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Resumen

Las enfermedades respiratorias cronicas son trastornos
multifuncionales complejos cuya patogénesis depende de la
interrelacion entre factores del huésped y ambientales. Para
comprenderlas bien e identificar nuevos tratamientos, se necesita
un enfoque holistico que integre multiples tipos y niveles de datos
clinicos y bioldgicos. Con este fin, la aplicacion de estrategias
basadas en biologia de sistemas, en concreto, el analisis de redes,
ofrece grandes posibilidades. Estas estrategias basadas en sistemas
dependen en gran medida de métodos computacionales que
pueden ser todo un reto para los no especialistas. En consecuencia,

en esta Perspectiva pulmonar: 1) se definen los conceptos basicos
de redes en biologia y los principios del andlisis de redes y

2) se comentan recientes aplicaciones del analisis de redes para
comprender las enfermedades respiratorias. La intencion de esta
Perspectiva es ofrecer a los lectores un mayor conocimiento de
los puntos débiles y fuertes de los métodos de analisis de redes,
ademds de su utilidad para abordar preguntas de investigacion
relacionadas con las enfermedades respiratorias cronicas.

Palabras clave: systems biology; systems medicine; protein-
protein interaction network; signaling network; gene regulatory
network

En muchos aspectos, el pulmon es un
organo excepcional. Tiene una compleja
estructura multidimensional y un
contenido celular que cambia rapidamente
y esta expuesto directamente a un entorno
siempre cambiante. El tejido pulmonar
contiene mas de 40 tipos de células
distintas, de los que cuatro se consideran
exclusivos del pulmon: células secretoras
bronquiolares no ciliadas (club [de Clara]),
neumocitos de tipo I (células escamosas),
neumocitos de tipo II (células alveolares
grandes) y macrofagos alveolares (1).

En consecuencia, las enfermedades
respiratorias cronicas, tales como asma,
enfermedad pulmonar obstructiva
cronica (EPOC) vy fibrosis pulmonar, son
trastornos complejos multifactoriales

que dependen de la interrelacion entre
factores genéticos, moleculares, celulares
y ambientales (2-4). Por lo tanto, no

sorprende que siga sin comprenderse

del todo la patogénesis de numerosas
enfermedades respiratorias cronicas ni
que falten tratamientos curativos (4). Las
estrategias reduccionistas tradicionales en
investigacién que se centran en una o en
un numero pequefio de moléculas (p. ej.,
genes o proteinas) no pueden abordar esta
complejidad y la integracion de datos de
grandes dimensiones de maltiples niveles
clinicos y bioldgicos es el nuevo paradigma
propuesto para elucidar la fisiopatologia de
las enfermedades pulmonares (2, 3). Una
consecuencia importante de este enfoque
holistico es la generacion de conjuntos

de datos sumamente grandes (es decir,
conjuntos de datos «dmicos», tales como
gendmica, transcriptomica, proteémica y
metabolémica) que pueden proporcionar
decenas de miles de datos puntuales de
una Gnica muestra (5). El analisis y la

interpretacion estos enormes conjuntos
de datos ha generado distintos retos y la
acumulacién de datos por si misma no
ha aumentado nuestros conocimientos de
la etiologia de la enfermedad (6).

En respuesta a estas dificultades han
surgido los campos de la biologia de
sistemas y la medicina de redes (6-8).
Varias revisiones en medicina respiratoria
han resaltado la importancia de estos
enfoques (9-13) y esta estrategia se ha
utilizado con éxito en multiples estudios
(Tabla 1). El analisis de redes es un
componente clave de muchas de estas
investigaciones (7), pero puede ser confuso
para los no especialistas. En consecuencia,
en esta Perspectiva pulmonar:

1) se definen los conceptos basicos de
redes y analisis de redes en biologia y
2) se comenta su aplicacién en las
enfermedades respiratorias cronicas.

