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1 INTRODUCCION

El sistema inmune es una red de 6rganos y células compleja, perfectamente integrada y coordinada a
nivel corporal. Su desregulacion da lugar a enfermedades como las leucemias. En este caso, la
prevalencia de la leucemia linfocitica cronica (LLC) y la heterogeneidad de la enfermedad hace
necesaria la busqueda de nuevas perspectivas de analisis, como la que plantea la proteémica. Esta
ciencia permite obtener una caracterizacién funcional de las proteinas junto con sus relaciones
estructurales, y asi conseguir un analisis mas preciso de una patologia clinica en concreto (M ojica
Ph.D et al., 2003).

En este estudio se trabaja con muestras de amigdalas de donde se obtienen los diferentes estadios del
linfocito B y muestras de sangre de LLC con el objetivo de desarrollar flujos de trabajo sistematicos para
su caracterizacién protedmica en comparacion con su contrapartida de células B normales y sanas.

2 FUNDAMENTOSBIOLOGICOS
2.1 INMUNOLOGIA

La inmunologia es la ciencia que se ocupa del estudio del sistema inmune, es decir, del conjunto de
mecanismos utilizados para la defensa contra agentes infecciosos (Regueiro, 2021)

El sistema inmune esta compuesto por un grupo de o6rganos, tejidos, células y moléculas, que
interaccionan entre si para proporcionar un estado de inmunidad contra una infeccion (Delves et al.,
2014). Un organismo se dice que es inmune cuando tiene la capacidad para mantenerse exento de
infecciones por agentes patoldgicos, enfermedades por alteraciones de células (cancer) o por
trasplantes de 6rganos o sangre (Regueiro, 2021).

Este sistema esta disefiado para detectar y eliminar patdgenos. Para ello, se desarrolla una estrategia
que incluye en primer lugar, la identificacion o el reconocimiento del agente infeccioso, a
continuacion, la activacion de la célula o molécula involucrada y, finalmente, la funcién efectora
asociada a esa célula o molécula crea una respuesta para combatir el patdgeno. Es esencial que la etapa
de reconocimiento se efectué de forma correcta, de lo contrario, se pueden producir dafios irreparables
en nuestro organismo, causando enfermedades como por ejemplo las autoinmunes (Regueiro, 2021).

2.1.1 RESPUESTA INNATAY ADAPTATIVA

La capacidad de un individuo para mantenerse libre de infeccion depende tanto de su resistencia
natural o inmunidad innata como de la resistencia que pueda desarrollar o adquirir durante su vida,
inmunidad adquirida o adaptativa (Tabla 1) (Parham et al., 2007).

La inmunidad innata es un mecanismo de defensa poco desarrollado e inespecifico, ya que usa la
misma estrategia contra diferentes agentes infecciosos. Actlia a través de receptores inespecificos que
identifican patrones moleculares comunes a un conjunto de patogenos. Ademas, la exposicion repetida
de un mismo agente extrafio induce respuestas similares y con la misma intensidad; lo que significa
que la inmunidad innata carece de memoria inmunoldgica (Salinas Carmona, 2017).

Aunque sea una respuesta poco desarrollada e inespecifica, es una respuesta rapida, puede combatir la
infeccion de forma inmediata. Ademas, no precisa de estimulo para estar presente y su actuacion es
necesaria para el posterior desarrollo de la respuesta inmune adaptativa, a la que ha de exponerse el
agente si se ven superadas las primeras lineas de defensa (Vega Robledo, 2014).
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La inmunologia adaptativa, especifica o adquirida proporciona una defensa con mecanismos muy
desarrollados y complejos, que, gracias a la versatilidad de sus diversas interacciones con los
patogenos, facilitan una respuesta Unicay eficaz frente a los patdgenos internos y externos. Gracias a
la versatilidad anteriormente nombrada, el sistema inmunitario es capaz de diferenciar entre 10°y 10!
determinantes antigénicos distintos, es decir, la parte especifica de una estructura de un antigeno que
inducira una respuesta inmunitaria (Castellanos-Bueno, 2020).

Otra de las caracteristicas de la respuesta inmune adaptativa es su especificidad. Los efectores
fundamentales en la respuesta inmunolégica son los linfocitos. En cada linfocito de nuestro organismo
se desarrollan receptores unicos para un solo antigeno, pudiendo generar asi respuestas especificas en
su contra. Las funciones efectoras propias de los linfocitos se activan cuando sus receptores
interaccionan con el antigeno (Fainboim & Geffner, 2011).

Ademas, larespuesta innata adaptativa, tiene memoria inmunolégica; tiene la capacidad de generar
defensas mas rapidasy eficaces, frente a patdgenos a lo que haya habido una exposicion previa. De
esta manera, al exponer al sistema inmune ante un agente extrafio por primera vez, se adquiere
inmunidad para proximas exposiciones. Esta es la base para el desarrollo de vacunas (Delves et al.,
2014). Las vacunas son preparados artificiales de antigenos derivados de patdgenos, que carecen de la
capacidad infectiva del patogeno frente al que se dirigen. Con las vacunas se producen anticuerpos que
impediran en el futuro que el patégeno pueda infectar y desencadenar la patologia correspondiente al
ser neutralizado.

Tabla 1. Inmunidad innata y adaptativa

INMUNIDAD INNATA Y ADAPTATIVA

RESPUESTA INNATA ADAPTATIVA
Especificidad No Si
Memoria No Si
Tiempo Répida (Segundos) Lenta (Dias)
Dirigido a Patrones moleculares Antigenos
Ejemplo Fagocitos Anticuerpos

2.1.2 DIVISION DEL SISTEMA INMUNE ADAPTATIVO

Hay dos tipos de inmunidad adaptativa, la inmunidad celular y la inmunidad humoral. Los dos
trabajan juntos para eliminar microorganismos, sin embargo, gracias a la especializaciéon de los
receptores ubicados en los linfocitos, principales efectores de esta respuesta, se producen respuestas
Optimas frente a los microorganismos. Por tanto, la estimulacion de la inmunidad celular y la
inmunidad humoral se genera por diferentes microorganismos (Vega Robledo, 2014).

1. Inmunidad celular

Los principales efectores de la inmunidad celular son las células o linfocitos T. Se originan en
la medula 6sea y posteriormente maduran en el timo. Son los encargados de la neutralizacién
de los microorganismos intracelulares.
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Dentro del grupo de los linfocitos T existen dos tipos, los linfocitos T citotoxicos (Tc, CD8) y
los linfocitos reguladores (Th, CD4) (Vega Robledo, 2014). Los linfocitos reguladores que
expresan CD4, son los encargados de coordinar la respuesta inmunitaria, al activar a otras
células inmunes como los macréfagos, los linfocitos By los linfocitos citotdxicos. Del mismo
modo regulan cualquier actividad excesiva del sistema e incluso los posibles ataques a otras
células. Por otro lado, se encuentran los linfocitos citotéxicos (CD8), encargados de reconocer
y adherirse a las células infectadas de microorganismos como bacterias, virus o alteraciones
estructurales y destruirlas (Castellanos-Bueno, 2020).

Inmunidad humoral

La inmunidad humoral es la principal defensa frente a microorganismos extracelulares, ya que
sus elementos efectores suelen encontrarse en circulacion en el microambiente celular. La
inmunidad humoral se compone de macromoléculas como proteinas y anticuerpos, producidas
por los linfocitos B (Regueiro, 2017).

Cuando los receptores especificos de los linfocitos B detectan agentes extrafios, los linfocitos
se activan y se transforman en células plasmaticas productoras de anticuerpos (Ac), que son
glucoproteinas sintetizadas por estos. Al igual que los receptores del linfocito son especificos
para el antigeno, los anticuerpos que sintetizan también lo son. Cabe destacar que las células T
son también las encargadas de proporcionar citocinas esenciales para el linfocito B, e iniciar la
expansion clonal y el cambio de clase en la produccién de anticuerpos (Castellanos-Bueno,
2020).

SISTEMA INMUNE

—
Py 1
Inmunidad Innata Inmunidad adaptativa
N ~——
VR VR
Humoral Celular
N N
P A~
Linfocitos B Linfocitos T
N N
VR VR
Anticuerpos CD4
N N
VR
CD8
~

Figura 1. Division del sistema inmune.
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2.1.3 LA INMUNIDAD ADAPTATIVA ESTA MEDIDA POR LOSLINFOCITOSB Y T.

Los receptores de membrana de los linfocitos By T, se diferencian de los receptores de los demés
leucocitos debido a que son especificos para un patdgeno en concreto. Sélo aquellos linfocitos
activados, proliferan en la respuesta especifica y desarrollaran memoria inmunitaria hacia dicho
patogeno. Los receptores de membrana capaces de reconocer los patdgenos se denominan, BCR (del
inglés “B cell receptor”) y TCR (del inglés “T cell receptor™), en los linfocitos B y T respectivamente
(Regueiro, 2021).

El proceso de lucha contra los patogenos se lleva a cabo mediante una accion clonal de los linfocitos B
y T, que aumentan su numero de células por division, garantizando asi la lucha frente a los agentes
extrafios con la especificidad de la respuesta adaptativa. La accion clonal dota ademas a los linfocitos
B y T de memoria inmunitaria desarrollada en dos etapas: la primera etapa es la interaccion original
con el antigeno, donde en el caso de los linfocitos B, se genera una alta concentracién de estos para
poder combatir al patdgeno, y otros linfocitos de la misma especialidad se referencian como células de
memoria, capaces de perdurar en los tejidos desde dias hasta afios, esperando activarse de nuevo tras la
aparicion del antigeno caracteristico (Figura 2) (Regueiro, 2021).

La segunda activacion de los linfocitos ya asociados a un patdgeno en concreto daria paso a la segunda
etapa o respuesta secundaria. En este caso se activan los clones de memoria los cuales son mas
nUMerosos que en su primera accion y facilitan el proceso siendo este mas rapido y eficaz que en la
primera etapa (Regueiro, 2021).

Un ejemplo cotidiano donde se puede ver la accion de las dos respuestas, son mediante las vacunas
donde recibimos varias dosis, con la finalidad de generar una sucesion de respuestas y asi obtener
muchos anticuerpos y memoria inmunitaria duradera (Delves et al., 2014).

Antigeno A Antigenos Ay B
Anticuerpos 1 l
10° 7]
Respuesta Respuesta
primaria secundaria

Respuesta
al antigeno A

Respuesta
al antigeno B

0 T g); T Iz T Dias
0 7 14 21 28 35 42

Figura 2. Memoria inmunitaria. Figura adaptada de Regueiro, 2021.

2.1.4 PAPELDELOSLINFOCITOSB

Las células B se crean y maduran en medula 6sea pasando por varios estadios hasta que se ubican en
los ganglios linfaticos, donde se activan en presencia de un agente extrafio, con la ayuda de otro tipo
celular, los linfocitos T CD4, en la mayoria de los casos. Las células B durante su maduracion
expresan diferentes moléculas de superficie que son Utiles para su identificacion y conocimiento de su
capacidad funcional.
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Los Linfocitos B son células que participan principalmente en la inmunidad humoral por su papel
como células productoras de anticuerpos. Estas células se originan a partir de la célula madre
hematopoyética pluripotencial, de la cual derivan todas las células de la sangre. Tras diferentes
estadios de maduracion en la médula dsea, la célula naive migra a los centros germinales donde las
células se dividen en el estadio de centroblastos y tras el periodo de proliferacion, se agrupan como
centrocitos. Las etapas finales de la diferenciacion de las células B humanas son las denominadas
“dependientes de antigenos” que conducen a la expansion de las células B hasta su diferenciacion
terminal en células plasmaticas secretoras de anticuerpos y células B de memoria, que se realiza en
tejidos linfoides secundarios (Figura 3).

CELULAS PLASMATICAS

NAIVE CENTROBLASTOS CENTROCITOS P
]
I]\/ . |
;"<Igl) — .‘
< -

e |

7%

Centro Marginal i
CELULAS DE MEMORIA

Figura 3. Maduracion antigeno dependiente del linfocito. Figura BioRender.

