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Resumen

La esclerosis lateral amiotréfica (ELA) es una enfermedad neurodegenerativa caracterizada
por la pérdida progresiva de las neuronas motoras, con una sobrevida de tres a cinco afios
tras los primeros sintomas. Solo el 10% de los casos sigue un patrén de herencia autosémico
dominante, con el resto siendo esporadicos. Las causas subyacentes de esta enfermedad
siguen siendo poco comprendidas e involucran una compleja interaccién de factores
genéticos y ambientales.

A su vez, esta patologia se estudia cada vez mas junto con la demencia frontotemporal
(DFT) como extremos de un espectro continuo, dada la superposicidon de caracteristicas
genéticas, sintomatoldgicas y neuropatologicas.

Ambas enfermedades carecen de biomarcadores especificos, lo que dificulta la
estratificacion precisa de pacientes, el diagnéstico y el seguimiento terapéutico. En este
contexto, los enfoques computacionales capaces de integrar distintos tipos de datos, como
los transcriptémicos e interactomicos, representan una via prometedora para identificar
potenciales dianas terapéuticas o nuevos ejes de estudio.

En este estudio se aplicaron Redes Neuronales Convolucionales de Grafos combinadas con
Propagacion de Relevancia por Capas de Grafos, un modelo de inteligencia artificial
explicativa, para analizar perfiles de expresién génica en sangre total de individuos con y sin
ELA en el contexto de redes de interaccion proteina-proteina. Este enfoque permitid
identificar genes codificantes de proteinas clave para la clasificacion y las vias biolégicas
potencialmente implicadas en la patologia de la ELA. Posteriormente, el analisis se extendid
a pacientes con DFT para explorar sistematicamente similitudes y diferencias entre ambas

condiciones, ofreciendo nuevas perspectivas sobre sus mecanismos patoldgicos.

Abstract
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Amyotrophic lateral sclerosis (ALS) is a neurodegenerative disease characterized by the
progressive loss of motor neurons, with a survival period of three to five years following the
onset of initial symptoms. Only 10% of cases follow an autosomal dominant inheritance
pattern, with the rest being sporadic. The underlying causes of this disease remain poorly
understood and involve a complex combination of genetic and environmental factors.
Furthermore, this pathology is being increasingly studied alongside frontotemporal dementia
(FTD) as the ends of a continuous spectrum, given the overlapping genetic,
symptomatological, and neuropathological features of both conditions.

Both diseases lack specific biomarkers, which hinders the precise stratification of patients,
diagnosis, and therapeutic monitoring. In this context, computational approaches capable of
integrating different types of data, such as transcriptomic and interactomic data, represent a
promising avenue for identifying potential therapeutic targets or novel research directions.
In this study, we applied Graph Convolutional Neural Networks combined with Graph Layer-
Wise Relevance Propagation, an explainable artificial intelligence model, to analyze whole
blood gene expression profiles from ALS and healthy individuals within protein-protein
interaction networks. This approach enabled the identification of relevant protein-coding
genes for classification and biological pathways potentially implicated in ALS pathology. The
analysis was subsequently extended to FTD patients to systematically explore similarities
and differences between both conditions, offering new insights into their underlying

pathological mechanisms.
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"Todo el dia y la noche entera, el cuerpo interviene [...] La criatura interior
puede mirar sélo a través del cristal [...] no puede separarse del cuerpo ni
un solo instante; debe pasar por toda la interminable procesion de
cambios, calor y frio, confort e incomodidad, hambre y satisfaccion, salud y
enfermedad, hasta que adviene la inevitable catdstrofe: el cuerpo se rompe
en pedazosy el alma (se dice) escapa.”

— Virginia Woolf, Sobre estar enferma (1926)
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Introduccion

1.1 Conceptos generales de las enfermedades

neurodegenerativas

Las enfermedades neurodegenerativas son un conjunto de patologias
caracterizadas por la muerte de tipos especificos de neuronas y causantes de
afecciones tales como deterioro cognitivo, disfuncién motora y cambios en el

comportamiento, entre otras.

Estas afectan actualmente cerca del 15 % de la poblacién mundial (1). Se
prevé que su carga sanitaria a niveles econémicos, de mortalidad y morbilidad se

vea al menos duplicada en las préximas décadas.

Si bien estas tendencias se explican por el crecimiento y envejecimiento de la
poblacién mundial, comprender su etiologia se ha vuelto mas complejo debido a
los rapidos cambios en las caracteristicas demograficas, asi como a las variaciones
en los factores de riesgo (p. ej., sobrepeso y obesidad). Esto es especialmente
importante para los paises de ingresos bajos y medios, entre los cuales se

encuentra Argentina, ya que son, a su vez, los que sufren la mayor carga (2).

1.2 La Esclerosis Lateral Amiotrofica

Una de estas enfermedades es la esclerosis lateral amiotréfica (ELA), un
trastorno caracterizado por la muerte progresiva de neuronas motoras superiores

(NMS) e inferiores (NMI).

Las NMS activan el movimiento voluntario, originandose principalmente en la
corteza cerebral y transmitiendo informacidon desde el cerebro hasta la médula

espinal y el tronco encefalico, sin salir del sistema nervioso central (SNC).

Las NMI, en cambio, son las encargadas de estimular directamente los
musculos para que se contraigan, existiendo tanto en el SNC como en el sistema
nervioso periférico (SNP). Sus cuerpos celulares se encuentran en el asta ventral de

la médula espinal y en los nucleos de los nervios craneales, e inervan directamente
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el musculo esquelético. La Figura 1 muestra el circuito usual de ambos tipos de

neuronas.

La via para el movimiento voluntario puede dividirse en el tracto
corticoespinal, el cual permite el movimiento de las extremidades, y el tracto
corticobulbar, que modula los musculos de la cara, cabeza y cuello. De esta manera,
se puede categorizar a la ELA como de inicio “espinal” si los primeros sintomas son
debilidad y paralisis muscular en las extremidades. En cambio, si se presenta
inicialmente dificultad para hablar, masticar o tragar, junto con debilidad o
espasmos en los musculos de la cara, la mandibula y la garganta, su inicio se

denomina “bulbar” (3).

Corteza motora
primaria

/—Cerebro

N

— Neurona motora superior
—— Neurona motora inferior

Médula Seccién transversal

espinal / de la médula espinal

ventral

/—Mljsculo

Figura 1. Esquema general de los circuitos de neuronas motoras superiores (NMS) e inferiores
(NMI) en humanos. Creada con BioRender.

En la mayoria de los casos, estos sintomas se detectan en adultos y tienden a
empeorar rapidamente a medida que la enfermedad progresa, afectando la
totalidad de sus movimientos. El periodo de supervivencia tras la aparicion de los
sintomas iniciales oscila entre tres y cinco afios, y en la mayoria de los casos la

muerte se produce por insuficiencia respiratoria (4,5).
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Aproximadamente el 90% de los casos de ELA son esporadicos, sin vinculo
familiar, mientras que el 10% restante sigue un patrén de herencia autosémico
dominante (6). Sin embargo, a pesar de las numerosas investigaciones realizadas,
las causas subyacentes de la ELA siguen sin ser claras y se cree que son diversas,

interviniendo factores tanto genéticos como ambientales (7-11).