(Original recibido el 5 de marzo de 2014; aceptado en su forma final el 24 de septiembre de 2014)

Subvencionado por: Osaka University y beca JSPS KAKENHI 25430182 (D.D.), becas FIS 12/01117, SEPAR 192/2012 y 065/2013 y RESERCAIXA 2012 (A.A.)
y Swedish Heart Lung Foundation 'y Center for Allergy Research (C.E.W.).

Correspondencia y solicitud de separatas dirigida a Diego Diez, Ph.D., Quantitative Immunology Research Unit, WPl Immunology Frontier Research Center
(IFReC), 8F Integrated Life Science Building, Osaka University, 3-1 Yamada-oka, Suita, Osaka 565-0871, Japén. Correo electronico: diez@ifrec.osaka-u.ac.jp

Am J Respir Crit Care Med Vol 190, Iss 9, pp 981-988, Nov 1, 2014

Copyright © 2014 por la American Thoracic Society

Publicado originalmente en prensa como DOI: 10.1164/rccm.201403-0421PP el 25 de septiembre de 2014
Direccion de Internet: www.atsjournals.org

Pulmonary Perspective 981

13



Tabla 1. Aplicaciones del andlisis de redes en el estudio de las enfermedades respiratorias

Enfermedad Método utilizado Principal resultado Referencia
Asma Transcriptoma + redes bayesianas  El TGF-p1 es un regulador clave de respuestas del 21
asma dependientes de la IL13
Asma Transcriptoma + red de PPI Las vias de PPAR e INF regulan la respuesta a los 29
glucocorticoides
Asma SNP + red de PPI Identificados SNP no sinénimos en las secuencias 39
de codificacion de la red de receptores tipo Toll
Asma OMIM + transcriptoma + red de Sugiere que GNB2L1 tiene un papel como 40
PPI importante mediador de sefializacion en el
asma
Asma y tabaquismo Transcriptoma + IPA TIMP1 y TSBH1 estan relacionados con el estrés 41
oxidativo
EPOC Comorbilidades en la EPOC Las multimorbilidades en la EPOC comparten 42
(experto) + PPI genes y vias bioldgicas
EPOC Transcriptoma + informacion La EPOC se asocia al fallo de regulacion de vias 19
mutua bioenergéticas
EPOC Transcriptoma + IPA Existe una clara especificidad de género en 25
respuesta al tabaquismo importante y la EPOC
Cancer de pulmon Red de PPI Genes hiperregulados tienden a estar muy 28
conectados, a diferencia de los genes
hiporregulados
Muiltiples (diseasoma) OMIM Genes compartidos sugieren un origen comun para 17
las enfermedades
Pseudomonas aeruginosa en la  Transcriptoma + metaboloma La hiperregulacion de genes de un patégeno 24
fibrosis quistica cronica + KEGG que intervienen en la adaptacion durante
la progresion de la enfermedad representa
posibles dianas terapéuticas
Hipertension pulmonar Transcriptoma de miRNA Identificado miRNA-21 como un regulador de vias 22

+ prediccion de dianas de enfermedad

Definicion de abreviaciones: EPOC = enfermedad pulmonar obstructiva crénica; IPA = andlisis de vias con Ingenuity (QIAGEN), programa informatico
comercial para analisis de redes/vias; KEGG = Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes; OMIM = Online Mendelian Inheritance in Man;

PPI = interacciones entre proteinas; SNP = polimorfismos de un solo nucleétido; TGF = factor de crecimiento transformante.

El diseasoma contiene informacién relacionada con varias enfermedades respiratorias, tales como asma, EPOC y cancer de pulmon.

