d’aquestes interaccions

podrien no tenir sentit biologic (Rolland et al., 2014).
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11.2 Combinacié de farmacs

Les cel-lules canceroses solen mostrar resistencia a les terapies de farmacs, ja sigui
intrinseca —a causa de ’heterogeneitat de la cel-lula cancerosa— o adquirida. Una
manera de combatre la resistencia de la cel-lula cancerosa és mitjancant la combi-
naci6 de farmacs que alterin els mecanismes necessaris per induir la cel-lula maligna
a la mort cel-lular. L’objectiu de la combinacié de farmacs, és trobar terapies amb
un efecte additiu o sinergic dirigits als mecanismes cel-lulars a través de dianes
especifiques, produint la menor toxicitat i efectes secundaris possibles. Les combi-
nacions de farmacs amb un efecte sinergic poden resultar més especifiques en un
context cel-lular particular, tanmateix és un problema complex, ja que també pot
provocar sinergia dels efectes secundaris (Lehar et al., 2009). Per la gran quantitat
de farmacs que hi ha, aprovats o en desenvolupament, estudiar-ne les combinacions
entre dos, tres, etc. no és un problema facil. Una manera de reduir drasticament el
nombre de possibles combinacions és mitjangant la integracié de dades de diferents
nivells del sistema cel-lular. La integracié de dades d’expressié genica, processos
biologics, vies de senyalitzacid, xarxes metaboliques, etc. pot ser 1til per identi-
ficar aquells mecanismes que resulten vitals per la cel-lula cancerosa o pels quals
adquireix resistencia. En aquest sentit, s’han comencgat projectes en la comunitat
cientifica per predir 'activitat de combinacions mitjancant metodes computacionals
(Bansal et al., 2014). Per poder avangar en aquest camp pero, cal desenvolupar més
projectes i crear repositoris amb dades de terapies dirigides a dianes especifiques i
els fenotips de les cel-lules canceroses. En aquest marc, la mesura de 'activitat de
la xarxa VA definida en aquest estudi podria ser 1til per identificar combinacions

amb un caracter sinergic.

En les analisis realitzades entre les mesures NA i les IC5g dels farmacs respecte de
I’estatus de mutacié dels gens conductors del cancer, s’han identificat farmacs amb
un comportament diferenciat entre les linies portadores de mutacions respecte de
les que no. Tenint en compte aixo i que les NA capturen informacié de activitat
de les linies cel-lulars del cancer, les mesures VA podrien identificar farmacs que
maximitzessin la pertorbacié en les xarxes del cancer. Com que les NA també
capturen processos biologics i mecanismes involucrats en les xarxes del cancer, la
combinacié dels farmacs identificats mitjancant les NA podrien generar un efecte
sinergic.

Per comprovar aquesta hipotesi, s’han escollit quatre farmacs per estudiar la respos-
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ta cel-lular respecte de les seves combinacions. Basat en els resultats, ’estudi s’ha
centrat en l'activitat de la via PISK-AKT. Els farmacs s’han escollit segons 'esta-
tus de mutacié del protooncogen PIK3CA/R1, activador de la via PI3K-AKT, pero
també maximitzant els seus efectes mitjancant 1’eleccié d’aquells farmacs relacionats
a diferents mecanismes. Per detectar els farmacs amb mecanismes diferents s’han
calculat les correlacions entre les ICsy dels farmacs a través de les linies cel-lulars
del cancer, assumint que la resposta de les linies cel-lulars al tractament ve deter-
minada pels mecanismes concrets associats al cancer de cada linia cel-lular, i s’han
considerat aquells farmacs amb la ICsg no correlacionada. Els farmacs identificats
estan associats a les linies mutades (PIK3CA/R1) i tenen mecanismes d’accié dife-
rents. Aixi, la combinacié de farmacs amb aquestes dues condicions poden generar

un efecte sinergic en la cel-lula.

Un valor afegit a I’hora d’escollir la via PISK-AKT-mTOR, a més dels resultats ob-
tinguts, és que aquesta via esta associada a les caracteristiques basiques del cancer,
com per exemple cicle cel-lular o a la inestabilitat genomica. Aquesta via és una de
les més alterades en els cancers i la seva activacid, ja sigui per causes directes com
la mutacié d’algun dels seus elements o per causes indirectes, ha estat associada
a diversos cancers. En els darrers anys, aquesta via s’ha consolidat com a diana
terapeutica contra als cancers (Fruman i Rommel, 2014). A més, els tractaments
contra al cancer inhibint aquesta via han augmentat 'efectivitat respecte de trac-
taments estandards en pacients de cancer de mama (Janku et al., 2012) i també
s’ha observat un efecte sinergic entre farmacs inhibidors d’aquesta via i de la diana
PARP (Juvekar et al., 2012).