1.3 Relacion entre la Esclerosis Lateral Amiotrofica y la

Demencia Frontotemporal

En algunos casos, los pacientes con ELA son también diagnosticados con
demencia frontotemporal (DFT), que implica la degeneracion de los 16bulos frontal
y temporal anterior. Esta ultima se caracteriza por provocar cambios de

comportamiento, deterioro de la funcién ejecutiva y/o alteraciones del lenguaje.

Existen cinco variantes de DFT, dependiendo de las regiones cerebrales y
areas corporales especificas afectadas, especialmente al inicio de la enfermedad.
Por un lado, los pacientes que padecen la variante conductual (BvFTD, del inglés
Behavioural variant Frontotemporal Dementia) representan aproximadamente la
mitad de todos los casos de DFT. Estos presentan cambios de personalidad, apatia,
deterioro del juicio, reduccion del autocontrol y pérdida de empatia. Por otro lado,
en la paralisis supranuclear progresiva (PSP, del inglés Progressive Supranuclear
Palsy) y el sindrome corticobasal (CBS, del inglés Corticobasal Syndrome) los
pacientes comienzan con problemas de movimiento. En la PSP, los pacientes suelen
presentar inestabilidad temprana al caminar y paralisis de la mirada vertical,
mientras que el CBS se caracteriza por sintomas motores asimétricos y signos
corticales. Por ultimo, existen dos variantes en las que se ve afectado el lenguaje: la
afasia primaria progresiva no fluente (NFvPPA, del inglés Nonfluent Variant
Primary Progressive Aphasia) y afasia primaria progresiva semantica (SvPPA, del
inglés Semantic Variant Primary Progressive Aphasia). La primera se caracteriza por
un habla agramatica y forzada, mientras que la segunda implica un habla fluida con

profundos déficits de comprensiéon y denominaciéon de palabras. Las principales
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diferencias entre estas dos afecciones radican en las areas cerebrales especificas

afectadas y en la naturaleza de la alteracién del lenguaje.

Si bien el panorama de la DFT es diverso y complejo, en los dltimos anos, la
ELA y la DFT se han estudiado como los extremos de un continuo debido a sus

patrones genéticos, clinicos y patolégicos coincidentes (12) (Figura 2).

Continuo ELA-DFT

BvFTD M
NFvPPA
svPPAl S
ceBs
psp il
Neuronas Cortices ‘ .
motoras: frontotemporales: ’
- Fasciculacién - Labilidad emocional ‘
- Atrofia muscular - Disfuncién ejecutiva \
- Disartria y disfagia - Trastorno del lenguaje 5
- Debilidad muscular - Desordenes del comportamiento
SoD1 VAPB | TARDBP VCP | CHCHD10
ANG | ALS2 FUS TBK1 | OPTN GNR
SQSTM1
NEK1
SETX C90RF72 MAPT

Figura 2. Esquema del espectro compartido por la ELA y la DFT, tanto en regiones cerebrales
afectadas, sintomas y genes involucrados en las patologias. Creada con BioRender.

Un rasgo comun es, por ejemplo, la presencia de formas anormales y mal
funcionamiento de la proteina TDP-43, un sello distintivo en la ELA que se
encuentra en el 97% de todos los pacientes y en el 50% de los pacientes con DFT
(13-15). TDP-43 es una proteina ubicua de unién ADN/ARN que forma parte
integral de numerosas funciones de procesamiento del ARN, incluyendo la
regulacion transcripcional, el empalme del ARN y el transporte del ARN. La pérdida
de su funcién normal conduce a defectos de empalme, incluyendo la retencién
aberrante de intrones, alterando en ultima instancia la expresién génica y las redes
de interaccidén proteina-proteina (PPI, del inglés Protein-protein Interaction)

(16-18).
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Otras coincidencias son que ambas enfermedades carecen de biomarcadores
especificos, planteando asi importantes retos a la hora de definir el diagnostico, el

prondstico, la estratificacion de cohortes y la progresion de la terapia.

Por lo tanto, seria de utilidad descubrir biomarcadores distintivos, capaces de
identificar subpoblaciones de pacientes con ELA o DFT y ofrecer posibles terapias
basadas en dianas especificas, producto de las diferencias en el transcriptoma y el

interactoma de pacientes e individuos sanos.

1.4 Redes bioldgicas

Como se dijo anteriormente, es sabido que la red PPI en las neuronas motoras
de pacientes con ELA se ve afectada, siendo, por ejemplo, uno de los motivos (entre
otros) el mal funcionamiento de la TDP-43 mutada. Esto hace que considerar la red
de interaccién entre proteinas sea un buen punto de partida para comprender
mejor las diferencias entre las personas que padecen la enfermedad y las personas

Sanas.

En la teoria de grafos, una estructura de red esta conformada por nodos, que
son la unidad fundamental de la red (o grafo) y representan una o mas entidades
(como personas, ubicaciones o conceptos) conectadas a otros nodos mediante
enlaces (o aristas), que representan las relaciones entre ellos (Figura 3). En
biologia, los nodos son moléculas o procesos bioldgicos relacionados entre si, y el

criterio de interés define el tipo de relacién y, por ende, el tipo de enlace.

Arista

Nodo

Figura 3. Representacion de una red no dirigida seguin la teoria de grafos.
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En el caso de las redes PPI, los nodos son proteinas y los enlaces representan
si estas interactuan entre si. La interaccion puede definirse con distintos grados de
confianza, dependiendo de los experimentos y bibliografia utilizados para

evaluarla.

Existen diversas bases de datos cuyo objetivo es representar de la forma mas
fiel posible los proteomas de distintos organismos. Dentro de las mas conocidas se
hallan IntAct (19), HIPPIE (20), BioGRID (21), STRING (22), IID (23) y HPRD (24),
entre muchas otras. Cada una de ellas cuenta con criterios especificos para definir
una PPI en su base de datos, tales como experimentos de alto o bajo rendimiento,
bibliografia especifica, pasos de curado a seguir o incluso en qué organismos esta

presente.

El estudio de estas redes es de suma importancia para entender los
complejos sistemas que conviven dentro de las células, pudiendo profundizar en
distintos procesos celulares, en las funciones de las proteinas (ya que de muchas
aun se desconoce su rol biolégico) y en procesos evolutivos. Otra utilidad muy
relevante es la de comprender los mecanismos de patogénesis de multiples
enfermedades, pudiendo acercarnos a tratamientos terapéuticos especificos,

siendo las PPI un entorno crucial para orientar el descubrimiento de farmacos.

Estudiar redes de este tipo requiere de analisis especificos de redes, sin
olvidar su contexto bioldgico; por lo tanto, las redes convolucionales aplicadas a
grafos podrian captar las particularidades de estas, sin dejar de lado dicho

contexto.

1.5 Redes neuronales convolucionales y su aplicacion a redes

biologicas

En los ultimos anos, el aprendizaje profundo (o en inglés Deep Learning) se
ha aplicado con éxito en diversos ambitos, logrando tareas generales tales como

reconocer y detectar objetos visualmente, reconocer el habla o procesar el lenguaje
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natural. También ha tenido éxito en tareas mas especificas, como el descubrimiento

de farmacos y estudios gendmicos (25,26).