Las vias celulares pueden
representarse como redes

Los procesos bioquimicos y moleculares
que se producen en la célula se
representan comunmente como vias
(Figuras 1C-1E). Pueden distinguirse
tres tipos generales de vias: 1) vias
metabdlicas, que representan las
reacciones que intervienen en la
transformacion enzimética de sustratos
en productos; 2) vias de sefalizacion,
que representan las cascadas de proteinas
que interaccionan y pequefias moléculas
(ligandos y segundos mensajeros) que
permiten la transduccion de informacién
desde el exterior de la célula y 3) vias
reguladoras de genes, que representan los
mecanismos reguladores que controlan
los programas transcripcionales que
determinan la identidad y los fenotipos
celulares (incluida la remodelacion

epigenética de la estructura de la
cromatina y la unién colaboradora
de factores de transcripcion [TF]
a promotores y potenciadores para
regular la expresion de genes diana).
Estas vias se describieron
originalmente como entidades
individuales, pero estan interconectadas
y sujetas a intercomunicacién (cross-talk)
a multiples niveles. Por lo tanto, no es
adecuado hablar de vias independientes,
sino que la atencion debe centrarse en
el sistema de vias integradas (es decir, la
red de vias celulares). En consecuencia,
una célula puede considerarse como
un sistema de vias metabdlicas, de
senalizacion y reguladoras de genes que
incluye miles de moléculas, posiblemente
implicadas en cientos de miles de
interacciones con otras moléculas. Esta
complejidad permite que los sistemas
celulares muestren una robustez y

adaptabilidad extremas a diferentes
condiciones ambientales (14), pero
simultaneamente las hace intrinsecamente
resilientes a una caracterizacion detallada
(es decir, no puede determinarse
facilmente la contribucién de cada
componente en el sistema integral). Por
suerte, las vias biologicas se definen en
términos de moléculas que interaccionan
con otras, permitiendo su representacion
como redes, que pueden investigarse
mediante herramientas de analisis
de redes (Figuras 1C-1E).

En su forma mas simple, una red
se define como un grupo de puntos
interconectados, que estan formados
por un conjunto de nodos y enlaces que
contienen informacion sobre el sistema que
se estd modelando. Los nodos son puntos
de unioén o conexioén que representan las
variables de la red y los enlaces reflejan las
relaciones entre ellos (Figura 1A).
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Figura 1. (A) Los nodos representan entidades (p. €j., moléculas, enfermedades, condiciones) y los enlaces relacionan los nodos entre si. Las relaciones

pueden ser dirigidas (izquierda) o no dirigidas (derecha). (B) Flujo de trabajo del analisis de redes: la estructura de redes puede aprenderse de novo

a partir de datos experimentales u obtenerse de bases de datos de conocimientos como Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) y
Reactome. La integracion de datos experimentales permite identificar subredes relacionadas con enfermedades (modulos). (C-E) Las vias celulares
pueden representarse como redes. En las redes metabdlicas (C), los nodos representan compuestos metabdlicos (glucosa, glucosa-6P, fructosa-6P) y
enzimas (HK1 = hexocinasa, PGl = fosfoglucoisomerasa) conectadas a través de una reaccion. En las redes de senalizacion (D), los nodos representan
proteinas (p. gj., SOS, RAS, RAF) y los enlaces, los procesos que facilitan (|) o bloquean () el flujo de informacién (es decir, transduccion de sefales;

p. €j., fosforilacion de MEK por RAF1). En las redes reguladoras de genes (E), los nodos representan factores de transcripcion (TF) (p. €j., STAT1 y STAT2)
y genes diana (p. gj., PKR) y los enlaces indican activacion (o represion) de la expresion del gen diana por el TF regulador.

ISGF3 = factor génico 3 estimulado por IFN; PPI = interacciones entre proteinas; TSS = sitio de inicio de la transcripcion.

Esta estructura (o disposicion) se puede
usar para representar multiples tipos de
datos desde interacciones sociales (p. €j.,
Facebook) e historia cultural (15) hasta la
sefializacion celular (16). Esta flexibilidad
ha impulsado su incorporacion en
estrategias de investigaciéon que requieren
la capacidad de integrar e interrogar
grandes y dispares conjuntos de datos