La diferenciacion celular del linfocito B se puede realizar por la presencia de antigenos de superficie o
cumulo de diferenciacion (CD) presentes en lamembrana celular y que permiten la identificacion de
las diferentes poblaciones, asi como su separacion fenotipica mediante técnicas de citometria de flujo,
a pesar de las grandes similitudes a nivel gendmico que presentan estas células (Figura4) (Diez et al.,
2021).

CD19+CD20 _
CD19+CD20

CD3 5

Naive CcB cc MBC PC
€D10°/CD27- CD10*/CD27"et CD10*/CD27het €D10/CD27* CD10*/CD27*+

/CD38/CD184 /CD38+/CD184* /CD38+/CD184" /CD38/CD184 /CD38+/CD184

CcD27

cbD10

cD184

Figura 4. diferencias en los CDs de los estadios de linfocito B, naive, centroblasto (CB), centrocito (CC), célula B de
memoria (MCB) y célula plasmatica (PC). Figura adaptada de Diez P. et al. 2021.
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2.2 CANCER

El cancer es una enfermedad genética en la que ciertas células del cuerpo proliferan sin control,
pudiendo diseminarse también a otras partes del cuerpo. En circunstancias normales, las células
humanas nacen y se multiplican a través de la division celular, creando nuevas células segin sea
necesario. No obstante, puede existir una variacion en el ciclo normal y, células anormales o dafiadas
se replican sin moderacion dando lugar a la aparicion de tumores.

Estos tumores se pueden clasifican en malignos o benignos, la diferencia principal entre estos dos
grupos viene dada por la capacidad de diseminacion. Los tumores malignos 0 cancerosos son capaces
de propagarse e invadir otras partes del cuerpo creando nuevos tumores, proceso definido como
metéastasis; mientras que los benignos no se pueden expandir y una vez extirpados no suelen volver a
salir.

En este caso, el interés del trabajo seran las células tumorales. A continuacién, se expone una
comparacion entre las células tumorales y las células normales (Tabla 2).

Tabla 2: Caracteristicas de las células normales frente a las células tumorales

CELULAS NORMALES CELULAS CANCEROSAS

Reciben sefiales para formarse No reciben sefial de que se deben formar

Atienden a la muerte celular programada No atienden a la muerte celular programada

No se mueven ni se multiplican sin control Invaden areas cercanas y se propagan a otras
partes del cuerpo

Los vasos sanguineos no se modifican Hacen que los vasos sanguineos crezcan
(Ilevan més oxigeno y nutrientes al tumor)

Son reconocidas por el sistema inmune Se camuflan del sistema inmune

No alteran los cromosomas Incorporan modificaciones en los cromosomas

Se multiplican de manera normal Se multiplican més répido de lo normal

Dentro de los tumores, hay dos grandes divisiones a la hora de clasificar los tipos de cancer, por un
lado, estan los denominados tumores sélidos:

- Carcinomas, se forman en las células epiteliales son las células que cubren las zonas internasy
externas del cuerpo.

- Sarcomas, se desarrollan en los huesos y tejidos blandos como musculos, grasa, vasos
sanguineos...

- Tumores de encéfalo y médula espinal, aparecen en el sistema nervioso central.

- Tumores carcinoides, normalmente crecen en el aparato digestivo (recto, intestino delgado...).

- Tumores de células germinativas, provienen de las células que crean los espermas y los
ovulos.

Por lado otro, estan los tumores de las células sanguineas de la serie blanca (linfocitos, monocitos
y granulocitos) denominados tumores hematoldgicos. Estas células se forman en la médula ésea,
maduran en los 6rganos linfoides y circulan por la sangre donde ejercen su papel como células del
sistema inmune. Estas patologias se pueden clasificar por diferentes criterios:

- Lugar donde se produce la proliferacion:
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= Leucemia: cuando la patologia parece en la médula 0sea.
= Linfoma: la proliferacion ocurre en el sistema linfoide o en 6rganos asociados como,
por ejemplo, en los ganglios.

- Tasa de crecimiento celular:
= Aguda: de crecimiento rapido.
= Cronica; de crecimiento lento.

- Tipo de célula afectada:
= Linfocitica: cuando son los linfocitos lo que presentan una proliferacion anormal.
= Mieloide: cuando afecta a otras células sanguineas (plaquetas, glébulos rojos u otros
glébulos blancos que no son linfocitos.

Una caracteristica que muestra el impacto que tiene el cancer como enfermedad, son los estudios de
incidencia-prevalencia, y los de incidencia-mortalidad. En la siguiente figura se muestran datos
comparativos de incidencia-mortalidad, de los 15 tipos de canceres con mayor importancia en Espafa
(Figura 5).

Este trabajo se basa en la leucemia linfocitica crénica, que es un cancer con una incidencia media-baja,
5.800 casos aproximadamente en 2020; en comparacion con canceres méas frecuentes, como el de
préstata que supera los 30.000. Ademas, la leucemia presenta una tasa media-alta de mortalidad por
incidencia de pacientes mayor que la del cancer de prostata.

Estimated number of incident cases and deaths Spain, both sexes, all ages (excl. NMSC)

Colerectum —
Frostate —

e
LU

Blacer

widney
Pancreas —

Non-Hodgkin lymphoma ‘_
stomach
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Corpus uteri h

Leukaemia ‘_
Melanoma of skin h

Thyraid h

Lip, eral cavity ‘-
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sseacan 200
o Gloal Cancer Humbers

20g

Figura 5. Gréafico comparativo de incidencia-mortalidad de la poblacion espafiola, afio 2020.

Con el mismo patrén de estudio, se muestra datos comparativos de incidencia-prevalenciaa lo largo de
5 afos para los distintos tipos de cancer en Espafa (Figura 6). En el estudio se ve que la leucemia tiene
una prevalencia alta, con un aumento aproximadamente del 300% de los casos. Ahora bien, en el
cancer de prostata donde se veia en la anterior grafica que su impacto en mortalidad no era tan
significativo como en la leucemia; en prevalencia si se puede afirmar que tiene una tasa también alta,
incluso mayor a la de la leucemia, con un incremento del 400% de los casos a los 5 afios.
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Estimated number of cases Spain, both sexes, all ages (excl. NMSC)
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Figura 6. Grafico comparativo de incidencia-prevalencia de la poblacion espafiola, afio 2020.

La complejidad del cancer como enfermedad es abrumadora por la amplitud de factores que abarca
como, por ejemplo, la genética, las células tisulares, patologias y tipos de respuesta a la terapia. Las
herramientas experimentales y computacionales cada vez son mas poderosas y proporcionan una
avalancha de "grandes datos" sobre las innumerables manifestaciones de las enfermedades que
engloba el cancer. Esto esta ayudando a destilar esta complejidad en una ciencia cada vez mas légica,
que comprende mejor los mecanismos y aplica un conocimiento mas profundo a la medicina del
cancer (Hanahan, 2022).

2.3 LEUCEMIA LINFOCITICA CRONICA Y PROTEOMICA

La leucemia linfocitica cronica (LLC) es uno de los tipos mas frecuentes de leucemia. Habitualmente
ocurre en pacientes de edad avanzada y tiene un diagnostico y curso clinico muy variable. Esta
enfermedad es iniciada por alteraciones genéticas especificas, que interfieren en la proliferacion de
células B clonales y en su proceso de apoptosis. Estas células B tumorales se acumulan, en sangre,
médula dsea, ganglios linfaticos o el bazo, provocando disfunciones del sistema inmune y problemas
en la homeostasis de los pacientes (Diez et al., 2017).

La incidencia ajustada por edad seguin el SEER “The Surveillance, Epidemiology, and End Results” €3
de 4,9 por 100.000 habitantes al afio, con una media de edad de diagnéstico de 70 afios y con un
namero mayor de hombres que de mujeres. La supervivencia relativa a 5 afios de los pacientes con
LLC fue del 65,1 % en 1975 y ha aumentado constantemente durante las Gltimas décadas; se estimé un
87,2 % en 2021(Hallek & Al-Sawaf, 2021).

Es necesario caracterizar funcionalmente la diferenciacion de las células B para el diagnostico,
pronodstico y tratamiento de la enfermedad. Como ya se ha mencionado anteriormente, la LLC se
caracteriza por su alta heterogeneidad a lo largo de la evolucion de la enfermedad. Esta heterogeneidad
a nivel genético se refleja en intra- e inter- variaciones tumorales. Las deleciones del cromosoma 13q,
17p y 11q juntoscon latrisomia 12 son consideradas como las lesiones genéticas mas abundante en
casos de LLC; y, pueden estan presentes simultdneamente mas de una alteracion genética.

Para la caracterizacion y seleccion de un tratamiento optimo en la enfermedad de LLC, todavia existen
ciertas limitaciones que requieren nuevos enfoques. En este sentido, la proteémica aparece como una
tecnologia prometedora para descifrar la alteracion vias de sefializacion celular implicadas en la
enfermedad (Diez et al., 2021).
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Las funcionalidades de las células de LLC siguen siendo una cuestion abierta que, una vez superada,
podria aumentar notablemente la supervivencia de los pacientes, proporcionando una mejora en el
diagnostico, pronostico y tratamiento. Es necesaria una caracterizacion cualitativa, pero también
cuantitativa en las que diferentes proteinas expresadas en estas células descifren alteraciones en las
rutas de sefializacion.

Esto ayudaria a la seleccion de los tratamientos adecuados segln el paciente (medicina personalizada),
y a identificar nuevas dianas para futuros tratamientos, crucial para encontrar una curay, en este
punto, él se requieren perfiles de modificaciones postraduccionales (del inglés “Post-translational
modification”, PTM) ya que las fosforilaciones (entre otras PTMs) aparecen como alteraciones
importantes que desencadenan cascadas de sefializacion de manera concreta.

Antes de definir del concepto protedmica es conveniente introducir el término de genémica que se
basa en el estudio del genoma. El genoma constituido principalmente por ADN (acido
desoxirribonucleico) se ordena en el nucleo celular en 23 pares de fragmentos denominados
cromosomas. El ADN lo forman cuatro nucledtidos que son la timina, la citosina, la guaninay la
adenina, que se interrelacionan entre si por combinaciones dos a dos (Mojica Ph.D et al., 2003).

Para utilizar la informacion del genoma, se recurre al dogma central de la biologia molecular. Este
proceso se basa en la replicacién llevada a cabo en las dos etapas, la transcripcion y la traduccion.
Tiene como finalidad sintetizar proteinas, que seran las encargadas de realizar todas las tareas de las
células.

Por tanto, nace una nueva necesidad de estudiar el comportamiento de las proteinas en los organismos
y células. Dicha ciencia se denomina proteémica, basada en el estudio de las proteinas y proteomas de
los organismos y células y sus modificaciones en sus diferentes interacciones; ademas define niveles
celulares, funciones metabdlicas e interrelaciones. Se podria decir que la protedmica realiza una
caracterizacion funcional y estructural de las proteinas (Benito Jiménez, 2019).

Las técnicas mas comunes utilizadas en protedmica son: electroforesis en geles 2D, espectrometria de
masas y microarrays de proteinas para ensayos masivos (Figura 7) (Mojica Ph.D et al., 2003).

e Electroforesisen geles 2D: es una técnica de separacion de moléculas segin su movilidad en
un campo eléctrico. EI método utilizado es en 2D, ya que en la primera dimensién las
proteinas se separan por su carga eléctricay en la segunda por su masa, a continuacion, las
manchas del gel se extraen y se tratan con tripsina para obtener patrones de péptidos que se
analizaran en una espectrometria de masas.

e Microarrays: es una técnica que permite especificar la informacién necesaria de las proteinas
que son traducidas del ARNm a través de un soporte s6lido con forma de matriz, en el cual se
imprime en un orden determinado una serie de moléculas. Esta técnica supone un gran avance
en la protedmica al poder identificar las proteinas modificadas por los diversos procesos,
posibilitando aplicaciones para enzima-sustrato, ADN-proteina y otras interacciones entre
proteina-proteina.

e Espectrometria de masas: es una técnica de identificacion de péptidos y proteinas, que se
realiza a través de una fuente de iones y un aparato medidor.
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Figura 7. Técnicas en protedmica. Figura BioRender.