Los métodos de aprendizaje profundo buscan aprender automaticamente las
representaciones abstractas de datos brutos, de modo que puedan ser utilizadas
para realizar predicciones, clasificaciones o reconocimientos de patrones.
Usualmente, estos modelos se componen de varias capas de procesamiento, y en
muchas aplicaciones se utilizan arquitecturas de redes neuronales con multiples
capas ocultas (en inglés Hidden Layers), de ahi denominado aprendizaje

"profundo”.

Dentro de este conjunto de modelos se hallan las redes neuronales
convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Networks) (27). Estas
generan resultados a partir de datos de estructura euclidiana, pudiendo tener éstos
distinta dimensionalidad espacial. Por ejemplo, 1D las sefales y secuencias, 2D las
imagenes y 3D los videos. Las CNN son capaces de capturar patrones de sefial

espaciales locales y luego fusionarlas en abstracciones de alto nivel.

Originalmente fueron creadas con el objetivo de analizar imagenes, pero en la
actualidad se han convertido en herramientas fundamentales para el
procesamiento de multiples tipos de matrices, no sélo de pixeles. Sus arquitecturas

mas comunes suelen contener tres tipos de capas (Figura 4):

Arquitectura de Redes Neuronales Convolucionales
Entrada Salida

| 0.5 5| @ Gato
0.3 @ Caballo
0.2
> @ Pez
Convolucién Funcién de
Convoluciéon Activacion
Mapas de caracteristicas Flatten Fully
Filtro Layer Connected
Layer
1 1 1 1
I T T 1
Extraccion de caracteristicas Clasificaciéon Distribuciéon

probabilistica

Figura 4. Esquema de una arquitectura tipica de redes neuronales convolucionales.
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e (apas convolucionales (Convolutional Layers, en inglés). La convolucidn es
la operacion matematica en la cual se combinan dos funciones para dar como
resultado una tercera funcién. En las capas de convolucién se combinan los datos
de entrada con distintos filtros (también denominados kernels, en inglés). Los
filtros son matrices mas pequenas de pesos y sesgos determinados por los datos de
entrada. Estos son aprendidos por el modelo, y cada uno de ellos tendra la
capacidad de captar caracteristicas Unicas de los datos. Una capa convolucional

puede tener decenas de filtros, aprendiendo multiples caracteristicas a la vez.

En el caso de datos matriciales, como las imagenes o los grafos, la operacion
de convolucion aplica el filtro sobre regiones locales de los datos de entrada y
calcula un producto escalar que mide la presencia de un patrén especifico en
distintas ubicaciones. Asi, detecta caracteristicas locales independientemente de su

posicion.

Luego, se aplica una funcién de activaciéon que introduce no linealidad en
cada neurona de la red, determinando si esta se activa o no en funcién de su
entrada, lo que permite al modelo aprender representaciones complejas que no

podrian capturarse mediante combinaciones lineales.

De esta manera, cada filtro crea un mapa de caracteristicas (feature map, en
inglés), cuyos valores indican tanto la ubicacién como la intensidad con la que la

caracteristica aprendida aparece en los datos de entrada.

e (apas de agrupacion (Pooling Layers, en inglés): El proceso de pooling
consiste en la condensacién de los datos de salida obtenidos luego de la
convolucion. Esto permite reducir su dimensionalidad, condensar la informacion y
favorecer la invariabilidad frente a desplazamientos pequefios de los filtros. Las
dos estrategias mas utilizadas son las de Max y Average Pooling, calculando el
maximo o el promedio de los valores de los datos en un sector local,

respectivamente.

Mientras que la capa convolucional detecta sefiales locales, la capa de

agrupacion fusiona caracteristicas similares. Varias capas convolucionales y de
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agrupacion sucesivas permiten el aprendizaje de caracteristicas jerarquicas, en las
que las caracteristicas de nivel superior se obtienen componiendo las de nivel
inferior. Por ejemplo, en las imagenes, las combinaciones locales de bordes crean

motivos, los motivos se ensamblan en partes y las partes forman objetos.

e (Capas densas o totalmente conectadas (Fully Connected Layer, en inglés):
Las capas totalmente conectadas reciben las representaciones generadas por las
capas convolucionales y de agrupacion. Con estas representaciones proporcionan
valores de probabilidad que clasifican/predicen a qué categoria corresponden los
datos de entrada. Las capas densas actian como una ‘caja negra’: al estar todas las
neuronas conectadas entre si, se crean miles o millones de pesos que interactian
entre si de forma no lineal, lo que hace imposible rastrear de manera intuitiva qué

combinacién de entradas provocé qué salida

De este modo, a diferencia de las capas convolucionales que estan disenadas
para detectar patrones locales en los datos de entrada, las capas densas establecen
conexiones entre cada neurona y la totalidad de las neuronas de la capa
precedente. Esto les permite integrar de manera global todas las representaciones
extraidas por las capas convolucionales previas. Asi, mientras en las capas
convolucionales las neuronas se conectan Unicamente a una region restringida de
la capa anterior, implicando que solo se procese un subconjunto de la informacién
disponible, las capas completamente conectadas tienen como funcién consolidar
dicha informacién para producir una representacién que sirva de base para la

clasificacion o prediccion final del modelo.

Con el paso de los afios, las CNN se han vuelto mas complejas, dando lugar a
nuevos enfoques capaces de extender la técnica a dominios no euclidianos, como
las redes bioldgicas. Esto se logr6 mediante la generalizacion de las CNN a grafos,
ofreciendo asi valiosas herramientas para el andlisis bioinformatico, como las
Graph Convolutional Neural Networks (GCNN). Estas ultimas se han utilizado
exitosamente, por ejemplo, para clasificar pacientes con cancer de mama,
distinguiendo entre metastasicos y no metastasicos (28). Basicamente, lo que se ha

logrado es asociar a cada nodo de una red molecular un valor de expresion génica,
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realizando en ultima instancia una tarea de clasificacion de grafos de sefales

unicos de cada paciente.

1.6 Interpretacion de las redes neuronales convolucionales

en grafos

Como los modelos de aprendizaje profundo son considerados una ‘caja negra,
los disefiadores de estas inteligencias artificiales (IA) no son capaces de definir
cudl fue el proceso exacto por el cual los algoritmos arriban a respuestas
especificas. Para intentar interpretar como razonan estos sistemas se han
desarrollado métodos denominados IA explicativa (Explainable Al, en inglés), que
apuntan a proveer al usuario entendimiento y transparencia respecto a estos
algoritmos. Las soluciones obtenidas mediante redes neuronales deben ser
debidamente explicadas antes de poder ser consideradas en el ambito clinico (29).
A modo de ejemplo, el Reglamento General de Proteccion de Datos de la Unién
Europea restringe la toma de decisiones automatizada producida por algoritmos
(30). Por ende, resulta imperativo interpretar correctamente las decisiones
propuestas por el aprendizaje profundo para que puedan ser aplicadas en la

practica clinica.