(p. €j., datos basados en la émica). Por

lo tanto, las redes pueden usarse para
representar vias celulares, en las que

los nodos corresponden a moléculas y

los enlaces, a acciones bioquimicas que
realizan las moléculas. Los enlaces pueden
ser dirigidos (p. ej., la proteina A fosforila
la proteina B, pero lo contrario no es
cierto) o no dirigidos (p. ej., la proteina
A interacciona con la proteina B y lo
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contrario también es cierto) (Figura 1A).
Los nodos y enlaces de la red transmiten
informacion sobre los procesos bioldgicos
que se producen en la célula y esta
informacion puede ser utilizada por
métodos computacionales con el objetivo
de identificar el comportamiento dindmico
de la red (es decir, cambios en la actividad
bioquimica o fisiologica a lo largo del
tiempo). En consecuencia, existe interés

por identificar la estructura de las redes de
enfermedades y comprender los efectos
dinamicos de las perturbaciones (p. ej., genes
inactivados [knock out]/silenciados [knock
down], intervencion farmacoldgica, etc.).

Las redes también pueden usarse para
modelar otros tipos de informacion. Por
ejemplo, el llamado diseasoma humano
conecta enfermedades (nivel clinico) con
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genes (nivel molecular) (17). Esta red
bipartita (es decir, una red que contiene

dos conjuntos desagrupados de nodos:
enfermedades y genes) puede producir

dos proyecciones diferentes: 1) la red de
genes, cuyos nodos son genes (y dos genes
estan conectados si se asocian a la misma
enfermedad) y 2) la red de enfermedades,
cuyos nodos son enfermedades (y dos
enfermedades estdn conectadas si se asocian
a los mismos genes) (17). El andlisis de la
proyeccion de enfermedades reveld que
muchas enfermedades comparten conexiones
génicas, lo que sugiere que muchos trastornos
tienen causas comunes subyacentes (p. ¢j., la
mayoria de canceres estan conectados a través
de TP53 y PTEN, resaltando el papel que
desempenan las mutaciones de estos genes en
la patogénesis del cancer).
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Aplicacion del analisis de
redes en la investigacion
de las enfermedades
respiratorias

Métodos de inferencia en redes

Una de las aplicaciones mas comunes del
analisis de redes es la inferencia en redes,
en la que se desconoce la estructura de la
red (es decir, las relaciones entre nodos de
conexion) y el objetivo es reconstruirla a
partir de datos experimentales. Dicho de
otro modo, el objetivo es identificar las
relaciones reguladoras o las interacciones
entre componentes bioldgicos. Por ejemplo,
en redes de sefializacion, el objetivo es
identificar qué proteina regula a qué otra
proteina y, en las redes reguladoras de
genes, qué TF regulan a qué genes diana.

La determinacion experimental de
vias celulares es costosa y larga; por lo
tanto, los métodos que reconstruyen
automaticamente vias celulares a partir
de datos dmicos experimentales han
despertado un interés considerable. Se han
desarrollado numerosas estrategias para
resolver esta cuestion y, en algunos casos,
han aportado conocimientos mecanisticos.
Por ejemplo, la informacién mutua, una
medida de la interdependencia estadistica
entre dos variables aleatorias, puede usarse
para revertir la ingenierfa de redes celulares
(18). Turan y colaboradores aplicaron
esta estrategia para integrar la expresion
génica, los niveles sanguineos de citocinas,
el intercambio de gases pulmonares y la
funcion del musculo esquelético en la
EPOGC, e identificaron la hipoxia como
un factor potencialmente critico que
contribuye en la disfuncion del musculo
esquelético en estos pacientes (19).

Otra estrategia de inferencia en redes
comporta el uso de redes bayesianas, que
son un tipo de modelo grafico probabilistico
en el que los nodos representan densidades
de probabilidades condicionales y la red
proporciona la distribucién de probabilidad
conjunta sobre el conjunto de variables.