3 OBJETIVO

El sistema inmune es una red de 6rganos y células compleja, perfectamente integrada y coordinada a
nivel corporal. Su desregulacion da lugar a enfermedades como las leucemias. En este caso, la
prevalencia de la LLC y la heterogeneidad de la enfermedad hace necesaria la busqueda de nuevas
perspectivas de andlisis de esta patologia con el fin de obtener una informacién mas precisa y
adecuada que pueda servir para la aplicacién directa en los pacientes. En el contexto de la bioguimica
y la biologia celular, la proteémica presenta un gran auge como metodologia traslacional para
determinacion de perfiles que de proteinas que puedan ayudar a conocer mas en profundidad las
patologias clinicas. La gran cantidad de datos que se generan gracias al avance en tecnologias como la
protedbmica y la complejidad de la LLC a nivel fenotipico ha planteado el objetivo general de este
trabajo basado en el disefio y desarrollo de flujos de trabajo sistematicos para la caracterizacion
protedmica de leucemia linfoide crénica en comparacion consu contrapartida de células B normales y
sanas.

Este objetivo general se puede concretar en los siguientes objetivos especificos:

1. Plantear una estrategia en R que permita un analisis completo de datos protedmicos.
- Estudio descriptivo cuantitativo y cualitativo de los seis tipos celulares.
- Comprobar la calidad de las muestras, revision e imputacién de valores perdidos.
- Uso de técnicas de reduccion de dimensiones.
- Comparacién de las muestras de LLC con cada uno de los Estadios del linfocito B.

2. Conocer el propésito, la metodologia y aplicacién practica en R, de la herramienta
bioinformatica SAM.

3. Aplicar técnicas de enriquecimiento funcional con el objetivo de relacionar las proteinas

significativas entre grupos, con fenotipos de enfermedades y desarrollar sus respectivas rutas
de sefializacion.
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4 OBTENCION DE LA BASE DE DATOS

En este trabajo se han empleado datos de protedmicos de células de LLC y su contrapartida normal
subdividida en los diferentes estadios de diferenciacion (Naive, Centroblastos, Centrocitos, Memoria y
Células plasmaticas). El origen de la muestra difiere por las particularidades de la localizacion de las
células: sangre periférica en LLC y estadio de células B en tejidos linfiodes (amigdalas). Una vez
obtenidas las células, el procesamiento de las muestras y la obtencion de los resultados se realizd
mediante un procedimiento comdn como se representa en la figura 8

Toma de la muestra

Amigdalectomia
2 A A Citémetro
‘i i, I - 12 Y e ] | (separacion celular)
1 — @ :
. -\.
5 Muestras de pacientes sanos
l . . l=.
i — —
., Sepracion de
Extraccion de blaci d
) s 1ilas TLE poblaciones de
6 Muestras de pacientes con LLC et células B
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Centrocitos
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C.Plamaticas
Extraccion de proteinas
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Figura 8. Esquema obtencién base de datos. Figura BioRender.
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5 ANALISISESTADISTICO

5.1 DESCRIPCION DE LA BASE DEDATOS

Para este trabajo, se parte de dos bases datos compuestas por un gran nimero de proteinas con sus
respectivos valores de intensidad. Para realizar los anélisis, se necesita unificar ambas bases de datos
con las proteinas pertenecientes a los 5 estadios del linfocito B y a las muestras de LLC.

El primer conjunto de datos esta formado por 25 muestras, 5 para cada estadio del linfocito B (Naive,
Centroblastos, Centrocitos, Memoria y Células plasmaticas). Cada uno de estos grupos viene definido
por el nombre de las proteinas identificadas y cuantificadas por el proceso de MS/MS, y sus
respectivos valores de intensidad para cada una de las cinco muestras. Cabe destacar que en cada
estadio hay un numero diferente de proteinas (Tabla 3).

Tabla 3. N° de proteinas para cada estadio del Linfocito B

M uestras N.° de proteinas
Naive 2007
Centroblastos 2493
Centrocitos 2572
Memoria 2593
Células Plasmaticas 393

Ademas, se revisa la presencia de valores perdidos y se realiza con el paquete de R “ggplot2”
(Wickham, 2016) un grafico de barras con el sumatorio de los valores de intensidad de las proteinas,
para cada una de las 25 muestras (Figura 9). Se tiene que no hay ningun valor perdido y que la carga
de las proteinas se ha realizado correctamente, ya que, las muestras en cada uno de los estadios se
distribuyen de manera alterna, a excepcioén del grupo de Células Plasmaticas. Era de esperar que su
total fuese significativamente menor, porque el nimero de proteinas que se tienen en este grupo es de
393 frente al resto de grupos que tienen una media de 2200 proteinas.

Expresion acumulada del valor de intesidad de las proteinas en cada muestra

type
. Células_Plasmaticas
. Centroblastos
Centrocitos
. Memoria
II . Naive

Muestras

7.5e+087

5.0e+087

Expresién acumulada log2

2.5e+087

0.0e+007

Figura 9. Expresion acumulada de las proteinas de las muestras de los estadios del Linfocito B.
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El segundo conjunto de datos consta de 6 muestras de LLC con diferente numero de proteinas para
cada individuo (Tabla 4). Las proteinas tambiéen vienen dadas en valores de intensidad reconocidas y
cuantificadas mediante el proceso de MS/MS.

Tabla 4. N° de proteinas para cada muestra de LLC

M uestras N.° de proteinas
LLC1 3904
LLC 2 2156
LLC 3 2885
LLC 4 2969
LLC 5 2969
LLC 6 3397

Como se quiere analizar conjuntamente estas 6 muestras de LLC, se crea una base de datos auxiliar
donde aparezcan las proteinas con valores de intensidad en al menos una de las muestras. (ANEXO).
Se utilizan, con ayuda del software R, las funciones “excel_sheet”,” read excel” (Wickham et al.,
2022), “unlist”, “unique” y “match” (Huber et al., 2015).

La base de datos que se obtiene esta compuesta por 4626 proteinas identificas. Se procede a examinar
los valores perdidos denotados NA, que es la notacion habitual en el software R (Figura 10). Se
obtienen 2192 proteinas (47%) que tienen méas de 4 muestras con valores perdidos, por tanto, se
procede a eliminar estas proteinas utilizando Gnicamente 2434 en el estudio.

Grafico de barras: recuento Na’'s / Proteina

0 1 2 3

Na's por proteina

Recueno proteinas
800 1000 1200 1400

200 400 600
|

0
L

Figura 10. Recuento valores perdidos por proteina, el recuadro rojo indica las proteinas a eliminar.
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5.2 OBTENCION DE LA BASE DEDATOS

Una vez filtradas, se procede a unir la base de datos de Linfocitos By LLC. En primer lugar, se calcula
el nimero de proteinas en comun entre los estadios del linfocito B y las muestras de LLC. Para ello
calculamos la interseccion entre ambos conjuntos y es habitual representarlo mediante un diagrama de
Venn. Este tipo de gréafico esta asociado a la teoria de conjuntos y muestra como se relacionan los
elementos entre dos 0 més espacios muestrales (Lorenzo, 2021).

Pero como queremos mostrar el nimero de proteinas comunes en cada interseccién entre los tipos
celulares dos a dos, tresatres, etc. el diagrama de Venn resulta muy complejo de visualizar y se ha
decidido utilizar el grafico UpSet que se muestra a continuacion (Figura 5). Se ha realizado con el
paquete de R “UpSetR” (Conway et al., 2017) incorporando los seis tipos celulares del estudio (Naive,
Centroblastos, Centrocitos, Memoria, Células plasméticas y LLC). Se observan 302 proteinas que
pertenecen a estos seis grupos y hay 609 solo identificadas en las muestras de LLC.

Cuando se quieren ver las relaciones entre espacios muestrales, el mayor problema para tener una
buena representacion, son las multiples combinaciones de intersecciones si el nimero de conjuntos es
elevado. El grafico UpSet es el més eficaz para el analisis de datos cuantitativo teniendo, en este caso,
seis conjuntos.

Para poder representar este grafico, es necesario transformar los datos a un formato aceptado por el
paquete de R “UpSetR”. Uno de estos formatos se corresponde con una matriz de ceros y unos donde,
las filas representan proteinas y las columnas los seis tipos celulares que hacen las veces de los
conjuntos a interseccionan. Dada una proteina iy un conjunto j, el valor x;; vendra definido por un 0
si la proteina i no pertenece al conjuntoj y por un 1 si pertenece. A partir de aqui, se van clasificando
las proteinas en las distintas intersecciones, segun la cantidad y la posicidn de ceros y unos asignados
para cada una de ellas.

Por tanto, el grafico UpSet representa las intersecciones en una matriz, cada fila viene definida por un
conjunto, y el grafico de barras en la parte izquierda muestra el tamafio de este. A su vez, cada
columna determina una interseccion, si el circulo (celda) se muestra relleno, quiere decir que ese
conjunto pertenece a esa interseccion, si por el contrario ese circulo esta vacio (hueco en blanco), ese
tipo celular no pertenece a esa interseccion. Si solamente hay un circulo, ese conjunto es unico de ese
tipo celular. Ademas, se puede incorporar un grafico de barras, como el de la parte superior, que hace
un recuento de las proteinas que pertenecen a cada interseccion dada ordenando las intersecciones de
mayor a menor tamafo.

Intersection Size

2000 000 o
Set Size

Figura 11. Grafico Upset para los 6 tipos celulares.
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Una vez realizado el diagrama, se ha creado una funcion en R con el comando “merge” (R Core Team,
2022) y “Reduce” (Wilke, 2021), para construir una hoja de datos con la expresion de las proteinas
comunes en los seis tipos celulares. La base de datos estara compuesta por los valores de intensidad de
las 302 proteinas en las 25 muestras pertenecientes a cada estadio del linfocito B y en las 6 muestras
de leucemia.

>MyMerge venn <- function (x, y) {
df <- data.frame()
df <- merge (%, y, by= "row.names")
rownames (df) <- df$Row.names
df$Row.names <- NULL
return (df)

}
>all celltype <- Reduce (MyMerge venn, list (df Naive, df Cenblastos,

df Centrocitos, df Memoria,df Plasmaticas,df LLC))

Antes de comenzar con el analisis estadistico, se realiza una normalizacién de los datos para que las
distribuciones de la intensidad de las proteinas puedan ser comparables. El propdsito de la
normalizacion es reconocer y eliminar cambios sisteméticos manteniendo la sefial bioldgica. Pretende
garantizar que la diferencia de intensidad refleje verdaderamente la expresion diferencial de las
proteinas y que no haya un sesgo debido a factores técnicos.

El método empleado para la normalizacion es el método de estandarizacion de los datos escalados con
el logaritmo (que nos permite reducir la escala para entender mejor los valores de expresién). Segin
los autores Garcia, Ramos y Ruiz (2016) “Dada una variable estadistica X, con media x y desviacion
tipica Sx, la tipificacion consiste en la transformacion:”

X—X
Sx

7Z =
Foérmula 1. Tipificacion de una variable

Donde se obtiene una variable tipificada con media z = 0 y desviacion tipica S, = 1. Previamente se
han escalado, por tanto, X esel log2 de los datos originales. El proceso de tipificacion no modifica la
distribucion de la intensidad de las proteinas y el log2 simplemente cambia la escala.

Para ver como se distribuyen las proteinas en cada muestra, se crea un boxplot con los datos crudos
(Figura 12) y se observa que los datos no han sido previamente normalizados.

Boxplot de la distribucién de la intensidad de cada muestra (Datos crudos)

1500000

Tipo_Celular
B colulas_Plasmaticas
1000000 B3 centroblastos

B3 conrocn
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““‘ e

Valores

E3 vemoria
BE naie

=
)

NI N2 N3 N4 N5 CBL CB2 CB3 CB4 CBS CCl CC2 CC3 CC4 CC5 ML M2 M3 M4 M5 PCl PC2 PC3 PC4 PC5 LLC1LLC2LLC3 LLCA LLCS5 LLC6
Muestras

Figura 12. Boxplots de la distribucién de la intensidad de cada muestra (Datos sin normalizar).
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A continuacion, se aplica a la base de datos el logaritmo en base 2 con el fin de reducir la escala de los
datos y la tipificacion previamente mencionada. Las funciones de R que se aplican son “log2” y
“scale” (R Core Team, 2022). Se comprueba a través del boxplot (Figura 13) que las muestras tienen
media cero, las medianas se parecen y el recorrido intercuartilico, los méximos y los minimos son
similares. Por tanto, se podria decir que las distribuciones son parecidas y las muestras pueden ser
comparables.