La propagacién de relevancia por capas (Layer-wise Relevance Propagation,
LRP, en inglés) (31) es un método de IA explicativa a través del cual se logra una
propagacion hacia atrds dentro de toda la arquitectura de la red neuronal.
Comenzando por los valores probabilisticos finales a los que se arrib6é durante la
clasificacion, se le otorga a cada una de las neuronas individuales de la red un valor
de relevancia para dicha clasificacidon. En ultima instancia la informacion original
es regenerada, teniendo cada una de las caracteristicas de entrada un valor de
relevancia para la clasificaciéon. Aplicado en grafos se obtiene GLRP (de inglés
Graph Layer-wise Relevance Propagation) capaz de identificar cudles son los nodos
cuyo contexto y sefiales en una red irregular son criticos para la clasificacién

precisa del grafo de sefales.
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En esta trabajo se utilizé6 GCNN-GLRP (28) para estudiar perfiles de expresion
génica de muestras de sangre total de individuos con ELA y controles sanos,
integrados a redes PPI, con el fin de identificar genes codificadores de proteinas
clave para la distincién entre grupos y sus posibles roles en la ELA. Con estos genes
se realizaron anadlisis de enriquecimiento en vias bioldgicas, buscando la posible
vinculacién de distintos procesos biolégicos a la patologia de la enfermedad. Por
ultimo, se repitié el analisis con pacientes con DFT para explorar diferencias y
puntos en comun con la ELA. En la Figura 5 se muestra el flujo de trabajo que se

sigui6 a lo largo de esta tesis.
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Figura 5. Diagrama con el flujo de trabajo seguido para la realizacion de este trabajo.
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2.1 Hipotesis

La integracion de redes de interaccién proteina-proteina y perfiles de
expresion génica en pacientes con esclerosis lateral amiotréfica es fundamental

para la identificacién de mecanismos bioldgicos relevantes en la patologia.

2.2 Objetivo general

El objetivo general de la tesis fue, por un lado, aplicar enfoques de
inteligencia artificial para clasificar pacientes con esclerosis lateral amiotrofica y
demencia frontotemporal a partir de su expresidn génica, evaluando el impacto de

incorporar redes de interaccion proteina-proteina en la clasificacion misma.

Por otro lado, identificar los genes relevantes para la clasificacion, para
dilucidar la posible relacion bioldgica con los mecanismos moleculares de ambas

enfermedades.

2.3 Objetivos especificos

e (lasificar pacientes con esclerosis lateral amiotréfica y controles sanos a
partir de su expresiéon génica en muestras de sangre total, utilizando
distintos modelos de inteligencia artificial, tanto incorporando como sin

incorporar informacion de redes de interaccién proteina-proteina.

e Estimar y comparar la estabilidad y la selecciéon de genes relevantes para la
clasificacion de pacientes realizada por el modelo GCNN y otros algoritmos

de inteligencia artificial.

e Evaluar la posible relacion bioldgica entre los genes identificados como mas

relevantes para la clasificacion y la esclerosis lateral amiotrofica.

e Reproducir el andlisis en pacientes con demencia frontotemporal y

comparar los resultados con los obtenidos en esclerosis lateral amiotroéfica.
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3.1 Recopilacion de datos

3.1.1 Perfiles de expresion de pacientes de ELA

Los dos conjuntos de datos utilizados en este trabajo se obtuvieron del
repositorio NCBI Gene Expression Omnibus (GEO) (32). Ambos se construyeron a
partir de muestras de sangre de pacientes con ELA y controles sanos (33,34). El
primer conjunto (GEO accession: GSE112676, de ahora en mas referido como
ALS741) se encontraba compuesto por perfiles de expresion génica pertenecientes
a 233 pacientes con ELA y 508 controles, los cuales fueron obtenidos utilizando la
plataforma de expresion Illumina HumanHT-12 BeadChip V3.0. El segundo
conjunto (GEO accession: GSE112680, referido como ALS301) incluia perfiles de
expresion génica pertenecientes a 164 pacientes con ELA y 137 individuos sanos,
los cuales fueron generados usando la plataforma de expresién Illumina

HumanHT-12 BeadChip V4.0.

Las plataformas utilizadas son microarrays de ADN: chips s6lidos pequenos
en los cuales se encuentra fijada de forma ordenada una coleccién de sondas de
ADN, correspondientes a un gen en particular. Esta coleccion dependera de lo que
se desea analizar en la muestra. Si bien cada chip posee caracteristicas distintivas,
los pasos usuales para realizar el experimento son comunes: Se debe extraer el
ARN, para luego convertirlo en ADN complementario (ADNc) que es marcado con
fluorescencia. Se lo coloca sobre el chip, buscando que hibridice con la sonda
complementaria. Finalmente, un laser detecta la fluorescencia y mide la intensidad
en cada punto, lo que indica el nivel de expresion de cada gen (Figura 6). En este
caso, ambas plataformas utilizadas contenian muestras del transcriptoma
completo (whole-genome expression), siendo 48.804 el total de sondas para el

[llumina HumanHT-12 BeadChip V3.0, y de 47.231 para la V4.0.

En ambos conjuntos de datos los valores de intensidad de sefial se hallaban
normalizados siguiendo el mismo pipeline, dando un total de 29.830 genes.

Adicionalmente, como se trataban de dos conjuntos diferentes, para poder
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compararlos se los normalizé calculando el ‘puntaje z’ (z-score, en inglés) de la

siguiente manera:

Donde Z; es el Z-score del gen i, X su valor de expresion, y; la media y o; la
desviacion estandar de expresion de dicho gen en todo el conjunto de datos. De
esta manera, se logra estandarizar los valores de expresion y que queden con

media igual a 0 y desviacion estandar igual a 1.

Finalmente, el conjunto ALS741 se utilizé para entrenar y testear todos los
modelos, mientras que ALS301 se utiliz6 para la posterior validacién

independiente.

Microarray de ADN

Muestra de sangre

\ 4

v

NNN Extraccion de ARN

v

NN NN Transcripeion reversa y
NN\

etiquetado fluorescente

|

Hibridacién en el
microarray

Figura 6. Esquema de los pasos fundamentales de la medicién de expresién génica mediante
microarray de ADN. Realizada con BioRender.
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Se utilizaron datos de expresion génica como una aproximacién indirecta de
los niveles de proteina, asumiendo que, si bien la relaciéon entre ambos no es
siempre lineal ni directa, la abundancia del ARNm refleja tendencias generales en

la actividad proteica.

3.1.2 Perfiles de expresion de pacientes de DFT

También se seleccioné un conjunto de datos de DFT (GEO accession:
GSE140830) (35), que incluia perfiles de expresion génica también generados a
partir de muestras de sangre y obtenidos utilizando la plataforma de expresion
[llumina HumanHT-12 V4.0. Este conjunto contiene valores de intensidad de sefial
normalizada de 15.912 genes e incluia 251 pacientes con DFT y 268 controles

Sanos.