Las redes bayesianas se han aplicado

para reconstruir satisfactoriamente vias

de senalizacion y reguladoras conocidas

a partir de la expresion génica y otros

tipos de datos émicos (16) y también

para construir sistemas de decision para

el diagnéstico y el tratamiento de la
neumonia asociada al respirador (20).
Novershtern y colaboradores utilizaron
redes bayesianas para integrar perfiles de
expresion génica en un modelo murino

de asma, que resalté el papel del factor de
crecimiento transformante beta 1 (TGF-f31)
como regulador fundamental de respuestas
dependientes de la IL13 (21).
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Una limitacion general que impide la
aplicacion satisfactoria de las estrategias
de inferencia en redes a las enfermedades
humanas es la necesidad de grandes
conjuntos de datos generados bajo
diferentes condiciones experimentales
(es decir, perturbaciones del sistema) para
predecir de manera fiable interacciones
entre elementos del sistema. Este es un
obstaculo concreto de muchos estudios
clinicos en los que las cifras de las
muestras y la capacidad para realizar
perturbaciones a menudo estan limitadas.
Una estrategia algo tangencial para
reconstruir redes es integrar pruebas
experimentales en combinacién con
predicciones computacionales. Por
ejemplo, Parikh y colaboradores crearon
una red de genes diana/miRNA asociados
a la hipertension pulmonar utilizando
una prediccion generada por ordenador
de dianas de miRNA a partir de datos de
expresion de miRNA (22). Demostraron
que miRNA-21 reprime la expresion de
RhoB y Rho-cinasa, que esta relacionada
con un descenso de angiogénesis y
vasodilatacion. Esta estrategia también se
aplica comunmente para reconstruir redes
reguladoras de genes utilizando datos
de ChIP-seq de TF.

Métodos de identificacion de médulos
La segunda aplicaciéon mds comun del
andlisis de redes es la identificacién de
mddulos. Un médulo, o subred, es un
subgrupo distinto de nodos y enlaces
relacionados con la funcionalidad que

se espera interaccionen fisicamente con
mayor frecuencia y muestren dependencias
funcionales mds fuertes entre si que

otras moléculas en la red (23). En la
identificacién de médulos, la red global

se interroga con un rango de métodos

de analisis topoldgico (revisados en la
referencia 23) para identificar regiones
densamente interconectadas asociadas a
la misma caracteristica de interés (p. ¢j.,
tratamiento del asma, Figura 1B). Estos
métodos se basan en el principio de que
estructuras modulares como cascadas
bioquimicas/de sefializacion o complejos
proteicos muestran patrones de interaccion
caracteristicos. Los médulos pueden
investigarse ademds por estrategias de
enriquecimiento funcional (p. ej., andlisis
del enriquecimiento en ontologia génica)
para evaluar si las moléculas implicadas
en un analisis son funcionalmente
relevantes, ademas de descubrir funciones
compartidas imprevistas. La identificacion
de mddulos puede ser una potente
estrategia para identificar subfenotipos de
enfermedad o respondedores terapéuticos
unicos y se estd incorporando en estudios
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basados en medicina de sistemas en la
enfermedad respiratoria (5).

Bases de datos de conocimientos

A partir de los datos podria deducirse

la estructura de la red, pero también

podria obtenerse de bases de datos que
acumulan los conocimientos actuales

sobre vias celulares. Habitualmente, estas
bases de datos organizan la informacion
distinguiendo entre vias metabolicas y de
sefalizacidn. Las redes metabdlicas son,
con diferencia, la red biolégica mejor
caracterizada, de la que se han determinado
la mayoria de vias y relaciones (reacciones)
mds importantes. Diversas bases de datos
dan acceso a informacién conocida de
redes metabolicas en seres humanos y
otros organismos, tales como la Kyoto
Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG;
www.kegg.jp) y el proyecto Reactome
(www reactome.org). Por ejemplo,
Oberhardt y colaboradores integraron datos
de expresion génica con la red metabélica
para el patogeno Pseudomonas aeruginosa
en el contexto de la infeccion pulmonar
por fibrosis quistica e identificaron
adaptaciones del patégeno a la progresion
de la enfermedad (24). La red metabdlica
se determind experimentalmente por
andlisis de flujo y la asignacion de genes a
reacciones se consiguié con informacion de
vias metabdlicas de KEGG y otras bases

de datos (24).