Boxplot de la distribucién de la intensidad de cada muestra

Tipo_Celular
BE Celulas_Plasmaticas
ES Centroblastos

[INNNAERSRA-CH-ERARANIN - =

B e

Valores

NI N2 N3 N4 N5 CBl CB2 CB3 CB4 CBS CCl CC2 CC3 CC4 CC5 ML M2 M3 M4 Ms PCL PC2 PC3 PC4 PC5 LLCL LLC2 LLC3 LLC4 LLC5 LLCG
Muestras

Figura 13. Boxplots de la distribucién de la intensidad normalizada de cada muestra.

Para visualizar con mayor precision el rango en el que se encuentra la distribucion de las intensidades
y comprobar la posible presencia de valores atipicos, se ha construido un histograma (Figura 14). Se
considera como valor atipico a toda observacion tan diferente de cualquier otra que se sospeche que
fue producida por un mecanismo diferente (Atkinson & Hawkins, 1981).

Al observar el histograma, la distribucion se encuentra en un intervalo de (-5,5) y la mayoria de los
valores se concentran en torno al cero. Ademas, a excepcion de un valor que se encuentra alrededor
del -8, se podria decir que no hay presencia de outliers.

Histograma de la intensidad de las proteinas

300

Densidad

100

Valores

Figura 14. Histograma de la intensidad de las proteinas.
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5.3 IMPUTACION VALORESPERDIDOS

Antes de comenzar con la aplicacion de técnicas multivariantes se debe realizar una imputacién de
valores perdidos. Esto se debe, a que estas técnicas no admiten muestras que tengan ni un solo valor
ausentey, por tanto, si se eliminasen, se perderia una gran cantidad de informacién. Se comprob6 que
las muestras de los diferentes estadios del linfocito B no presentaban ningun valor perdido. Al
contrario que las muestras de LLC, donde en promedio se tienen 7 valores perdidos por muestra. Por
tanto, omitiendo los valores perdidos, todas las muestras de LLC se verian fuera del estudio.

El método utilizado para imputar los datos faltantes es el denominado imputacion maltiple (M1). Esta
imputacion trata de predecir los valores ausentes a partir de otros datos presentes en una misma
muestra, reconociendo la incertidumbre asociada con los valores imputados (Little & Rubin, 2014). El
procedimiento que sigue este método es el siguiente (Figura 15):

- Imputalosvalores ausentes n veces generando n grupos de datos completos con los valores
presentes. Cada uno de estos grupos proporciona una estimacion unica de los valores perdidos.

- Calcula las estimaciones con sus respectivos errores estandar para cada uno de los n conjuntos
de imputacion.

- Agrupa las n estimaciones para obtener una estimacion general y su error estandar
correspondiente.

El error estandar agrupado obtenido de la estimacion general es superior al error estandar generado en
un Unico método de imputacion (p. ej., sustitucion de medias), ya que no se tiene en cuenta la
incertidumbre entre imputaciones (Dong & Peng, 2013). Por ello, el método de imputacion multiple
reduce el sesgo en el error estandar, siendo este método uno de los méas efectivos. En R se utiliza la
funcion “impute.knn”, proveniente del paquete impute (Hastie et al., 2022).

Calculation of Overall
Multiple estimates and estimate and
imputation standard errors standard error

(e ][]
MmN

Overall
results

Dataset with
missing values

g

Figura 15. Representacion grafica del procedimiento de imputacion multiple.

5.4 TECNICASMULTIVARIANTES

5.4.1 ANALISISDE COMPONENTESPRINCIPALES

En este punto se va a aplicar el Analisis de Componentes Principales (PCA). Es un anélisis de
aprendizaje no supervisado de reduccion de la dimensionalidad. El objetivo de esta técnica es
encontrar transformaciones ortogonales de las variables originales para conseguir un nuevo conjunto
de variables incorrelacionadas llamadas Componentes Principales. Estas componentes se calculan
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como una suma ponderada de las variables originales, por tanto, las variables iniciales contribuyen, en
mayor o menor medida, de acuerdo con su ponderacion, en cada una de las variables latentes (Amat,
2017).

Los individuos tienen un valor en cada variable y esto se puede pensar como que estan representados
en el espacio de dichas variables. La intencion del PCA es representar los individuos en un espacio de
con menos dimensiones (variables) que el espacio inicial con la menor pérdida de informacion posible.
Y normalmente este espacio se suele elegir de dimension 2 por motivos de representacion y
visualizacion. Es decir, cada una de las 2 componentes que se elegiran, retendran la mayor variabilidad
posible de los datos. Esto se debe a que las componentes principales, se van construyendo segun el
orden de importancia en cuanto a la informacion total que recogen de la muestra.

Para que el uso de esta técnica sea eficaz, se necesita que tanto los individuos como las variables estén
correlacionadas, porello, antes de realizar el PCA se va a comprobar el grado de correlacion entre
ellas y su significacion.

5.4.2 CORRELACIONES

El término correlacion se define como una medida de relacion lineal entre dos variables cuantitativas
continuas (Vinuesa, 2016). Dos variables se dicen estan correlacionadas si cambian de manera
conjunta y a una tasa constante. Es importante destacar que la correlacion no involucra
obligatoriamente causalidad, es decir, la causalidad representa una relacion causa-efecto mientras que
la correlacion una relacion de similitud(Maxwell et al., 2022).

En funcion de las caracteristicas que presenten los datos, se utilizan distintos coeficientes para medir la
correlacion entre dos variables cuantitativas. Los méas comunes son el coeficiente de correlacion de
Pearson, el de Spearman o el de Kendall. En este estudio se aplica el coeficiente de correlacién de
Pearson debido a que es la técnica mas robusta para datos normalizados y se tiene un nimero elevado
de variables para cada muestra.

Dadas dos variables aleatorias continuas X e Y, se define el coeficiente de correlacion muestral de
Pearson (pxy,) cOMo:

Oxy

Xy = _
,0, Ox * Oy

Formula 2. Coeficiente de correlacion de Pearson

siendo oy, la covarianza de X e Y y gy, oy las desviaciones tipicas de las variables X e Y
respectivamente.

Este coeficiente toma valores entre -1y +1. Los valores proximos a 1; indican una correlacion fuerte y
positiva, mientras que los valores préximos a —1 indican una correlacién fuerte y negativa. Los valores
préximos a cero indican que no hay correlacion lineal. Aparte del valor del coeficiente de correlacion,
se necesita comprobar su significacion estadistica. Aun teniendo un coeficiente muy elevado, si la
prueba resulta no significativa, no se tienen evidencias para afirmar que la correlacién es real y no
viene dada por simple aleatoriedad. A partir de la funcion de R “cor.test” proveniente del paquete
“stats” (R Core Team, 2022), se hallan los p-valores de cada una de las correlaciones, bajo las
siguientes hipotesis:

HO: No existe correlacién entre las variables

H1: Existe correlacion entre las variables
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Este contraste se basa en el coeficiente de correlacion de Pearson py y y sigue una distribucion t con 2
grados de libertad si las muestras siguen distribuciones normales independientes.

Para representar de manera rapiday visual las correlaciones entre los individuos, se va a realizar un
gréafico con la funcion de R “corrplot”, que permite acceder a amplia gama de formatos en funcién de
los gustos del investigador (Taiyun Wei et al., 2021). En este caso, se trata de una visualizacion de
puntos, que varian en tamafio y color. Cuanto mayor tamafio presentan, mas fuerte es la correlacion
entre esas dos variables. Ademas, si el punto es azul, determina que esa relacién es positiva, las
variables son directamente correlacionadas y, por el contrario, si el color es rojo, se dice que las
variables tienen una correlacion negativa, son inversamente correlacionadas. Cuando aparece una cruz
significa que, para ese par de variables su coeficiente de correlacion no es significativo (p-valor >
0,05) y, por tanto, se considera que es nula la correlacion.

Antes de comenzar con la interpretacion del grafico, se deben especificar las nomenclaturas usadas:
Naive “N”, Centroblastos “CB”, Centrocitos “CC”, Memoria “M”, Células Plasmaticas “PC” y
Leucemia “LLC”. Se observa que las correlaciones de la muestra 1 de Células Plasmaticas son no
significativas con casi todas las demas muestras. Por lo general, los 31 individuos a excepcién de los
pertenecientes a Células Plasmaticas presentan correlaciones moderadas o altas (Figura 16).
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Figura 16.Grafico de correlaciones ente todas las muestras del estudio.

Para poder visualizar correctamente las correlaciones entre las proteinas, se utiliza un heatmap ya que
el gréfico corrplot no es adecuado cuando queremos representar un alto nimero de correlaciones. Un
heatmap es una representacion grafica de una matriz numérica en el que se colorea cada celda con una
escala continua de color, proporcional al valor de la proteina en cada individuo (Amat, 2017).
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En este caso, se representa la matriz de correlaciones (Figura 17) entre proteinas, que es simétrica y
en su diagonal esté la correlacion de una proteina consigo misma (valor 1). Se identifican grupos de
proteinas con correlaciones directas altas (en rojo), grupos de proteinas con correlaciones inversas
altas (en azul) y muy pocos espacios blancos que serian grupos de proteinas sin correlacion.

Figura 17. Gréfico de correlaciones ente las proteinas.

Una vez comprobado que las correlaciones entre las proteinas parecen practicamente todas
significativas y mayoritariamente altas, se puede decir que el PCA es viable. Con ayuda de Ry los
paquetes “stats” (R Core Team, 2022) y “factoextra” (Kassambara & Mundt, 2020) se han efectuado
las siguientes salidas sobre el anélisis de componentes principales.

En primer lugar, se crea un grafico de barras que dara una idea clara del porcentaje de variabilidad que
explican las 10 primeras componentes principales de manera no acumulativa.

Scree plot

60

Percentage of explained variances

Dimensions

Figura 18. Gréfico de sedimentacion.

Se debe tener en cuenta el nimero de dimensiones de las que se partian (302 proteinas), para
realmente comprender como de bien o mal se estan representando los individuos en las componentes
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que elijamos, que en este caso seradn 2. Si el porcentaje de variabilidad explicado por las 2 primeras
componentes fuera muy pequefio esta claro que la representacion no seria muy fiable. En nuestro caso,
la variabilidad total de los datos era explicada por 302 variables, y las dos primeras componentes
principales explican practicamente la mitad (48.3%) de la variabilidad total, luego es sintoma de una
representacion fiable el elegir s6lo 2 componentes (Figura 18).
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Figura 19. PCA de los 6 tipos celulares.

En el PCA se observan tres agrupaciones o clusteres (Figura 19). El primero estd compuesto por las
muestras de LLC, que estan bastante agrupadas entre ellas y presentan valores muy negativos en la
primera dimensiony valores entornoal 0 en la segunda. El siguiente cluster contiene las muestras de
células plasmaticas que estan dispersas entre ellas y tienen valores altos en ambas dimensiones. Por
altimo, el tercer grupo esta formado por las muestras de Naive, Centroblastos, Centrocitos y Memoria.
Estos individuos son bastante homogéneos entre ellos y se sitian en torno al 0 en la primera
componente y con valores bajos en la segunda. Cabe destacar la presencia de dos individuos
pertenecientes a las muestras de Naive, que si que presentan diferencias con el resto.

5.43 HEATMAP

Otra manera de visualizar esta estructura de agrupamiento que se observa en el PCA es construir un
heatmap de la matriz de valores de intensidad de las proteinas en las muestras y afiadir sendos
dendrogramas correspondientes a agrupamientos jerarquicos (Amat, 2017) realizados sobre las
muestras (filas) y sobre las proteinas (columnas).