Los pacientes de DFT se encontraban divididos en cinco variantes
clinicamente distintas: variante comportamental de la DFT (BvFTD), paralisis
supranuclear progresiva (PSP), sindrome corticobasal (SCB), afasia progresiva
primaria no fluida (NFvPPA, del inglés Nonfluent variant Primary Progressive
Aphasia) y afasia progresiva primaria semantica (SvPPA, del inglés Semantic
variant Primary Progressive Aphasia). Se agruparon las variantes en tres categorias
clinicas mas amplias, dependiendo de qué rasgos fueron mayoritariamente
afectados en los pacientes: comportamental (BH, del inglés behaviour), que
contenia todos los individuos con BvFTD; motora (MT), con individuos con PSP y

CBS; y lenguaje (LG), con individuos con NFvPPA y SvPPA. (36).

Para estudiar los puntos en comun entre las variantes de DFT directamente
relacionadas con problemas en la motricidad y la ELA, se entrenaron y evaluaron
modelos separados que clasificaron a los pacientes MT como muestras positivas y a
los pacientes BH y LG como muestras negativas (denominados BH-MT y LG-MT,
respectivamente). En la Tabla 1 se muestra un resumen de todos los conjuntos de

datos utilizados.
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ALS741 ALS301 DFT
ELA Control ELA Control BH MT LG

N 233 508 164 137 75 88 88

A 0,
Género (% de 38.6 453 415 423 43.8 54.4 53.8
mujeres)
Edad de inicio de
enfermedad (I0R) | ®* (56-71) 63 (55-71)
Edad de toma de
muestra (IQR) 63 (58-67) | 70 (64-74) |68 (62-72)
Bulbar (%) 38.6 34.2
Platforma IHHT-12 V3.0 [HHT-12 V4.0

Tabla 1. Resumen de los conjuntos de datos de ELA y DFT.

IHHT-12 = Matriz de expresién [llumina HumanHT-12. IQR = Rango intercuartilico

3.2 Construccion de redes PPI

Las proteinas no actdan de forma independiente, sino en una red de
interacciones moleculares complejas. Por lo tanto, es importante identificar las
interacciones entre proteinas. Las diferentes técnicas experimentales que se han
desarrollado para medirlas varian considerablemente, sobre todo en cuanto a los

datos que producen.

Cada base de datos de PPI presenta enfoques y criterios distintivos para
definir una interaccion, tales como experimentos requeridos y proteinas incluidas,
entre otros. Adicionalmente presentan un nivel de curacion diferente. Para realizar
un analisis mas robusto, se utilizaron tres redes de PPI (IntAct, BioGRID y HIPPIE)
y se definieron los criterios para aceptar una interaccién, como se detalla a

continuacion.

De cada red se filtraron los genes sin datos de expresion génica disponibles y,
del subconjunto resultante, se retuvo Unicamente el componente conectado de
mayor tamafo. ya que GCNN no puede utilizar redes inconexas para la

clasificacion. Este procedimiento se aplicé de igual forma a los datos de DFT.

30



Materiales y Métodos

El numero resultante de nodos y aristas de cada red de PPI se indica en la
Tabla 2. El solapamiento de genes e interacciones entre redes se muestra en las

Figuras 7 y 8 para ELA y DFT, respectivamente.

ELA DFT
Genes Interacciones Genes Interacciones
BioGRID 7.256 48.997 7.890 60.664
HIPPIE 9.037 68.298 9.140 77.246
IntAct 10.585 60.856 11.157 65.873

Tabla 2. Resumen del nimero de nodos (genes codificantes de proteinas) y aristas (interacciones
proteina-proteina) en cada una de las redes de PPI seleccionadas utilizadas para entrenar y probar
el modelo GCNN-GLRP. Los mismos conjuntos de genes se utilizaron como caracteristicas de
entrada en los clasificadores que no utilizan informacién de las interacciones.

A B
IntAct 1412 HIPPIE IntAct HIPPIE
28086
\ 5659
2676 46360
6302 8176
26377
681 5
195 78 , 13783
BioGRID BioGRID

Figura 7. Diagramas de Venn con el nimero de A. nodos y B. aristas en las tres redes PPI utilizadas
con el conjunto de datos de ELA.

A B
HIPPIE
IntAct 1277 HIPPIE IntAct
30542
505 6102
5770 49463
6702 9235
31367
656 1073
408 18989
124BioGRID BioGRID

Figura 8. Diagramas de Venn con el nimero de A. nodos y B. aristas en las tres redes PPI utilizadas
con el conjunto de datos de DFT.
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Para los modelos que no incorporan informacion de redes de PPI para su
clasificacion, se utilizo el mismo conjunto de genes incluidos en las redes de PPI

como datos de entrada para asegurar una comparacion justa.

3.2.1 IntAct

IntAct (19) es un sistema de base de datos y herramientas gratuitas de codigo
abierto que es miembro de IMEx (del inglés International Molecular Exchange
Consortium), un proyecto internacional con el objetivo de recopilar de forma
colaborativa datos sobre interacciones moleculares procedentes de literatura
cientifica y de datos depositados directamente. IntAct hace hincapié en una
curacion exhaustiva que captura interacciones con suficiente detalle para respaldar
la posterior presentacién, agregacion y andlisis de los datos. En 2017, IMEx se
convirtié en un recurso de datos basico de ELIXIR, siendo reconocido como parte
de la infraestructura fundamental para las ciencias de la vida. IntAct es utilizada
por todos los socios activos de IMEx (IntAct, DIP, UniProt, MINT, MatrixDB, UCLICS

e [ID) como plataforma comun de curacién y de difusion de datos.

Entre las herramientas disponibles en IntAct se hallan aquellas preparadas
para la visualizacién y el andlisis de datos. En diciembre de 2025, albergaba ~1,7
millones de interacciones binarias, meticulosamente seleccionadas por curadores.
En este trabajo se utilizé su version n° 248, seleccionando las interacciones
definidas como "asociacion fisica" o "interaccion directa" con un puntaje MI (o
MI-score) (37) superior a 0,4, considerado de confianza media a alta. Este puntaje
evalua el grado de confianza de que exista una interaccion molecular. Para ello,
considera tres factores: el método de deteccion de la interaccidn, el tipo de
interaccion y el nimero de publicaciones que la reportan, generando un puntaje

normalizado entre O y 1.
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3.2.2 BioGRID

BioGRID (del inglés Biological General Repository for Interaction Datasets)
(21) es una base de datos de acceso abierto creado en 2006 con el objetivo
especifico de curar de forma exhaustiva todos los datos disponibles sobre
interacciones bioldgicas generadas en la levadura Saccharomyces cerevisiae. En
diciembre de 2025, contenia ~2,9 millones de interacciones proteicas y genéticas
seleccionadas de los principales organismos modelo (incluyendo humanos) y otras
especies menos estudiadas. Esta base de datos integra datos experimentales tanto
de bajo como de alto rendimiento. También contiene modificaciones
postraduccionales e interacciones entre firmacos u otras sustancias quimicas y sus

proteinas diana.

Debido a la gran extension de la literatura biomédica humana, BioGRID ha
adoptado en parte un enfoque centrado en los procesos biologicos y/o las
enfermedades con el fin de profundizar en la curacién de areas criticas de la
biologia humana. Todas las interacciones proteicas y genéticas anotadas en
BioGRID se derivan exclusivamente de la curacion manual por parte de expertos de
datos experimentales publicados en revistas revisadas por pares. BioGRID utiliza
vocabularios estructurados personalizados para describir los datos de interaccidn,
que incluyen 17 cddigos de evidencia de PPI diferentes y 11 cédigos de evidencia
de interaccion genética. De las PPI, el 90% de las cuales se derivan de métodos

experimentales in vivo.