Las redes de sefializacion no estan
totalmente caracterizadas y constantemente
se estan descubriendo nuevas vias. Los
conocimientos actuales se catalogan
en bases de datos web como KEGG y
Reactome. Una caracteristica especialmente
util de la base de datos KEGG es que
contiene «vias de enfermedad», que
son grupos de vias que contienen genes
asociados a una enfermedad concreta
(p. €j., asma). Esta informacion puede
combinarse con alteraciones en la expresion
génica para centrarse en alteraciones
especificas de la enfermedad. Un ejemplo
es nuestro estudio en el que examinamos
el transcriptoma de los leucocitos después
de la exposicion al humo de cigarrillo (25).
Los resultados identificaron un numero de
genes (ademds de sus ontologias y redes
de interaccion) que se expresaron de
manera diferencial y exclusiva en
pacientes con enfermedad pulmonar
obstructiva cronica y revelaron diferencias
significativas entre sexos (25). Por
desgracia, la representacion de las
vias de enfermedad respiratoria en la
KEGG es bastante limitada, solo incluye
informacién sobre «cancer de pulmén
microcitico», «cancer de pulmén no
microcitico» y «asma», siendo esta tltima
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una representaciéon muy sencilla de los
complejos mecanismos que conducen

a la enfermedad. Esto pone de relieve
una limitacién importante en el campo
respiratorio y es necesario dedicar
significativos esfuerzos para aumentar el
contenido y la funcionalidad de las vias
especificas de la enfermedad respiratoria
para aprovechar al maximo las estrategias
de la biologia de sistemas.

Redes de interacciones
entre proteinas

Una caracteristica clave de las redes de
senalizacion es que las proteinas deben
interaccionar con otras proteinas para
realizar sus funciones reguladoras.

Por lo tanto, una forma de descifrar
sistematicamente las redes de senalizacion
celular es identificar la red de interacciones
entre proteinas (PPI) o interactoma (26).
A pesar de algunas limitaciones (26), las
redes de PPI se han aplicado con éxito
para elucidar mecanismos bioldgicos
por integracion de datos de PPI con
cambios transcripcionales (27). En estas
estrategias, la significacion estadistica del
cambio en la expresion puede usarse para
puntuar cada proteina en la red de PPI:
puntuaciones mas altas se corresponden
con genes con valores de p menores. Esta
red puntuada puede usarse para identificar
modulos que contienen proteinas con
puntuaciones altas, que se asocian a las
respuestas celulares (Figura 2A) (23).
Wachi y colaboradores utilizaron una
estrategia interactoma/transcriptoma
combinada para estudiar las caracteristicas

stads genescon ] (T[>

FRD < 0,05

topoldgicas de genes expresados de manera
diferente en tejido de pulmon con cancer
de células escamosas (28). Publicaron que
genes expresados de manera diferente

en cancer de pulmon tienden a estar
conectados en la red de PPI con otros
genes expresados de manera diferente,

lo que sugiere la existencia de modulos
funcionales de genes corregulados. De
forma similar, combinamos datos de PPI

y expresion génica para estudiar el efecto
de corticosteroides inhalados en pacientes
con asma tratados con fluticasona (29). El
modulo de red de PPI identificado sugiri6
una relacion entre la regulacion de la
expresion génica por los glucocorticoides,
la activacion de la via del PPAR (por
hiperregulacién de PPARGCIA y RXRA) y
la represion de la via del interferén de tipo
1 (por hiporregulaciéon de STAT1 e IRF9).

Redes reguladoras de genes

A pesar del papel fundamental que
desempeian los TF en la regulacion de

los procesos celulares y su asociacién con
las enfermedades, las redes reguladoras

de genes estan, con diferencia, menos
caracterizadas (30). Estudios pioneros

en bacterias y levaduras permitieron
descubrir motivos de redes esenciales

(es decir, un tipo recurrente de subred,
igual que un bucle de prealimentacion)
que regulan la dindmica de la regulacion
transcripcional (31). Sin embargo, la
regulacién transcripcional es mas compleja
en eucariotas superiores. Los potenciadores
pueden localizarse a miles de nucledtidos
de distancia de sus dianas, desafiando la

— g

promotor (500 bp)