Amb aquestes consideracions, s’han estudiat les combinacions entre quatre farmacs
obtinguts en quatre linies cel-lulars, dues portadores dels gens PISKCA/R1 mutats
i dues no portadores dels gens mutats. Comparant els efectes de les dosis pels
experiments amb els farmacs individuals i amb la combinacié, s’ha capturat un
efecte sinergic en la majoria de les combinacions. Per provar la hipotesi de que les
combinacions de farmacs amb ICsg no correlacionades suggereixen la implicacié de
mecanismes diferents, s’han estudiat les combinacions dels farmacs amb correlacions
entre les NA i les ICsg positives, suggerint la involucracié de mecanismes d’accié
similars, 1 s’ha obtingut que cap de les combinacions genera sinergia mentre que

quatre de les vuit combinacions generen antagonisme.

Finalment, com que la metformina i I’olaparib sén farmacs aprovats individualment,

per diverses patologies, s’ha comprovat 'efecte de la seva combinacié mitjangant
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assaigs ex vivo en cel-lules sensibles a la inhibicié de PISK. Els resultats mostren un

efecte sinergic de la combinacié dels farmacs considerats.

Algunes consideracions per aquest analisi s’haurien de tenir en compte. Com abans,
el tipus de dades d’expressié genica i per la construccié de la xarxa podrien condici-
onar aquests resultats. Amb unes dades de farmacs més acurada també es podrien
obtenir resultats més acurtats. Per exemple, tot i que les ICsg a través de les linies
cel-lulars del cancer capturen els mecanismes d’accié dels farmacs, no hi ha infor-
macié de quins mecanismes sén aquests. Ampliant aquesta informacié, es podrien
acotar el nombre de combinacions especifiques atacant mecanismes concrets en les
cel-lules canceroses. Tanmateix, si es tingués aquesta informacié tampoc es podri-
en descartar aquells farmacs amb mecanismes semblants, ja que, per exemple, dos
farmacs dirigits a una mateixa via amb dianes diferents, coincidint en la inhibicié
de la via comuna perd amb efectes col-laterals diferents en la intricada xarxa que
formen les vies de senyalitzacid, podrien generar també efectes sinergics. Per dur
estudis a aquest nivell de detall pero, calen repositoris que continguin informacié

d’experiments que es puguin consultar i compartir.

Amb tot, la mesura de la xarxa definida sembla capturar els patrons d’activitat
genica a nivell del sistema molecular que separa farmacs respecte de les seves ca-
racteristiques i respecte de ’estatus de mutacions dels gens conductors del cancer.
Combinant aquesta informacié i la ICsp ha estat ttil per detectar sinergies entre

farmacs.

Una altra consideracié a tenir en compte per detectar sinergies, és el model usat
per mesurar l’efecte de la combinacié. Els models emprats deriven de ’equacié
median-effect (Chou, 2006) i tenen una expressié algebraica per ajustar les respostes
respecte de les dosis (Chou, 2006). En aquest models, s’assumeix que la resposta
és monotona i sigmoidal. Tanmateix, les respostes cel-lulars a farmacs poden tenir
comportaments inesperats en el seu creixement o en el comportament sigmoidal.
Per capturar comportaments més generals és necessari desenvolupar altres models
no parametrics per reflectir millor les respostes i no discriminar informacié biologica

que podria ser significativa (Zhang et al., 2013; Boik et al., 2008).

Amb tot, la mesura de la xarxa definida captura patrons d’activitat genica a nivell
del sistema molecular que separa els farmacs respecte de les seves caracteristiques
i de l'estatus de mutacié dels gens conductors del cancer. Combinant aquesta in-

formaci6 i la ICso ha estat util per detectar sinergies entre farmacs. Es necessari
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realitzar aquest tipus de d’estudis, integrant diferents tipus de dades, per identifi-
car possibles tractaments del cancer augmentant la seva efectivitat, especificitat i

reduint la toxicitat.
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Conclusions I