BioGRID ademds posee una herramienta de visualizacion de redes

incorporada, que permite a los usuarios generar sus propias redes de interaccidn.

Se utiliz6 la versién v4.4.226, y de la misma se tomaron todas las
interacciones fisicas multi-validadas. BioGRID considera una interaccién como
multi-validada si existen dos publicaciones o fuentes experimentales diferentes

que den cuenta de dicha relacion.
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3.2.3 HIPPIE

HIPPIE (del inglés Human Integrated Protein-Protein Interaction rEference)
(20), lanzada en 2011, es una base de datos de redes PPI humanas que relne
interacciones altamente confiables y contexto-especificas, ademas de guiar su
interpretacion. Utiliza la interfaz PSICQUIC (38) para actualizar periédicamente el
repositorio de PPIs, el cual contiene datos experimentales de IntAct, MINT,

BioGRID, HPRD, DIP, BIND y MIPS.

En HIPPIE, para determinar la inclusiéon de una interacciéon en la base de
datos, se asigna una puntuacion de confianza normalizada. Esta se calcula como la
suma ponderada del recuento de estudios, la calidad y el recuento de técnicas, y la

replicacion entre especies.

HIPPIE ofrece también la posibilidad de visualizar resultados, lo cual esta
pensado para inspeccionar proteinas de interés en el interactoma humano (como
aquellas asociadas a enfermedades, procesos bioldgicos, etc). Adicionalmente, la
base de datos cuenta con estrategias bioinformaticas para anotar las PPI con

informacion contextual y seleccionar subconjuntos significativos de toda la red.

En diciembre de 2025, HIPPIE contenia ~70.000 interacciones con
puntuacion de confianza. Para este trabajo se tomé la version 2.3 y se conservaron
todas aquellas con un valor de confianza superior a 0,73. Esto representa el 25%

superior de las interacciones de esta base de datos, consideradas de alta confianza.

3.3 Modelos de Machine Learning

Se utilizé el modelo GCNN-GLRP (28) para la clasificacion de pacientes con
ELA (casos) e individuos sanos (controles), asignando datos de expresion génica a
los nodos que representan los productos génicos (proteinas) dentro de una red

PPIL

Adicionalmente, para comparar los resultados de la clasificacién por este

método, se entrenaron modelos de Regresion Logistica (RL), Random Forest (RF) y
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XGBoost. Estos clasificadores tratan cada gen como una variable independiente y

no incorporan ninguna informacion de la red PPL.

El rendimiento se evalué considerando distintas métricas, pero
principalmente se considerd el area bajo la curva ROC (AUC-ROC, del inglés Area
Under the Receiver Operating Characteristic Curve). Esta curva se calcula
comparando la tasa de verdaderos positivos, también llamado ‘Sensibilidad’ o
recall, con la de falsos positivos a diferentes umbrales. El area debajo de esta curva
es una medida del desempefio de un modelo para realizar una clasificacion binaria,

distinguiendo entre casos positivos y negativos.

De un clasificador aleatorio se espera que clasifique azarosamente y por
tanto obtendria un AUC-ROC igual a 0,5. En cambio, un predictor perfecto
obtendria un valor de AUC-ROC de 1. En la Figura 9 A se muestra una matriz de
confusién con todas las posibles predicciones, y en B una curva ROC esquematica

mostrando el caso ideal, intermedio y aleatorio.

Matriz de confusién " Curva AUC-ROC
o
. >
Valores predichos S 1
Positivo Negativo 3 Mejor
0 Q 0.8
7]
Q9 o
© S Verdadero Falso o 0.6
@ ©  Positivo (VP) Negativo (FN) S
- 8 © Peor
0 T 04
[ g
s = Falso Verdadero v 0.2 — Perfecto (AUC = 1)
== O Positivo (FP) Negativo (VN) o — Intermedio (1>AUC>0.5)
(R © — Random (AUC = 0.5)
> = nwn O
i©

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tasa de falsos positivos

Figura 9 A. Matriz de confusién que resume los resultados de una clasificacion binaria en términos
de verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos negativos
(FN). B. Curvas ROC que ilustran la relacion entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos
positivos para tres escenarios: clasificador perfecto (AUC = 1), clasificador con desempeiio
intermedio (1 > AUC > 0,5) y clasificador aleatorio (AUC = 0,5).

Las otras métricas que se consideraron fueron la exactitud (Accuracy, en
inglés), el Recall y el puntaje F1 (F1-Score). Accuracy da cuenta del porcentaje de
muestras bien clasificadas:
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VP +VN
VP+VN+ FP+FN

Accuracy =

El recall indica la frecuencia con la que el modelo identifica correctamente los
verdaderos positivos de todas las muestras positivas:

VP

Recall = m

Y por ultimo, el F1-Score es la media arménica de la precisién y el recall,
representando simétricamente ambas métricas en una sola. Si se define la

precision como:

Precision = -
= VP+FP’

podemos definir el F1-Score como:

2 X Precision X Recall
Precision + Recall

F1 — Score

Para minimizar el sesgo en la evaluacion del desempefio de los modelos de
ML, se empled 10-fold cross validation para el conjunto de datos de ELA y 5-fold
para el de DFT. Esta elecciéon se bas6é en un anadlisis previo de rendimiento que
indicé que dichas divisiones producian los mejores resultados para cada conjunto.
El k-fold cross validation es una técnica que consiste en dividir el conjunto de datos
en k subconjuntos de igual tamafio. En cada iteracion, uno de los subconjuntos se
reserva como conjunto de testeo mientras los k-1 restantes se utilizan para el
entrenamiento. Este proceso se repite k veces, de modo que cada subconjunto
actia una vez como conjunto de testeo, obteniendo asi una evaluacién mas robusta
y menos dependiente de una unica particion de los datos. Por ultimo, los modelos

se ejecutaron 10 veces con cada red PPI y de cada métrica se calcul6 la mediana.

También se evalué que la funcién de pérdida baje consistentemente. Esta
cuantifica la diferencia entre las predicciones dadas por los modelos y los valores
reales, definiendo la sefial que guia el proceso de optimizacién durante el

entrenamiento mediante la minimizacion iterativa de dicho error.
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3.3.1 GCNN-GLRP

GCNN es capaz de aprender los patrones de sefial generados por las variables
explicativas y su ubicacién en una red, es decir, su contexto. No obstante,
generalizar CNNs para que puedan procesar y analizar grafos no es trivial. Surge
una limitacién importante a la hora de realizar las tareas de convolucion y pooling,
ya que solo estan definidas para redes regulares. Esto impide la definicion de filtros

localizados que sean eficientes para evaluar y aprender de dominios no regulares.

Por ende, resulta necesario disefiar filtros convolucionales locales que sean
efectivos y tengan en cuenta las caracteristicas propias de los grafos, y que el
pooling sea capaz de agrupar nodos similares, reduciendo el tamafio del grafo pero
manteniendo sus propiedades esenciales. Al mismo tiempo, otra condicién
relevante es que la complejidad computacional sea lineal con respecto a la

dimensionalidad del grafo, para mantenerla baja y haciendo asequible el analisis.