R

TF enriquecidos

identificacion de potenciadores/promotores
funcionales y el emparejamiento de TF

y genes diana. Ademads, los TF colaboran
con otros TF para formar un cédigo
combinado que regula la expresion de
genes diana en los llamados médulos

de regulacién transcripcional (TRM).
Elucidar estos TRM es fundamental para
comprender como los TF regulan los
programas transcripcionales, pero requiere
la caracterizacion sistematica de muchos
perfiles de union de TF (32). Recientemente
explotamos esta idea y desarrollamos un
nuevo método de analisis de redes (llamado
rTRM) que usa informacién acerca de

las PPy la unién de TF para identificar
TRM (Figura 2B) (32, 33). La aplicacion de
rTRM a la enfermedad respiratoria deberia
servir para elucidar el papel de los TF en el
desarrollo de fenotipos de enfermedad.

Andlisis de redes como una
plataforma integradora

En las dltimas dos décadas se ha producido
una proliferacion de tecnologias capaces de
medir diversas moléculas en las células y

sus interacciones asociadas (5), tales como
tecnologias de hibridacién con sondas

(p. €j., micromatrices [microarrays],
ChIP-on-chip), tecnologias de secuenciacion
(p. €j., RNA-seq, ChIP-seq) y espectrometria
de masas (p. ej., proteoma, fosfoproteoma,
metaboloma, glicoma, lipidoma). Estas
estrategias se han traducido en un aumento
considerable de datos disponibles para
investigar enfermedades respiratorias

(5). Debido a que los avances en estas
tecnologias sin duda seguirdn aumentando,

alto

bajo

TRM predicho

Figura 2. (A) Uso de redes de interacciones entre proteinas (PPI) para tener conocimientos de las redes de sefalizacion. Los nodos rojos representan
proteinas con una puntuacion alta (valor de p bajo). (B) Uso de redes de PPI para investigar redes de regulacion transcripcional. FDR = tasa de
descubrimientos falsos; TF = factor de transcripcion; TFBS = sitios de union de TF; TSS = sitio de inicio de la transcripcion; TRM = modulos de

regulacion transcripcional.
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Tabla 2. Herramientas informaticas seleccionadas para el analisis de redes

Nombre Plataforma Propdsito Ref
bayelviraApp Cytoscape Inferencia en redes bayesianas 43
jActiveModules Cytoscape Identificacion de modulos de redes 27
CyTargetLinker Cytoscape Informacion de relacion reguladora (factor de transcripcion) 44
DisGeNET Cytoscape Consultar redes de genes-enfermedades 45
minet Bioconductor Inferencia en redes utilizando informacion mutua 46
birta Bioconductor Inferencia en redes bayesianas 47
BioNet Bioconductor Identificacion de modulos de redes 48
rTRM Bioconductor Identificacion de modulos de regulacion transcripcional 32
Cyrface Cytoscape Interfaz entre Cytoscape y R 49
RCytoscape Bioconductor Interfaz entre Cytoscape y R 50

Herramientas seleccionadas de los paquetes Cytoscape (http://apps.cytoscape.org) y Bioconductor (http://www.bioconductor.org/packages/release/)
para el andlisis de redes bioldgicas. Para informacion adicional de otras herramientas informaticas para el andlisis de redes en R, consultar CRAN

(http://www.r-project.org).

al mismo tiempo también crecerdn

la cantidad, el tipo y la estructura de

los datos disponibles para los estudios
basados en la medicina de sistemas. En
consecuencia, un reto importante es

cémo integrar estos conjuntos de datos

en modelos de enfermedad coherentes.