Un dendrograma es una técnica de cluster jerarquico, técnica no supervisada, que tiene como objetivo
determinar patrones o agrupaciones dentro de un conjunto de datos (Amat, 2017). Estos patrones se
establecen utilizando medidas de distancia o criterios de enlace, que permiten cuantificar la semejanza
o diferencia entre las observaciones. Asi, una agrupacion esta formada por un conjunto de
observaciones parecidas entre ellas y diferentes al resto. Al ser una técnica de clustering jerarquico, no
es necesario determinar a priori el niUmero de clUsteres que se van a formar y las agrupaciones siguen
una estructura de arbol donde, las agrupaciones formadas en los niveles superiores contienen a los
grupos de los niveles inferiores.
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Con el paquete de R “ComplexHeatmap” procedente de Bioconductor (Gu et al., 2016) se realiza el
heatmap mostrado a continuacion (Figura 20). Se observan los tres clusteres de las muestras que
comentamos anteriormente y dos clusteres de las proteinas correspondientes a las dos componentes
principales.

Proteins

CB5 ma}lrix_s
ccs W,
CB3 I02
CB2 2
N2 cell_type

N1 I Centroblastos
‘ N3 M Centrocitos

|
I L N4 LLC

B Memoria
| LLC1 B Naive

‘ | LLC2 M Plasmaticas

\II LLC6
T

| LLC4

Rl R =

Figura 20. Heatmap matriz de expresiones
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El estudio se continda realizando comparaciones dos a dos entre las muestras de LLC versus las
muestras de cada uno de los 5 estadios del linfocito B por separado, es decir, un total de 5
comparaciones. Debido a las limitaciones en el nimero de paginas, se van a exponer los resultados de
un Gnico estadio, el considerado mas interesante desde el punto de vista biolégico son las muestras de
Centroblastos. El resto de las comparaciones estan recogidas en los anexos.

5,5 DIAGRAMASDE VENN LLC vs Estadios Linfocito B

En este apartado, se van a exponer un grafico Upset (Conway et al., 2017)y un diagrama de Venn,
ambos definidos anteriormente, para representa el nimero de proteinas comunes entre las muestras de
LLCy Centroblastos . El resto de los graficos Upset y diagramas de Venn comparando las muestras de
LLC con cada uno de los estadios del Linfocito B se reflejan en los anexos.

Se obtiene que de las 2434 proteinas con valores de intesidad en las muestras de leucemia (LLC), 1730
(54%) de ellas tambien pertenecen a las muestras de Centroblastos. Por tanto, hay 704 (22%)
proteinas perteneceintes unicamente a las muestras de LLC y 763 (24%) proteinas presenten
solamente en Centroblastos (Figura 21).
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Figura 21. Grafico Upset y Diagrama de Venn para muestras de LLC vs Centroblastos

5.6 ALGORITMOSAM

5.6.1 VENTAJASDEL USO DE TECNICAS DE BIOINFORMATICA MODERNAS

En este estudio, para encontrar expresion diferencial entre un alto grupo de proteinas, se hace uso de la
técnica bioinformatica SAM, “Significance analysis of microarrays” (Ayala, 2020). Este método

permite detectar, qué cambios de valores de intensidad de las proteinas son significativos entre
individuos de dos 0 més grupos (Figura 22).
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Figura 22. Diferencias en la sefial de intensidad de un gen entre grupos

Esta técnica sustituye a los métodos tradicionales, agregando una serie de ventajas. Por un lado,
permite trabajar con grandes cantidades de proteinas, y analizarlas a la vez. Habitualmente, se tiene un
numero grande de variables (proteinas), frente a una cantidad mucho menor de muestras. Esto para el
algoritmo SAM no es un problema, pero si para técnicas clasicas de modelizacion de variables como
laregresion, donde es imposible estimar el modelo a partir de minimos cuadrados, ya que, no se puede
invertir la matriz de dispersion (matrices no cuadradas).

A su vez, SAM no necesita verificar que los datos cumplan con suposiciones previas como la
presencia de normalidad o la igualdad de varianzas, al contrario que para muchos de los test
estadisticos estandar para los que el incumplimiento de estas caracteristicas hace que estos test no sean
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robustos y eficientes. Se sabe que aplicando el logaritmo en base dos a los datos, se consigue mejorar
la asimetria, pero las varianzas seguirian siendo diferentes y, por tanto, muchos de los test como el
ANOVA, no serian Utiles al tratarse de datos heterocedasticos.

Como se ha mencionado anteriormente, el interés se centra en examinar la variacién significativa de
las proteinas entre 2 0 mas grupos, también llamada expresion diferencial entre grupos Para ello, se
podrian usar técnicas de contraste para k muestras independientes como t-test, ANOVA o Kruskal-
Wallis. Dado un conjunto de proteinas con i =1, ..., N la hipotesis para la i-ésima proteina es la
siguiente:

Ho : La proteina i no tiene expresion diferencial entre los grupos considerados.
Hy: La proteina i tiene expresion diferencial entre los grupos considerados.

Si se rechaza la hipo6tesis nula, se podria decir que la proteina tiene distinto valor de intensidad entre al
menos dos grupos Y, se consideraria significativa para el estudio. Si, por el contrario, se acepta la
hipotesis nula, la proteina tendria la misma intensidad para todos los grupos y no seria significativa.

El uso de estas técnicas requiere el control de los errores del contraste, puesto que, al realizarlas
reiteradamente, cada vez que se considera una proteina significativa, se ird acumulando un error tipo |
(segun define Ayala (2022) no hay expresién diferencial, pero de forma err6nea se determina que si
hay) (Tabla 5).

Tabla 5. Errores tipo | y Il en contraste de multiples hipotesis

DECISION ESTADISTICA

Proteina no cambia Proteina cambia
REALIDAD

(Aceptar Ho) (Rechazar Hp)
PLOtsann; cambia Acierto Error tipo I (o)
(Ho Verdadera) No significativa Falso positivo
Proteina cambia Error tipo 1T (B) Acierto
(Ho Falsa) Falso negativo Significativa

La probabilidad del error de tipo | se denota como a y se denomina nivel de significacion de la
hipotesis nula, y la probabilidad del error de tipo 11 se denota con a. Por ejemplo, si se fija un nivel de
significacion de «=0,01y ejecutamos un t-test para 10.000 proteinas individualmente, se esperan 100
falsos positivos, se estan considerando 100 proteinas significativas que realmente no lo son. Debido a
la gran acumulacion de errores tipo I, estos contrastes no resultan del todo eficaces. Por ello, es
recomendable el uso de técnicas mas modernas, como el algoritmo SAM, que logra suprimir esta
problemética con el calculo de un error global de tipo I, denominado” False Discovery Rate” (FDR).

N2de pruebas rechazadas siendo verdaderas (F)

Dada la variable aleatoria Q = , se define la “tasa de

N2de pruebas rechazadas (R)
falsamente rechazados” (FDR) como la esperanza de Q.

FDR=EQ) =E-P(R>0)
Férmula 2. Tasa de falsamente rechazados
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Determina la proporcion esperada de hipotesis errobneamente rechazadas entre aquellas hipotesis que
hemos rechazado (Ayala, 2020). Dado un FDR de 0,05 se dice que el 5% de las pruebas nulas que
rechazamos en realidad son ciertas.

Es necesario mencionar la diferencia entre el FDR y la tasa de falsos positivos para evitar posibles
confusiones. Se define la tasa de falsos positivos como la proporcion esperada de pruebas rechazadas
siendo ciertas entre todas las hipotesis que son verdaderas. Por tanto, si se tiene una tasa de falsos
positivos de 0,05, en promedio el 5% de las hipotesis nulas ciertas seran rechazadas por error.

5.6.2 METODOLOGIA

SAM esta disefiado para detectar un grupo de proteinas expresadas diferencialmente, es decir, un
conjunto que represente sefiales de intensidad diferentes en los grupos de la variable respuesta,
determinando previamente el FDR.

Este algoritmo guarda en una matriz las sefiales de intensidad de las proteinas en las muestras del
estudio. Dicha tabla representa en las filas a las variables (proteinas) y en las columnas a los
individuos. De esta forma, se dice que el valor que ocupa la i-ésimafila (i=1...n)y la j-ésima columna
(G=1...N), representa la sefial de intensidad de la proteina i en lamuestra j (Tabla 6). Ademas, se tiene
una variable respuesta Y=(y;) (j=I...n) que agrupaa los n individuos en funcion de una caracteristica.
En nuestro trabajo, esta variable vendra definida por las muestras de LLC vs cada uno de los estadios
del Linfocito B, es decir, tomara valor 1 si el individuoes LLC y 2 si el individuo es de otro estadio.

Tabla 6. Matriz de sefial de intensidad SAM

Individuos
Proteinas 1 2 j n
1 X11 X12 X Xin
2 X21 X2 Xoj Xon
| X|1 Xi2 Xu Xm
N XN1 XN2 XNj XNn
Y Y1 Y, Y S

Se expone la metodologia para el caso de una variable respuesta formada por 2 grupos independientes:
las muestras de LLC, consideradas como pacientes o enfermosy uno de los estadios del linfocito B por
separado, definidos como controles o sanos.

Dado un conjunto de muestras {1, ..., n} y un vector de agrupacién Y = (y, ..., y,,), la muestra j-ésima
perteneceraal grupo 1 si y; tomael valor 1y por el contrario, formara parte del grupo 2 si y; es igual a
2. Se considera J; al conjunto de muestras pertenecientes al grupo g donde g = 1,2y n,, n, seran los
cardinales de J; y J, respectivamente. A partir de aqui, se puede denotar:
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i), = ——L—con g=1,2
g ng

Formula 3. Valor medio de las proteinas para cada grupo, enfermos vs sanos

Asi pues, para la i-ésima proteina se calcula la diferencia relativa definida como:

X Xip

L s; + S

Férmula 4. Estadistico de contraste

donde

2 - )2 nLlJran
si= |a Zgzlz(xij —xi_g) siendo a = —=*

ni+n,

Formula 5. Desviacion tipica de la diferencia de medias de expresion de la proteina.

Como se puede observar en la formula 5, el parametro s;, es una ponderacion de las desviaciones s de
la expresién de cada proteina a la media de expresion de la proteina i en cada grupo.

El parametro s, es una constante que corrige la influencia de las proteinas con baja intensidad, en la
varianza de d;. Esto se debe a que el estadistico de contraste d;, va a tener un valor muy grande si la
desviacion tipica de la diferencia de medias s; es muy pequefia. Por esta razon es necesario sumarle a
esta desviacion tipica (s;) un valor constante s, que estabilice la varianzay asi hacer comparables los
valores d; entre si. Este valor se calcula a partir del propio conjunto de datos.

A continuacion, se va a definir el método SAM secuencialmente (Ayala, 2020):
1. Se obtiene a partirde la ecuacion anterior (Férmula 4) la diferencia relativa d; para cada una
de las proteinas del estudio.

2. Se ordenan de forma ascendente los d;s obtenidos: d; < -+ < dy.

3. Serealizan P permutaciones aleatorias entre las n muestras divididas en los dos grupos dados
por el vector de agrupacion (). Como Y viene definido por dos grupos, con n; sanosy n,
enfermos, el nimero total de permutaciones se obtiene a partir del coeficiente multinomial:

n!
P=———
Tl1!' le!

Formula 6. Nimero de permutaciones posibles

Las P permutaciones son agrupaciones de los n individuos en los grupos de sanosy pacientes,
no variando el tamafio original de los grupos nq, n,.
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4. Paracadapermutacion Py cada proteina i se calculan todos los valores d; de la formula 4, lo
que nos proporciona las distribuciones empiricas de cada d;, que denotamos como d; (p).
Todos estos valores nos proporcionan una distribucion de probabilidad con la que calcular los
momentos, en concreto la media. Este método de permutaciones (Berry et al., 2011) nos
proporciona la distribucidn esperada debida al azar del estadistico d;.

5. Se halla el promedio de las P distribuciones empiricas d; (p)

- d;
Tp =y P

Formula 6. Valor medio de las diferencias relativas empiricas

Para las proteinas donde la diferencia relativa observada d; sea muy similiar a la diferencia
relativa esperada d, (p),se tiene una expresion diferencial debida al azar y por tanto no
debemos aceptar que la proteina cambia entre los grupos.