En aquest estudi, s’han integrat dades d’expressié genica associades al cancer de
mama i colorectal en la xarxa de I'interactoma proteic huma per analitzar 'impacte
dels canvis d’expressié a través de la topologia de 'interatoma i la seva robustesa.
S’ha analitzat la robustesa de I'interactoma respecte dels estadis del cancer, la per-
torbacié de vertexs en la xarxa de l'interactoma respecte de la pertorbacié genica i

del tractament. Amb les analisis realitzades, es conclou que

En general, la xarxa mostra robustesa associada al cancer:

e la xarxa de l'interactoma és robusta respecte als estadis del cancer,

e els conjunts de proteines dels estadis del cancer en la xarxa de 'interactoma

sén robusts respecte 'estadi inicial del cancer,

e els conjunts de proteines dels estadis del cancer en la xarxa de 'interactoma

sén robusts respecte del tractament,

e els conjunts de proteines dels estadis del cancer en la xarxa de 'interactoma
son robusts respecte de la pertorbacié del gen SNCA central i desregulat en el

cancer.

I no mostra robustesa en mecanismes oposats al cancer:

e la xarxa de l’interactoma no és robusta respecte de les proteines involucrades

en el procés biologic resposta immune,

e la xarxa de l'interactoma no és robusta respecte de les proteines involucrades

en el procés biologic autofagia.
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Conclusions 11

En aquesta part de la tesis, s’ha definit una mesura de 'activitat de la xarxa dels
cancers integrant dades d’interaccions proteiques, d’expressio genica i de resposta a

farmacs. Mitjancant les analisis realitzades, es pot concloure que

e la mesura definida captura I'activitat en la xarxa de l'interactoma respecte

dels cancers i els mecanismes involucrats,

e la mesura definida captura 'impacte dels farmacs en la xarxa de 'interactoma,

respecte dels cancers segons les seves caracteristiques,

e la mesura definida captura 'impacte dels farmacs en la xarxa de 'interactoma
respecte dels cancers segons de 'estatus de mutacié dels gens conductors del

cancer,

e la mesura definida captura els efectes dels farmacs en la xarxa de 'interactoma,
respecte dels cancers segons de 'estatus de mutacié dels gens conductors del

cancer que combinats generen sinergia.
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Descripci6 de la xarxa de 'interactoma IntAct

Les dades de IntAct Molecular Interaction Database (IntAct) s’han filtrat descartant
els gens que no estan anotats per Entrez (Maglott et al., 2005), prenent la compo-
nent principal de la xarxa obtinguda de les dades filtrades i eliminant els llagos.
Finalment, s’obté la xarxa amb 8292 vertexs i 33794 arestes. El diametre de la
xarxa és 12.

2000

1500

FreqUiéncia
Freqiencia
S

1000|

10
500 L
0 0 "
0 100 200 300 400 500 600 700 10° 10* 10° 10°
Grau Grau

Figura A.0.1: La xarxa construida amb les dades IntAct. Els grafics mostren la distribucié
del grau, en escala logaritmica el grafic de I'esquerra. L'ajustament per una funcié potencial
ddéna un exponent de -1.55.
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Figura B.0.1: Analisi dels patrons topologics de la xarxa IntAct respecte dels conjunts
associats al desenvolupament i progressié del cancer. Els grafics mostren la diferéncia del
nombre de fallades entre les observades i les provocades per atzar. De dalt a baix, « petita,
mitjana i gran. Els patrons sén molt similars als obtinguts en la xarxa HPRD
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Cascades de fallades relatives a les vies KEGG

C.1 Vies KEGG que revelen patrons diferents als del
cancer

Figura C.1.1: A la figura, pagina segiient, es mostres tots els grafics del nombre de
fallades, respecte les produides per atzar, per a totes les vies de senyalitzaci6 KEGG que

mostren patrons diferents als del cancer (de no robustesa). S'han marcat els casos que la
diferencia entre el nombre de fallades a I'atzar i observades maxima és significativa.
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C.2 Vies KEGG amb patrons similars als del cancer
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Figura C.2.1:
per atzar, per a totes les vies de senyalitzacié KEGG que generen patrons similars als del
cancer, és a dir, de robustesa. S'han marcat els casos que la diferéncia entre el nombre de

fallades aleatories i observades maxima és significativa.