Para abordar este desafio surge el denominado aprendizaje profundo
geométrico (Geometric Deep Learning, en inglés), una modalidad que se enfoca en
la generalizacion de los modelos de aprendizaje profundo a dominios no
euclidianos. En particular, las GCNN (39,40) son algoritmos capaces de analizar y
procesar patrones de sefiales estructurados en interacciones complejas. Las
sefiales pueden ser cualquier funciéon que transmita informaciéon sobre un
fenomeno determinado. Un fendmeno asociado a cada uno de los nodos es una
seflal que puede integrarse a la red, conformando un ‘grafo de sefiales’ y
permitiendo evaluar conjuntamente las conexiones y el fenémeno (Figura 10). En
nuestro caso, para poder clasificar a los pacientes de ELA (de aqui en adelante
denominados ‘casos’) y los controles, generamos grafos de sefiales para cada
individuo considerando su expresion génica y una red de interaccién proteina
proteina (Figura 11). Las GCNN pueden realizar diversas tareas sobre estos grafos
de sefiales, tales como la clasificacién de nodos, la predicciéon de aristas o la

clasificacion del grafo mismo, como es nuestro caso.
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- Sefal asociada al nodo

Figura 10. Esquema de un grafo de sefiales. Dependiendo el caso, las sefiales pueden tener valores
positivos o negativos.

Matriz de
expresion génica
i Muest
u;S ras.- /_P Grafo de sefales
Y del individuo i
[ |

¢ ;|=EEmmEm

S | B[ |

G}

Indivi-duoi ..=.. Red de interaccién
T T | proteina-proteina
N

Figura 11. Esquema de la generacion de un grafo de sefial para un individuo i, el cual sera utilizado
para clasificar al individuo como caso o control. Los colores indican distintos niveles de expresién
génica.

El procesamiento de sefnales en grafos (Graph Signal Processing, en inglés) no
es trivial. Los filtros utilizados para estas tareas deben ser capaces de eliminar
algunos componentes no deseados de la sefial a estudiar y ademas el grafo debe
estar representado como una matriz que pueda ser utilizada como dato de entrada
para la convolucion y pooling. Considerando este ultimo punto, un grafo puede
representarse mediante una matriz de adyacencia (A): una matriz cuadrada donde
cada elemento A, indica si existe conexidn entre los nodos m y n (el elemento

sera 1 si existe conexion, o 0 si no la hay). También puede expresarse como una
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matriz de pesos (W), donde el elemento indica algtn tipo de peso de la conexion,
en cuyo caso el elemento no sera 1, sino el peso correspondiente. Un ejemplo es, en
el caso de una red PPI, los niveles de evidencia que tiene la interaccién entre dos

proteinas.

Este tipo de matrices no pueden ser utilizadas en una red convolucional como
tal, se deben transformar a un nivel que permita la formulaciéon de operaciones

fundamentales.

A partir de la matriz de pesos se puede definir la matriz de grados (D). Esta
es una matriz diagonal cuyos elementos D,,,, corresponden a la suma de los pesos

de todas las aristas incidentes en el nodo m:

Con Wy D se puede construir la matriz Laplaciana del grafo, definida como:
L=D —-W

La matriz Laplaciana constituye un operador fundamental para el andlisis
espectral de grafos, ya que encapsula tanto la topologia como la estructura de
conectividad del grafo. Dado que se trata de una matriz simétrica y diagonalizable,

puede factorizarse en términos de sus valores propios y vectores propios:

L = UAU"

donde U es la matriz cuyas columnas corresponden a los vectores propios de

la Laplaciana, definido como:

y A es una matriz diagonal que contiene los valores propios asociados (7\0, )\1,

cor )\N_l). Los vectores propios representan los modos de variacion de las sefiales
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sobre el grafo, y los valores propios indican qué tan suave o brusca es esa variacion

entre nodos vecinos.

Para analizar el contenido frecuencial de las sefiales, se utiliza la
transformada de Fourier en grafos (Graph Fourier Transform, en inglés). Su forma
analoga clasica sirve para descomponer una sefal en la suma de componentes
sinusoidales de distintas frecuencias. En ambas, la base espectral esta dada por U,
es decir, sus vectores propios. En este contexto, se define la Transformada de

Fourier en grafos como la proyeccién de la sefial sobre dicha base espectral:

x=U x

La transformada inversa se obtiene mediante:

N

x = Ux

N
Siendo x la sefial de interés, y x las componentes espectrales, representando

éstas ultimas la contribucién de cada vector propio del grafo a la sefial original.

Esta formulacién permite definir la convoluciéon en grafos de forma analoga a
la de los dominios euclidianos. Con esta base tedrica, las GCNN permiten extender
el filtrado y el aprendizaje de sefales a estructuras no euclidianas. En la figura 12

se muestra la arquitectura del modelo GCNN utilizado en este trabajo.

Entrada Salida
Grafo de sefiales Probabilidad
Funcién de
\ Activacién
Pooling i _ = _ . )
----- > ol )
Y N

Convolucién

Convolucién + Fully Connected
+ Activacién no lineal Layer

Activaciéon no lineal I L 1

|
Extraccién de caracteristicas Clasificacién

! Distribucién
probabilistica

Figura 12. Esquema de la arquitectura de GCNN. Los datos de expresién génica de los pacientes se
asignan a los nodos de la red PPI para generar el grafo de sefiales de entrada. Luego, la GCNN
procesa los datos para finalmente predecir si el paciente es un caso o un control.
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Para interpretar los resultados generados por la GCNN, se utiliz6 una
herramienta de IA explicativa. Estos métodos buscan hacer interpretables las
decisiones de clasificacién de modelos complejos de ML. El método de LRP (31)
opera mediante la redistribucién retroactiva de la relevancia desde la capa de
salida hacia la capa de entrada (Figura 13). Para cada neurona en una capa i, se
cuantifica la contribuciéon que cada neurona de la capa precedente (i—1) realiz6 a
su activacién. Este proceso se aplica de forma iterativa a través de todas las capas
de la red, propagando la relevancia en sentido inverso al de la inferencia. La regla

de propagacion fundamental se define como:

(i-1) G Wy @)
R = ¥R
Ji % Zj,aj,-wj,k k

@ . . .
donde Rk) es la relevancia de la neurona k en la capa i, aj es la activacion de la

neurona j en la capa i—1, w_ es el peso de la conexi6n entre ambas neuronas, y

Jjk
R](,i_l) es la relevancia redistribuida hacia la neurona j. El denominador actia como
factor de normalizacion para garantizar la conservacién de la relevancia total a lo
largo de la propagacion. Este proceso se repite hasta obtener una puntuacion de
relevancia asignada a cada elemento de la entrada original. En nuestro caso,
utilizamos la técnica GLRP ya que se termina regenerando la red PPI original y cada
uno de los nodos tendra su respectivo valor de relevancia. Esto permite identificar
qué caracteristicas influyen de manera determinante en la prediccion final del
modelo.