6. Paraconsiderar hasta que punto es similar d; ~ d,(p), se fija un valor positivo A como umbral
(Figura 23), de tal modo que si:

d; — d,(p)| <A - Se acepta H,
ld; — d,()| > A - Se rechaza H,

siendo,

H,:La proteina i-ésima no tiene expresion diferencial, no cambia entre grupos.
H,:La proteina i-ésima tiene expresion diferencial, cambia significativamente entre grupos.

SAM Plot for Delta = 0.500946

cutlow: -0.862
cutup: 0.801
—  p0: 05
Significant: 396
False: 14535
FDR: 0.018

Observed d(i) values
-30 25 -20 15 -10 -05 00 05 10 15 20 25 30
|

T T T T T T T T T T T T T
-30 25 20 15 10 05 00 05 10 15 20 25 30

Expected d(i) values

Figura 23. Grafico SAM para un Delta de 0,500946
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Para un umbral A, se puede determinar el nimero de proteinas significativas y estimar la tasa
de falsamente rechazados (FDR). Cabe destacar que, estos términos estan inversamente
relacionados, cuanto mas aumenta uno, mas disminuiré el otro, ya que si aumentamos el
umbral axceptamos més proteinas no significativas y habra menos falsas positivas (Figura 24).
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Figura 24. Graficos Delta

7. Laestimacion del FDR viene dada por el cociente entre el nimero medio de falsos positivos
en las permutaciones y el nimero de proteinas consideradas significativas (positivas).

Se denota :

t, como el menor valor i tal que d; — d,(p)> A
t, como el mayor valor i tal que d; — d,(p)< A

Una vez calculados estos indices, se calcula el nimero medio de falsos positivos en las permutaciones:
1 P
752, Hili@) > ds Vdi () < d)
Y el nimero de positivos o proteinas significativas sera:

#{i|ld; =2 dy U d; < dgy}

Por tanto, la estimacion de la tasa de falsamente rechazados (FDR) es:

1 .
75 2p=1 #lild;(p) 2 dyy Ud;(P) < dpy}
#{lldl 2 dtl U di S dtz}

FDR =

En resumen, el algoritmo SAM obtiene un valor d; para cada proteina i, que mide el grado de
dependencia entre la expresion de la proteina y la variable respuesta Y. Se basa en permutaciones
aleatorias de los datos para ver si los valores de intensidad de las proteinas se asocian
significativamente con la variable de agrupacion. El investigador determina el parametro delta
(umbral), basado en el FDR, es decir, en funcidn del porcentaje de error tipo | que se esté dispuesto a

asumir se determina un valor delta u otro. Cuanto menor sea el valor delta mayor cantidad de genes
significativos se tiene y por tanto mayor cantidad de falsos positivos.
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5.6.3 SAM ENR

En este trabajo se utiliza el algoritmo SAM con Ry RStudio (interfaz del lenguaje de programacion
R). Estos programas son software libre y se mantienen en constante desarrollo, ya que R esta formado
por una gran variedad de paquetes almacenados en repositorios de acesso libre como CRAN y
Bioconductor. CRAN es el repositorio oficial formado por los paquetes mas generales, mientras que
Bioconductor es especifico para la bioinformatica; de este Gltimo se extraeran todos los paquetes
necesarios para ejecutar este algoritmo.

Para la aplicacion de esta técnica, es necesario detallar los argumentos que utiliza la funcion SAM en
R (Maintainer & Schwender, 2022):

- data: data frame donde cada fila corresponde a una variable (proteina) y cada columna a una
muestra.

- cl: vector de agrupacién de longitud igual al nimero de columnas. Contiene la etiqueta de
clase de cada individuo, en este caso es un vector que contiene 0 para los enfermos y 1 para
los sanos.

- method: especifica el método por el cual se calculan las puntuaciones (d;). Hay tres opciones:
- “d.stat”:se usa para matrices de expresion numérica, si son dos las categorias de la
variable respuesta, se utiliza un estadistico t asumiendo que las varianzas entre los
grupos son iguales, o el estadistico t de Welch si las varianzas son diferentes. Si, por
el contrario, la variable tiene més de dos categorias se aplica un estadistico F.
- “wilc.stat” : se emplea si se tiene el rango de la expresion numérica, utiliza la prueba
de los rangos con signo de Wilcoxon
- “chisq.stat”: es la opcion para un analisis de datos categoricos, se calcula con la Chi-

cuadrado de Pearson para cada fila.

- var.equal: valor légico, TRUE presencia de homocedasticidad en las variables (proteinas) y
FALSE ausencia de homocedasticidad.

- B: ndmero de permutaciones para calcular la distribucién empirica, permuta la variable grupos
para las n muestrasy hace la distribucion del estadistico d.stat para todas esas permutaciones.

- rand: fija un numero aleatorio para realizar siempre las mismas permutaciones y que los
resultados no varien de un usuario a otro.

- control: con la funcién “samcontrol” se determina el delta, viene definida por los siguientes
pardmetros:
- delta: vector que define los valores para el umbral delta (A). Es una secuencia, ya que
a simple vista es imposible saber qué valor delta se necesita para obtener el FDR
indicado
- pO: es laprobabilidad de que una proteina sea significativa o no. Se pone por defecto
el peor de los casos p0 = 0.5 (50%), probabilidad de que la proteina cambie.
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>salida sam <- sam (LLC CENTROBLASTOS, factor celltype 5,

method = d.stat, var.equal = T, B = 600, rand = 9999,

control = samControl (delta = seq (0.1,6.0,0.2), p0 = 0.5))

R devuelve un objeto propio de la funcion SAM compuesto por los siguientes elementos:

d: conjunto de puntuaciones observadas d; para cada proteina.
- d.bar: conjunto de puntuaciones esperadas d, (p) para cada proteina

- vec.false: nimero esperado de falsos positivos de cada proteina en un Unico umbral
- p.value: p-valores de las proteinas, obtenidos al realizar el contraste de hipétesis (punto 6)

- s: ponderacion de las desviaciones de la diferencia de las medias de expresion de cada
proteina entre los grupos
- s0: valor de la constante que corrige la influencia de las proteinas con baja intensidad

- mat.samp: matriz que representa en cada fila una permutacion y en cada columna un
individuo, contiene para cada permutacion el grupo de la variable respuesta asignado a cada
individuo.

- pO0: probabilidad de que una proteina sea significativa (establecido con anterioridad)

- mat.fdr: matriz que contiene la informacion general sobre el conjunto de proteinas
significativas, viene definida por:

- Una secuencia de deltas

- El p-valor establecido para considerar una proteina significativa o no, (p0 = 0,5)
- Numero medio de proteinas falsamente rechazadas

- FDR: tasa de falsamente rechazados

- cutlow /cutup: puntos de corte para determinar el umbral delta

- jlj2:

- qg.value: valor que asocia a cada test un valor numérico que diga lo extremo que es su p-valor
considerando el resto de p-valores.

- fold: r.fold de cada proteina, cuanto varia en proporcion una proteina en funcién del grupo al
que pertenezca

- msg: contiene informacion general del anlisis de forma resumida

(%4

- chip: nombre el microarray utilizado, si no hay informacién aparece como

El propio paquete SAM proporciona una serie de funciones, que permiten completar los analisis. Las
funciones que se han utilizado son (Maintainer & Schwender, 2022):

- findDelta: es una funcion que extrae una tabla los FDR més proximos al impuesto por el
investigador, con sus respectivos valores de deltay el nimero de proteinas significativamente
expresadas.

>findDelta (salida sam, FDR)
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- summary: resume los resultados de un analisis SAM para un delta determinado

>sam.out <- summary (salida sam, DELTA)

- plot: generaun grafico SAM si se especifica el delta (Figura 16) o los graficos delta si no se
especifica (Figura 17)
>plot (salida sam, DELTA)

>plot (salida sam)

APLICACION PRACTICA SAM
En este estudio se ha ejecutado el algoritmo SAM para 5 conjuntos de muestras:

1) LLC vs Naive

2) LLC vs Centroblastos

3) LLC vs Centrocitos

4) LLC vs Células de Memoria
5) LLC vs Células Plasméticas

Se han realizado estas comparaciones, ya que, el interés se centra en encontrar conjuntos de proteinas
con niveles de expresion significativamente diferentes entre dos grupos de individuos, sanos (cada
estadio del linfocito B) frente enfermos (muestras de LLC). Se van a exponer los resultados obtenidos
para el grupo 2, ya que, es el grupo que biolégicamente mas interesa, el resto de los analisis se
encuentran en el anexo.

En primer lugar, se crea una base de datos con los valores de intensidad de las proteinas comunes en
las muestras de LLC y Centroblastos, se encuentra un total de 1730 proteinas conjuntas para al menos
una muestra de cada tipo celular. Ademas, se aplica el log2 para reducir la escala y se tipifica
(Férmula 1) para que las muestras del conjunto de datos puedan ser comparables.

Antes de aplicar la funcion SAM, se requiere crear un factor que asocie a cada muestra, el tipo celular
al que pertenece, en este caso se tienen 5 muestras de Centroblastos y 6 muestras de LLC. Hay que
tener cuidado con el nombre de las categorias del factor, porque R va a asignar al 0 el nombre que
alfabéticamente este antes y, por tanto, puede cambiar la interpretacion para cada conjunto de
muestras. En este estudio, se va a forzar que las muestras de LLC siempre estén asociadas al primer
nivel del factor, es decir, al valor 0.

Al tener una matriz de expresion numérica, conviene utilizar el método “d.stats” para calcular las
puntuaciones (d;). Este método emplea pruebas paramétricas, son pruebas Utiles en este analisis, ya
que, la base de datos ha sido previamente normalizada. Si solo se tienen dos categorias para la variable
respuesta, este método utiliza el estadistico t si hay homocedasticidad en la mayoria de las proteinas o
el estadistico t de Welch si hay heterocedasticidad.

Por ello, se requiere realizar un contraste para determinar si las proteinas presentan igualdad de
varianzas entre las muestras, al tener presencia de normalidad se aplica el test de Bartlett, teniendo
como hipotesis (Hossein Arsham, Lovric, 2011):

Ho: las muestras presentan varianzas iguales
H,: al menos una muestra presenta varianzas distintas

El estadistico de contraste para la prueba de Bartlett se calcula a partir de la siguiente formula:
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o W0 lf(Sﬁ) —Zi-“=1(;li - 1) lri(Sé)
1 +m(2§‘=1(ni—_1—m)
Siendo:

- kel n°de muestras

- n; el tamafio de cada muestra
— Vk

- N = Zi:1 n;

1 - .
- Sy = ~ Y.i(n; —1)S? donde S? es la varianza de la muestra i

Sigue aproximadamente una distribucion Chi-cuadrado con k — 1 grados de libertad.

Se tiene un total de 1435 proteinas con un p-valor mayor a 0,05 frente a 295 proteinas con un p-valor
menor a 0,05. Por tanto, se considera que, globalmente, las proteinas presentan varianzas iguales, hay
presencia de homocedasticidad.

Una vez comprobado este requisito, se ejecuta el algoritmo SAM con 600 permutaciones, una semilla
aleatoria 24 y con un rango de deltas de 0,1 a 6,0 (de 0,2 en 0,2). Se obtiene el siguiente resultado
(Tabla 7):

Tabla 7. Tabla salida SAM

Delta PO FalSfal(sn;:wztrmafeocSZZI;E:Se)mas (n° protein(:?lzl Isliegdnificativas) FOR
0,1 0,5 938,158 1422 0,3298
0,3 0,5 126,197 790 0,0798
0,5 0,5 14,535 396 0,0183
0,7 0,5 1,714 159 0,0053
0,9 0,5 0,223 44 0,0025
5,9 0,5 0 0 0

El FDR elegido ha sido 0,0053, con este valor se dice que el 0,053% de las hipétesis nulas que se
rechazan son ciertas. Habria 159 proteinas significativas y una media de 1,714 falsos positivos, un
0,053% (FDR). Se ha elegido este FDR con el objetivo de encontrar un numero considerable de
proteinas y pocos falsos positivos. Con la funcién “FindDelta” se encuentra para el FDR mas a
aproximado a 0,0053 el valor delta correspondiente (Tabla 8).