Es mostres tots els grafics del nombre de fallades, respecte les produides
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Classificacio de farmacs

Taula D.0.1: Classificacié dels farmacs en funcié del nombre de dianes.

farmac tipus farmac tipus farmac tipus
681640 Unique target CMK Unique target Nutlin-3a Unique target
17-AAG Multitarget Cyclopamine Unique target NVP-BEZ235 Unique target
A-443654 Unique target Cytarabine Multitarget NVP-TAE684 Unique target
A-769662 Unique target Dasatinib Unique target  Obatoclax Mesylate  Multi target
A-770041 Unique target DMOG Unique target 0ST-906 Unique target
ABT-263 Multitarget Docetaxel Multitarget PAC-1 Unique target
ABT-888 Unique target Doxorubicin Multitarget Paclitaxel Multitarget
AICAR Unique target Elesclomol Multitarget Parthenolide Multitarget
AKT inhibitor VIIT  Unique target Embelin Multitarget Pazopanib Unique target
AMG-706 Unique target Epothilone B Multitarget PD-0325901 Unique target
AP-24534 Unique target Erlotinib Unique target PD-0332991 Unique target
AS601245 Unique target Etoposide Multitarget PD-173074 Unique target
ATRA Unique target FH535 Unique target PF-02341066 Unique target
AUY922 Multitarget FTI-277 Unique target PF-562271 Unique target
Axitinib Unique target GDC-0449 Unique target PHA-665752 Unique target
AZ628 Unique target GDC0941 Unique target PLX4720 Unique target
AZD-0530 Unique target Gefitinib Unique target Pyrimethamine Multitarget
AZD-2281 Unique target Gemcitabine Multitarget QS11 Unique target
AZD6244 Unique target GNF-2 Unique target Rapamycin Unique target
AZD6482 Unique target GSK-650394 Unique target RDEA119 Unique target
AZDT7762 Unique target GSK269962A Unique target RO-3306 Unique target
AZD8055 Unique target GW 441756 Unique target Roscovitine Unique target
BAY 61-3606 Unique target GW843682X Unique target S-Trityl-L-cysteine  Unique target
Bexarotene Unique target Imatinib Unique target Salubrinal Unique target
BI-2536 Unique target TPA-3 Unique target SB 216763 Unique target
BI-D1870 Unique target JNK Inhibitor VITI  Unique target SB590885 Unique target
BIBW2992 Unique target JNK-9L Unique target SL 0101-1 Unique target
Bicalutamide Unique target JW-7-52-1 Unique target Shikonin -
BIRB 0796 Unique target KIN001-135 Unique target Sorafenib Unique target
Bleomycin Multitarget KU-55933 Unique target Sunitinib Unique target
BMS-509744 Unique target Lapatinib Unique target Temsirolimus Unique target
BMS-536924 Unique target Lenalidomide Multitarget Thapsigargin Unique target
BMS-754807 Unique target LFM-A13 Unique target Tipifarnib Unique target
Bortezomib Multitarget Metformin Unique target Vinblastine Multitarget
Bosutinib Unique target Methotrexate Multitarget Vinorelbine Multitarget
Bryostatin 1 Unique target MG-132 Multitarget Vorinostat Multitarget
BX-795 Unique target Midostaurin Multitarget VX-680 Unique target
Camptothecin Multitarget Mitomycin C Multitarget VX-702 Unique target
CEP-701 Unique target MK-2206 Unique target WH-4-023 Unique target
CGP-082996 Unique target MS-275 Multitarget WZ-1-84 Unique target
CGP-60474 Unique target Nilotinib Unique target XMDS8-85 Unique target
CHIR-99021 Unique target NSC-87877 Unique target Z-LLNle-CHO Unique target
CI-1040 Unique target NU-7441 Unique target ZM-447439 Unique target
Cisplatin Multitarget
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Diferencies entre caracteristiques dels farmacs

Taula E.0.1: Diferéncies significatives entre les distribucions dels coeficients de correlacié
de Pearson, test de Wilkoxon amb nivell de significanca 5%, entre les diferents carac-
teristiques dels farmacs.