El andlisis de redes proporciona un

marco para incorporar esta informacion.
Por ejemplo, los nodos pueden integrar
informacion en diferentes mediciones
realizadas por diferentes tecnologias en

la misma molécula. Asimismo, los nodos
que representan enfermedades o fenotipos
también pueden integrarse en la red por
medio de su conexion con otros nodos

(p. ¢j., enfermedades conectadas a genes en
la red del diseasoma [17, 34]). Sin embargo,
un problema de esta estrategia es que la
creciente complejidad del modelo de redes
comporta un aumento proporcional de

la complejidad computacional (es decir,

un aumento del nimero de parametros).
Ademds, existe una limitacion en la
disponibilidad de datos experimentales que
miden el(los) efecto(s) de las perturbaciones
(p. ¢j., estado de enfermedad, inactivacion,
silenciamiento, etc.) a lo largo del tiempo,
necesarios para estimar de manera fiable

el comportamiento dindmico de la red. Sin
embargo, con la mayor disponibilidad de
datos experimentales acerca de interacciones
bioquimicas y fisiopatoldgicas en el pulmon,
se ampliara nuestra capacidad de aplicar
metodologias de redes.

Herramientas informaticas
para el analisis de redes

Existen numerosas herramientas
informdticas para el andlisis de redes,
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que no pueden revisarse aqui de manera
sucinta, y se remite al lector interesado

a revisiones recientes (35, 36). Aqui
destacaremos dos proyectos populares,
Cytoscape y Bioconductor, que ofrecen
varias herramientas gratuitas para

el analisis de redes. Ambos recursos

son proyectos bien establecidos, que
probablemente garantizan su continuidad
a largo plazo y la adaptacién a nuevas
tecnologias. Se espera que estos proyectos
sean las principales herramientas utilizadas
en las aplicaciones del andlisis de redes para
investigar enfermedades pulmonares.

Cytoscape (http://cytoscape.org)
proporciona una interfaz sencilla de sefialar y
activar (37). La funcionalidad bésica incluye
leer, anotar y manipular redes. El entorno
informético puede aceptar multiples tipos
de datos en diferentes formatos que después
pueden incorporarse en la generacion
de redes. También es posible importar
informacién de redes de bases de datos
bioldgicas, tales como KEGG, Reactome
y BioGRID. Disponen de capacidades
adicionales como accesorios aportados
por la comunidad investigadora (Tabla 2).

El proyecto Bioconductor (http://
bioconductor.org [38]) implementa
meétodos para analizar datos bioldgicos
de la plataforma R (http://r-project.org).
Aunque trabajar en R puede ser un reto
para el usuario no iniciado, su flexibilidad y
potentes capacidades estadisticas, junto con
la gran coleccién de paquetes aportados,
hacen de R uno de los paquetes informaticos
estadisticos mds populares. Existen muchos
paquetes de R centrados en aplicaciones
y redes biologicas. En su mayoria, estos
paquetes pueden encontrase en el depdsito
de CRAN (http://cran.r-project.org) y en
Bioconductor (Tabla 2). Por dltimo, diversos
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paquetes permiten la comunicacion entre
Cytoscape y R, aportando lo mejor de cada
plataforma (Tabla 2).

Conclusiones

La creciente acumulacion de conjuntos de
datos 6micos que describen mecanismos
celulares y su relacion con fenotipos clinicos
tiene potencial para elucidar mecanismos
de enfermedades pulmonares complejas.
Sin embargo, no es facil entender ni analizar
esta informacion utilizando estrategias

de investigacion clasicas y se necesitan
nuevos métodos integradores basados en
sistemas. El analisis de redes proporciona
un punto de partida para estas nuevas
estrategias analiticas, que deben combinarse
con un fenotipado clinico riguroso

para proporcionar perfiles cuantitativos

de pacientes. Aunque prometedores,

existen numerosos obstaculos para la
amplia adopcion de estas estrategias de
investigacion, tales como: 1) métodos
insuficientes para la integracién de datos

y la generacion/interrogacion de redes,
especialmente para los no especialistas;

2) pocas bases de datos con suficiente
contenido bioldgico, especialmente en
relacion con las enfermedades pulmonares
y 3) escasez de interacciones entre
investigadores clinicos e informaticos.
Creemos que estas limitaciones se abordaran
en un futuro préximo y los andlisis de redes
acabaran siendo una estrategia comun en
estudios de enfermedades respiratorias
humanas basados en la medicina de sistemas.
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