Tabla 8. Tabla de la funcién FindDelta

Delta Called (n° proteinas significativas) FDR
0,703954 156 0,005363
0,703955 155 0,005300
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En este caso se ha encontrado el FDR igual a 0,0053 con un Delta de 0,703955. Se tendran 155
proteinas que tienen expresion diferencial entre las muestras de LLC y centroblastos.

Por ultimo, se obtiene el resultado de SAM para el valor delta 0,703955. Debido a las dimensiones de
latabla, se van a exponer unicamente 5 de las 155 proteinas con las puntuaciones d; méas altas en valor
absoluto, la tabla completa aparece en los anexos (Tabla 9).

Tabla 9. Tabla resumen resultado SAM para un delta concreto

UNIPROT Row d.value (d;) Stdev (s;) Rawp (p-valor) q.value R.fold

P68871 923 3,081706 0,172477 1.251157e-06  0.001082 9.928132

P69905 924 2,907580 0,268403 2.502315e-06  0.001082 10.58041

Q09666 1003 -2,864283 0,246133 3,753472e-06  0.001082 0.102318

Q15149 1121 -2,381087 0,116505 5,004629e-06  0,001082 0,171825

P84243 943 -2,380101  0.19606465 6.255787e-06  0.001082 0.163375

Las proteinas vienen ordenadas por el valor absoluto del “d-value”, cuanto mayor sea este valor
absoluto, mayor es la diferencia de expresion de la proteina entre sanos y enfermos. Cabe destacar,
que las proteinas estan ordenadas por dicho valor, no por cuanto mas o menos se expresa la proteina
en las muestras de LLC sobre las muestras de centroblastos, que es el R.fold.

Esta diferencia (“d.value”) puede ser positiva o negativa. Si la diferencia es positiva, como en el caso
de “P68871”y “P69905”, se dice que los enfermos presentan valores de intensidad superiores que los
sanos. Del mismo modo, si la diferencia es negativa, como muestran las proteinas “Q09666”,
“Q15149” y “P84243”, significa que la sefial en los enfermos es méas pequefia que en los sanos, la
leucemia, en este caso, hace que esa proteina se apague, ha reprimido su expresion.

Para cuantificar ese cambio en la sefial de intensidad se observa el “R.fold”, que es unaratio (cociente)
entre las sefiales de intensidad de los pacientes y los sanos (LLC / centroblastos). Para la primera
proteina “P68871”, donde la diferencia ‘d-value' es positiva el “R.fold” es de 9.928132, es decir, la
expresion haaumentado en LLC un 993% con respecto a las muestras de centroblastos, los valores de
intensidad en LLC son 9.93 veces mas grandes que los valores en centroblastos. Ahora bien, para el
tercer caso “Q09666”, donde el “d.value” es negativo se tiene un “R.fold” de 0.102318, lo que quiere
decir que la expresion ha disminuido en los pacientes aproximadamente un 10% con respecto a los
sanos, los valores de intensidad en LLC son 0,1 mas pequefios que en centroblastos.
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A continuacion, se muestra el grafico SAM, donde las proteinas que estan en negro no cambian, no
son significativas, mientras que las verdes si son consideradas significativas para un FDR de 0,0053;
las que se sitlan por arriba se sobre expresa y si estan por debajo se bajo-expresan (Figura 25).

Observed d{i) values
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cutup: 1.162 .
pl: 0.5 7 -
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O
“

Expected d(i) values

Figura 25. Gréafico SAM para delta =0,703955

Por altimo y a modo resumen se presenta un grafico con el recuento de proteinas que se sobre-
expresan y bajo-expresan para las muestras de LLC vs cada uno de los estadios del linfocito B (Figura
26). Para el conjunto de proteinas significativas entre las muestras de LLC y centroblastos se tiene un
ndimero muy similar de proteinas sobre- y bajo- expresadas.
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Figura 26. Nimero de proteinas sobre- y bajo- expresada para cada comparacion.
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5.7 GSEA

En este apartado, se va a describir el método de Analisis de Enriquecimiento de Conjuntos de Genes
(GSEA) para la interpretacion de datos de expresion génica. EI método se centra en grupos de genes
que comparten funcion bioldgica, ubicacién cromosémica, 0 procesos regulatorios. Concretamente,
G SEA es incorporado en un paquete de software gratuito, junto con un base de datos inicial de firmas
moleculares “MSigDB”, que cuenta con 1.325 conjuntos de genes bioldgicamente definidos
(Subramanian et al., 2005).

El interés de GSEA es analizar si los genes de una coleccion perteneciente a “M SigDB”, tienden a
situarse hacia la parte superior o inferior, de una lista de genes ordenados segin la expresion
diferencial entre dos grupos. Esta lista es la extraida con la herramienta SAM para las muestras de
LLC Yy centroblastos. El objetivo es comprobar si es significativo el nimero de genes encontrados de
los extremos, ya que, en este caso podré haber diferencias fenotipicas.

57.1 METODOLOGIA

Se expone de manera resumida la metodologia de GSEA dividida en tres fases (Subramanian et al.,
2005):

Dado un conjunto de genes S definido a priori, y una lista de genes de expresion diferencial L, se
quiere ver si los miembros de S se distribuyen aleatoriamente en L o se sitGan en los extremos, posible
asociacion fenotipica.

1. Calculo de una puntuacion de enriquecimiento (ES): refleja el grado en que un conjunto S es
sobrerrepresentado en los extremos (superior o inferior) de toda la lista L. La puntuacion se
calcularecorriendo la lista L, cuando se encuentra un gen en S la suma acumulada aumenta, y
disminuye cuando el gen no esta presente en S. La magnitud del incremento o disminucion
depende de la correlacion del gen con el fenotipo. Portanto, la puntuacion de enriquecimiento
es la igual al valor absoluto méas grande que se obtiene en la suma acumulada. Este
procedimiento utiliza un estadistico de contraste similar a Kolmogorov-Smirnov.

2. Estimacion del nivel de significacion de ES: Se realiza mediante el método de permutaciones,
especificamente, se permutan las etiquetas de fenotipo y se vuelve a calcular el ES del
conjunto de genes para los datos permutados, generando asi una distribucion nula para cada
ES. El p-valor se obtiene a partir de la comparacion entre la distribucion nula original y la
obtenida con en cada permutacion, si la prueba es significativa se podria decir que hay cierta
asociacion entre el fenotipo y las categorias estudiadas en la lista de genes de expresion
diferencial L.

3. Correccioén del p-valor para pruebas de hipétesis maltiples: Cuando se evalta una base de
datos con numerosos conjuntos de genes, ajustamos el nivel de significancia estimado para
tener en cuenta las multiples pruebas de hipotesis. Se normaliza el ES para cada conjunto de
genes para tener en cuenta el tamafio del conjunto; y se calcula la tasa de falsamente
rechazados (FDR) correspondiente a cada NES.

5.7.2 FGSEAENR

Para realizar este enriquecimiento funcional, en primer lugar, se ha creado una base de datos con los
uniprot de las proteinas significativas entre las muestras de LLC y centroblastos con sus respectivos
“R.fold” extraidos del algoritmo SAM.
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A continuacion, se han mapeado los identificadores de las proteinas de formato uniprot a formato
entrez id con la funcion “maplds” (Carlson & Id, 2022). Esto es necesario ya que el conjunto de genes
que proviene de la base de datos de firmas moleculares “M SigDB”, concretamente de la coleccion
‘hallmark ’, vienen definidos por entrez id.

Se carga la base de datos “MSigDB” para la categoria “Hallmark” y la especie humana (Subramanian
et al., 2005) ; con la funcion “subset” (Huber et al., 2015)se crea un subconjunto de datos a partir de
esta base de datos, donde solo aparezcan los entrez id que sean comunes con los entrez obtenidos a
partir del SAM. Ademas, con la funcion “split” (R Core Team, 2022) se dividen los genes del SAM en
los diferentes conjuntos de genes definidos en “Hallmark™.

A partir de aqui, se aplica el andlisis de enriquecimiento funcional en R, con la funcién “fgsea”
(Korotkevich et al., n.d.). A continuacién, se van a especificar inicamente los argumentos que se han
utilizado en esta aplicacion préactica:

- pathways: es un objeto de tipo lista, donde las componentes vienen definidas por grupos de
genes asociados a las distintas funciones Hallmarks.

- stats: vector de nombres entrez con su respectivo “R.fold”, determina el nivel de cada proteina
dentro del conjunto. Estos nombres tienen que coincidir con los introducidos en el “pathways”

- nperm: nimero de permutaciones a realizar

- minSize: tamafio minimo del conjunto de proteinas a probar. Se excluyen todas las rutas de
sefalizacion por debajo del umbral, por defecto este valor es 1.

- maxSize: tamafio maximo del conjunto de proteinas a probar. Se excluyen todas las rutas de

sefializacion por encima de este umbral, por defecto el valor que se pone es infinito “Inf”.

Se obtiene una tabla con los resultados de GSEA, cada fila corresponde al anélisis de una funcion
“Hallamark” donde en cada columna se tienen las siguientes caracteristicas del analisis:

- pathway: el nombre la funcion Hallmark

- pval: el p-valor del analisis de enriquecimiento

- padj: el p-valor ajustado del analisis de enriquecimiento

- ES: valor del enriquecimiento

- NES: valor del enriquecimiento normalizado

- nMoreExtreme: el nimero de veces que un conjunto de genes aleatorio (no significativo) tiene
el valor del enriquecimiento méas grande.

- size: nimero de genes incluidos en la ruta de sefializacién

- leadingEdge: codigo entrez de los genes asociados a la ruta de sefalizacion

Por ultimo, se expone una tabla resumen del resultado de GSEA para cada uno de los conjuntos de
datos obtenido en el SAM entre las muestras de LLC y cada uno de los 5 estadios del Linfocito B
(Tabla 10). Se observa que para LLC-Memoria el p-valor obtenido no es significativo, se ha expuesto
por ser la funcion con un nivel de significacion mas préximo a 0,05.
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Tabla 10. Tabla resumen enriquecimiento funcional

Gene Ranking Gen
Hallmarks pvalor Ratio Hallmarks Entrez symbol
LLC-NAIVE
79026 AHNAK
o)
HALLMARK IL2_STAT5_SIGNALING 0.00304 0,02 Down (1°) 5339 PLEC
1974 EIF4A2
HALLMARK_MYOGENESIS 0.03212 0,03 Down (2°) 6709 SPTAN1
4627 MYH9
LLC-CENTROBLASTOS
HALLMARK IL2_STAT5_SIGNALING 0.00709 0,01 Down (1°) 79026 AHNAK
5339 PLEC
9377 COX5A
6428 SRSF3
7332 UBE2L3
57819 LSM2
3336 HSPE1
0
HALLMARK_MYC TARGETS V1 0.02814 0,08 Up (1°) 4673 NAP1LL
5902 RANBP1
5111 PCNA
6432 SRSF7
6434 TRA2B
8115 TCL1A
0
HALLMARK_KRAS_SIGNALING DN 0.04576 0,01 Up (2°) 3848 KRT1
LLC-CENTROCITOS
6652 SORD
o)
HALLMARK_MYC_TARGETS_ V2 0.00751 0,01 Down (1°) 26354 GNL3
3043 HBB
HALLMARK HEME METABOLISM 0.01084 0,01 Up (1°
—HEME ! P (L) 831 CAST
LLC-MEMORIA
7334 UBE2N
HALLMARK PI3K AKT MTOR ARHGDI
— — - — 0
SIGNALING 0.09737 0,02 Up (1°) 396 A
5216
PFN1
LLC-PLAMATICAS
7430 EZR
8243 SMC1A
HALLMARK_MITOTIC_SPINDLE 0.00952 0,05 Down (1°) 4926 NUMA1
9126 SMC3
4627 MYH9
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6 DISCUSION Y CONCLUSIONES

Hoy en dia, es necesario continuar con las investigaciones para el desarrollo de tratamientos mas
eficaces para contrarrestar la Leucemia Linfoide Cronica, ya que, tras los resultados obtenidos en este
estudio se observa heterogeneidad entre la enfermedad y su contrapartida normal. Esto dificulta la
seleccion de un tratamiento optimo y la eleccién de un diagndstico temprano.