Farmac classe I

Clinic Experimental
Experimental Quimioterapia
Experimental En desenvolupament clinic

Farmac classe IT

Citotoxic amb diana

Familia de les dianes

Quimioterapia Receptor tirosina-cinasa
Quimioterapia CTKs
Quimioterapia STKs
STKs CTKs

Vies de senyalitzacié
Reparacié de 'ADN  Citoesquelet
Reparacié de 'ADN  Senyalitzacié ERK

Reparacié de 'TADN  Apoptosi

Senyalitzaci6 ERK Apoptosi

Mitosi Reparacié de 'TADN
PI3K/mTOR Reparacié de ’TADN
Replicacié Citoesquelet
Replicacié Senyalitzaci6 ERK
Replicacié Mitosi

Replicacié PI3K/mTOR

Stress pathway Citoesquelet

Stress pathway Senyalitzacié ERK
Stress pathway Mitosi

Stress pathway PI3K/mTOR
Transcripcié Citoesquelet
Transcripcié Senyalitzacié ERK
Transcripcié Mitosi

Transcripcié PI3K/mTOR
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Diferencies explicades per les mutacions dels

gens

BRCA1/2 mutation
N BRCA1/2 wild-type
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Figura F.0.1: Diferencies entre els farmacs respecte de tots els gens conductors del cancer

considerats.
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Farmacs associats a 'estatus de mutacid dels
gens
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G Farmacs associats a l’estatus de mutaci6 dels gens 160

Taula G.0.1: Farmacs amb correlacions negatives entre les NA i les IC5¢ (p < 0.1)

Gene/Compound PCC p value Gene/Compound PCC p value

CTNNB1 BRCA1/2
SB590885 -0.76  3.02E-02 CHIR-99021 -0.99  7.30E-02
JNK Inhibitor VIII  -0.64  6.08E-02
PD-173074 -0.62  7.53E-02 PTEN
AMG-706 -0.62  7.62E-02 CEP-701 -0.37  3.12E-03
BIRB 0796 -0.59  9.30E-02 AICAR -0.34  5.15E-03
ATRA -0.35  8.04E-03
EGFR BI-D1870 -0.33  8.99E-03
Rapamycin -0.67  3.53E-02 ABT-888 -0.33  9.50E-03
Nilotinib -0.57  1.10E-02 AZD8055 -0.32  9.78E-03
KIN001-135 -0.63  4.92E-02 AZD-2281 -0.32  1.11E-02
GDC-0449 -0.44  5.69E-02 GDC-0449 -0.31  1.29E-02
VX-702 -0.42  7.68E-02 JNK-9L -0.38  1.38E-02
ATRA -0.39  9.47E-02 VX-702 -0.29  2.19E-02
PD-173074 -0.39  9.78E-02 GSK-650394 -0.34  2.55E-02
AZD6244 -0.41  9.85E-02 PF-562271 -0.35  2.62E-02
MK-2206 -0.29  2.64E-02
ERBB2 681640 -0.28  2.95E-02
FH535 -0.70  3.54E-02 Bexarotene -0.30  5.31E-02
ZM-447439 -0.52  5.75E-02 Tipifarnib -0.27  7.51E-02
AKT inhibitor VIII -0.28  7.81E-02
PIK3CA/R1 BMS-754807 -0.27  8.02E-02
SL 0101-1 -0.35  1.32E-02
AZD-2281 -0.34  1.49E-02 RB1
AKT inhibitor VIII  -0.33  3.36E-02 Thapsigargin -0.59  1.59E-03
MK-2206 -0.30  3.88E-02 AZD-2281 -0.41  5.26E-03
Metformin -0.27  3.93E-02 SL 0101-1 -0.38  1.13E-02
AZD8055 -0.28  4.73E-02 Nutlin-3a -0.36  1.58E-02
TPA-3 -0.28  6.73E-02 SB590885 -0.37  1.71E-02
Rapamycin -0.45  8.23E-02 Bexarotene -0.46  1.81E-02
GSK-650394 -0.41  3.80E-02
ATRA -0.31  4.00E-02
VX-702 -0.30  4.25E-02
SB 216763 -0.30  4.71E-02
Tipifarnib -0.38  5.90E-02
AS601245 -0.37  6.28E-02
GDC-0449 -0.28  6.35E-02
FH535 -0.36  6.69E-02
ABT-888 -0.27  7.51E-02
PF-562271 -0.34  9.40E-02
TSC1/2
Temsirolimus -1.00  3.88E-02
AZD7762 -1.00  5.18E-02
VHL
CEP-701 -0.95  3.74E-03
Bosutinib -0.84  3.70E-02
Nilotinib -0.82  4.42E-02
ZM-447439 -0.79  6.12E-02
Temsirolimus -0.78  6.63E-02
AZDT762 -0.74  9.15E-02
BIBW2992 -0.74  9.45E-02
Axitinib -0.74  9.56E-02

Dasatinib -0.81  9.59E-02
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