Considerando los objetivos marcados, se ha logrado establecer un flujo de trabajo a nivel
computacional en R, que ha permitido extraer un listado de proteinas con expresion diferencial
significativa entre las muestras de LLC y cada uno de los Estadios del Linfocito B, ademés de un
conjunto mas reducido de proteinas que pueden tener cierta relacién con distintos fenotipos.

Paraello, se extrajeron por analisis de sangre 6 muestras de LLCy se obtuvieron otras 25, repartidas
en 5 grupos de 5 para cada estadio del linfocito B, a través de una amigdalectomia. Se parte de este
conjunto de datos para realizar el andlisis bioestadistico.

En la primera fase del analisis se realiz6 una estadistica descriptiva para revisar la calidad de los datos,
conocer las distribuciones de las proteinas, normalizar las muestras para que fueran comparables y
comprobar e imputar valores perdidos. Como los datos venian de fuentes distintas se cre6 una base de
datos auxiliar que contenia las proteinas comunes para al menos una muestra de cada uno de los 6
tipos celulares; y se llevo a cabo un andlisis cuantitativo con técnicas de reduccion de dimensiones
para ver posibles patrones de agrupacion y un analisis cualitativo con diagramas de Venn y graficos
“Upset” para comprobar las intersecciones entre los distintos tipos celulares.

Con los resultados obtenidos se observa que las células de LLC son muy diferentes de las 5
poblaciones celulares de linfocitos B. Dentro de estas poblaciones, existe mucha homogeneidad entre
naive, centroblastos, centrocitos y célula de memoria, asi como una diferencia de estas con las células
plasmaticas.

En la segunda etapa, se aplicd la herramienta bioestadistica SAM para extraer las proteinas con
expresion diferencial significativa para cada comparacion a estudiar (LLC vs ndive, LLC vs
centroblastos, LLC vs centrocitos, LLC vs células de memoria y LLC vs células plasméticas).

Se consiguieron entre 90 y 160 proteinas significativas en cada comparacién, con un FDR menor a
0,01, aexcepcion de las células plasmaticas, donde el FDR es de 0,019 debido a la poca cantidad de
proteinas con las que se trabaja.

En la dltima etapa, con los conjuntos obtenidos a partir del algoritmo SAM, se realiz6 un andlisis de
enriquecimiento funcional (GSEA). Atendiendo al numero de proteinas y las funciones “hallmarks”
obtenidas, se puede observar una tendencia en el proceso de diferenciacion celular y la relacion con las
células de LLC (Figura 27).
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Figura 27. Representacion grafica de los resultados de enriquecimiento funcional
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En los primeros estadios de diferenciacion, se encuentran resultados muy llamativos. Si bien cierto que
es esperable un cambio en la expresion de las proteinas entre los diferentes estadios, pareceria mas
razonable encontrar los mayores cambios en los estadios finales cuando las células estan mas
especializadas. En este caso, con respectoa la LLC los mayores cambios se reflejan en la poblacion de
centroblastos. Esta poblacion, ademas, presenta unas proteinas relacionadas con la funcion “1L2-
STATS siganling” que también coinciden con las que aparecen en esa funcion en las células naive.

Asimismo, la funcién mas destacable “MYC targets” también aparece en la poblacion centrocitos. En
ambos tipos celulares, se observa desregulacion en ambos sentidos (“upregulation” y
“downregulation”). Por lo general, las proteinas que varian significativamente en estos tres grupos son
proteinas relacionadas con el citoesqueleto, la migracién celular y el metabolismo del ARN. Estas
funciones son generalmente celulares y ponen de manifiesto los cambios heterogéneos y poco
especificos que se pueden observar entre estas poblaciones y las células de LLC.

Siguiendo con el anélisis de los dos ultimos estudios de diferenciacion, en las células de memoria, no
se han encontrado diferencias significativas con respecto a las células de LLC. Este resultado poco
interesante desde el puntode vista estadistico resulta de gran importancia a nivel bioldgico, ya que,
pone de manifiesto una cierta similitud funcional de las células de LLC con las células de memoria.

Por Gltimo, entre las células plasmaticas y las células de LLC se ha obtenido diferencia en proteinas
relacionadas con el ciclo celular (“mitotic spindle”), una desregulacion de esta funcion es clave en el
crecimiento de las células tumorales.

Este listado de proteinas asociadas a funciones fenotipicas especificas puede abrir una nueva vision
para estudios posteriores, si se analiza mas exhaustivamente el comportamiento, funcion y regulacion
de las proteinas obtenidas.
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8 ABSTRACT

The immune system is a complex network of organs and cells perfectly integrated and coordinated at t
he body level. In this case, the prevalence of chronic lymphocytic leukemia (CLL) and the
heterogeneity of the disease search for new perspectives of analysis, such as that proposed by
proteomics. This study enables to obtain a functional characterization of the proteins with their
structural relationships, an accurate analysis of a specific clinical pathology.

Two of the most common techniques used in proteomics, and also in this study, are electrophoresis
and mass spectrometry. These two techniques allow for the extraction and quantification of the
proteins defined in CLL cells and in those of the 5 stages of the B-cells.

B lymphocytes are cells that are primarily involved in humoral immunity due to their role as antibody -
producing cells. These cells originate from the pluripotent hematopoietic stem cell, from which all
blood cells derive.

After different stages of maturation in the bone marrow, the naive cell migrates to the germinal centers
where the cells divide at the centroblast stage and, after the proliferation period, as centrocytes. The
final stages of human B cell differentiation are the "antigen-dependent” stages leading to the
expansion of B cells to their terminal differentiation into antibody-secreting plasma cells and memory
B cells, which occurs in secondary lymphoid tissues.
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The B-cell dependent differentiation can be performed by the presence of surface antigens or cluster of
differentiation (CD) present in the cell membrane and allows for the identification of the different
populations, as well as their phenotypic separation by flow cytometry techniques, despite the great
similarities at the genomic level that these cells present.

Chronic lymphocytic leukemia (CLL) is one of the most common types of leukemia. It usually occurs
in elderly patients and has a highly variable diagnosis and clinical course. This disease is initiated by
specific genetic alterations that interfere with the appearance of clonal B cells and their apoptosis
process. These tumor B cells accumulate in the blood, bone marrow, lymph nodes or the spleen,
causing immune system dysfunction and homeostasis problems in patients.

The large amount of data generated by advances in these technologies such as proteomics and the
complexity of CLL at the phenotypic level has raised the overall objective of this work based on the
design and development of systematic workflows for the proteomic characterization of chronic
lymphoid leukemia in comparison with its normal B-cell counterpart.
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The two datasets were obtained by the procedure below:
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The following strategy is established in the R statistical language, in order to achieve a good
biostatistical analysis of the proteins in the study:

1. Descriptive analysis

A descriptive analysis is performed to check the quality of the data, to know the distribution of the
proteins, to normalize the sample and to impute missing values.

Both datasets were normalized using the typing/standardization method. The 5 B-cell populations did
not present any missing values, whereas in the CLL samples there were 47% of proteins with missing
values in more than 4 samples, therefore, they were eliminated from the study with a total of 2434
proteins. Of this remaining set, there were 52% of proteins with at least one missing value, these were
imputed by the multiple imputation method.

2. Union of the dataset

These two are matched with common proteins for at least one sample from each of the 6 cell types;
and a quantitative analysis was carried out with dimension reduction techniques to see possible
clustering patterns and a qualitative analysis with Venn diagrams and ‘Upset’ graphs to verify the
intersections between the different cell types.

This analysis shows that CLL cells are very different from the 5 B lymphocyte cell populations. There
are 609 proteins uniquely identified in CLL samples.
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Furthermore, it can be observed that within the 5 populations of B cells and LLC cells, there
homogeneity between naive, centroblasts, centrocytes and memory cells, as well as a difference
between these and plasma cells and LLC, both classified individually.
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3. Significance analysis of microarrays (SAM)

In this third stage, we want to extract the proteins with significant differential expression for each
comparison to be studied (LLC vs ndive, LLC vs centroblasts, LLC vs centrocytes, LLC vs memory
cells and LLC vs plasma cells).

Between 90 and 160 significant proteins were obtained in each comparison, with an FDR of less than
0.01, except in the case of plasma cells, where the FDR is 0.019 due to the small number of proteins
used.
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With an FDR of 0.00539 associated with a delta of 0.702184, 158 significant proteins were obtained

with an average of 1.684 false positives in CLL vs centroblast comparison.
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The significant over-expressed and under-expressed proteins for each comparison are shown in the

following graph
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In the last stage, with the sets obtained from the SAM algorithm, an enrichment analysis
(GSEA) was performed. Based on the number of proteins and the hallmark functions obtained,
we can observe a relationship between the process of cell differentiation and CLL cells.
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Gene Ranking Gen
Hallmarks p-valor Ratio  Hallmarks Entrez symbol
CLL-NAIVE
79026 AHNAK
0
HALLMARK_IL2_STAT5 SIGNALING 0.00304 0,02 Down (1°) 5339 PLEC
1974 EIF4A2
HALLMARK_MYOGENESIS 0.03212 0,03 Down (2°) 6709 SPTAN1
4627 MYH9
CLL-CENTROBLAST
HALLMARK_IL2_STAT5_SIGNALING 0.00709 0,01 Down (19 79026 AHNAK
5339 PLEC
9377 COX5A
6428 SRSF3
7332 UBE2L3
57819 LSM?2
3336 HSPE1
o)
HALLMARK_MYC_TARGETS V1 0.02814 0,08 Up (1° 4673 NAPLL1
5902 RANBP1
5111 PCNA
6432 SRSF7
6434 TRA2B
8115 TCL1A
[0)
HALLMARK_KRAS_SIGNALING_DN 0.04576 0,01 Up (2°) 3848 KRT1
CLL-CENTROCYTES
6652 SORD
0
HALLMARK_MYC _TARGETS V2 0.00751 0,01 Down (1°) 26354 GNL3
3043 HBB
[0)
HALLMARK_HEME_METABOLISM 0.01084 0,01 Up (19 831 CAST
CLL-MEMORY
7334 UBE2N
HALLMARK_PI3K_AKT_MTOR_ o ARHGDI
SIGNALING 0.09737 0,02 Up (19 396 A
5216
PFN1
CLL-PLASMA CELLS
7430 EZR
8243 SMC1A
HALLMARK_MITOTIC_SPINDLE 0.00952 0,05 Down (1°) 4926 NUMA1
9126 SMC3
4627 MYH9
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Very striking results are found in the early stages of differentiation. While it is true that change in
protein expression between the different stages is expected, it seems more reasonable to find the
greatest changes in the later stages, when the cells are more specialized. In this case, with respect to
CLL, the greatest changes are reflected in the population of centroblasts. This population has proteins
related to the "IL2-ST AT5-follow-on" function that also coincide with those appearing in naive cells.

Likewise, the most remarkable function “M YC targets” appears not only in centroblast but also in
centrocytes with dysregulation, in both directions (“upregulation” for and “downregulation”).
Typically, the proteins that vary significantly in these three groups are proteins related to the
cytoskeleton, cell migration, and RNA metabolism. These functions are generally cellular and lay bare
the heterogeneous and non-specific changes that can be observed between these populations and CLL
cells.

In memory cells, no significant differences were found with respect to CLL cells. This result, which is
not very interesting from a statistical point of view, is of great importance at the biological level since
it reveals a certain functional similarity of CLL cells with memory cells.

Finally, between plasma cells and CLL cells, a difference in proteins related to the cell cycle ("mitotic
spindle™) has been obtained, a dysregulation of this function is key in the growth of tumor cells.

This list of proteins associated with specific phenotypic functions may open a new vision for further
studies if the behavior, function, and regulation of proteins obtained are more thoroughly analyzed.
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