Reconstruccion de la red
con valores de relevancia

Control

Figura 13. Esquema de GLRP, en la que los valores de relevancia son trasladados desde la salida
hasta la entrada, devolviendo un valor de relevancia por nodo.
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En el contexto de este trabajo, se aplicé el modelo GCNN-GLRP propuesto por
(28) , utilizando como datos de entrada una matriz de expresién génica
normalizada, una matriz de adyacencia representando todas las interacciones
entre dos proteinas en la red PPI, y un vector binario que categoriza a los pacientes

como "Caso" (1) o "Control" (0).

Para la optimizacion de hiperparametros se realiz6 un barrido de parametros
(en inglés parameter sweep), corriendo todas las posibles combinaciones de los
mismos buscando un rendimiento dptimo de los modelos. Se tuvieron en cuenta el
siguiente listado de parametros, estando entre paréntesis los valores que se

pusieron a prueba:

e K-fold (10 o 5): Divide el dataset en K partes para entrenar y testear el
modelo. Por ejemplo, de tomarse 10, el 90% del conjunto de datos se utiliza

para entrenar y el 10% restante para testear.

e N° de epochs: Cantidad de veces que el modelo recorre el conjunto de datos
completo durante el entrenamiento. Se comenzd con 50 y con los datos de
ELA se llevd hasta 100, buscando la convergencia del modelo. En el caso de

los datos de DFT, solo se necesitaron 40 epochs.

® Pooling (Max / Avg): Operaciéon que reduce el tamafio de los mapas de
caracteristicas obtenidos luego de la convolucidén, tomando el valor maximo

(Max) o el promedio (Avg) de una region.

e Dropout (0,5, 0,8 o 1): Proporcién de neuronas activas aleatoriamente en
cada epoch para reducir el sobreajuste. Este se da cuando el modelo
memoriza los datos de entrenamiento, incluyendo el ruido, en lugar de
aprender patrones generales, logrando baja capacidad de generalizar. De
este modo, nuevos valores suelen ser mal clasificados. En nuestro caso, si el
dropout es igual a 0,8, el 20% de las neuronas se desactivan de forma
aleatoria, forzando al modelo a no depender demasiado de ninguna neurona

en particular

e Niveles (2 o 3): Numero de capas convolucionales.
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e Orden polinomial (2, 4 u 8): Grado del polinomio utilizado para aproximar
el filtro convolucional al dominio espectral del grafo. Determina que cada

nodo agrega informacién de hasta k nodos vecinos en su entorno local.

e Learning rate (0,1, 0,001 o 0,0001): Tamafio del paso con que el
optimizador (encargado de minimizar la funciéon de pérdida) ajusta los

pesos en cada actualizacion durante el entrenamiento.

La combinacion final utilizada para cada una de las redes en los conjuntos de

datos de ELA y FTD se hallan en la tabla 3.

ELA BH-MT LG-MT
Intact | BioGRID | HIPPIE | Intact | BioGRID | HIPPIE | Intact | BioGRID | HIPPIE
K-fold 10 10 10 5 5 5 5 5 5
Epochs 100 100 100 40 40 40 40 40 40
Pooling Avg Avg Max Avg Max Max Max Max Max
DO 1 0,8 1 1 1 1 1 1 0,8
Niveles 2 2 2 3 2 2 2 2 2
O.P. 8 8 8 8 8 8 8 8 8
L R 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,0001 0,0001 0,0001

Tabla 3. Seleccion final de hiperparametros de GCNN utilizados con cada conjunto de datos y red

PPI luego del parameter sweep. DO = Dropout; O. P. = Orden polinomial; L.R. = Learning rate.

3.3.2 Regresion Logistica

Uno de los modelos estadisticos mas utilizados para realizar una clasificacion
binaria es el de regresion logistica. En éste se ajustan los datos a una funcién

logistica (también conocida como sigmoidea), que tiene la siguiente forma:

1

flx) = T

+e

Esta funcién permite obtener un valor de probabilidad entre 0 y 1, que
representa la probabilidad de que una observacién pertenezca a, por ejemplo, la

clase positiva (1) (Figura 14).
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Figura 14. Grafico de la funcién logistica. Los puntos azules representan observaciones reales que
fueron predichas como casos (f(x) =1), o controles (f(x) =0).

Para formular el modelo se considera un vector X de variables explicativas,

definido como:

que en nuestro caso es la expresion génica perteneciente a un paciente.
También setomaY € {0, 1}, la variable binaria que indicara a qué clase pertenece
nuestro paciente (con o sin ELA, es decir, 1 o 0). La regresion logistica modela

entonces la probabilidad condicional como:
P(Y =1|X) = n(X).
Mediante la funcion logistica antes mencionada queda como:

1
-@,+8'%
e

m(X) =
1+

donde B_es la ordenada al origen y B = (B,, B., -, B ), es el vector de
0 1 p

2

coeficientes del modelo.
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Cada coeficiente Bj representa el cambio asociado a un incremento unitario

en la variable xj, manteniendo constantes las demas covariables. Es decir, el valor

B e e -
e’ cuantifica el factor multiplicativo de pertenecer a la clase positiva cuando X;

aumenta en 1.

En contextos de alta dimensionalidad (gran nimero de variables explicativas)
o con multicolinealidad (variables explicativas muy correlacionadas), como es
nuestro caso, la regresion logistica es especialmente vulnerable al sobreajuste
(overfitting, en inglés). Este tltimo ocurre cuando los modelos memorizan el ruido
sin centrarse en los patrones generales, logrando asi ajustarse de forma demasiado
precisa a los datos y no siendo eficientes generalizando. Para evitar esto se pueden
incorporar términos de regularizaciéon que buscan aumentar la capacidad de

generalizacion. Las formas mas utilizadas son:

e L2 (Ridge): penaliza la suma de los cuadrados de los coeficientes,

reduciendo su magnitud de forma uniforme sin eliminarlos por completo.

e L1 (Lasso): penaliza la suma de los valores absolutos de los coeficientes, lo
que tiende a llevar muchos de ellos a valer cero, produciendo que el modelo

dependa solo de un subconjunto reducido de variables.

e ElasticNet: combinaciéon ponderada de L2 y L1. Por defecto la contribucién

de cada uno es 0,5.

La regresion logistica destaca por ser facilmente interpretable, contar con
gran solidez estadistica y bajo costo computacional. Sin embargo, al asumir que las
variables son independientes entre si puede resultar algo restrictivo para sistemas

complejos y no lineales, como los sistemas biolégicos.

La regresion logistica se implement6 utilizando scikit-learn (v1.2.2). Se aplico
un maximo de iteraciones de 2000, y se utilizé L2 como regularizador, luego de dar

mejores resultados por sobre L1 y Elastic Net.
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3.3.3 Random Forest

Se trata de un modelo que se ha utilizado ampliamente en bioinformatica,
gendmica y biologia de sistemas debido a su alta capacidad para manejar grandes
volimenes de datos ruidosos (41). El principio fundamental de este modelo de
aprendizaje supervisado consiste en construir un conjunto de modelos débiles (los
arboles de decision), altamente variables pero poco sesgados, y combinarlos para

obtener un predictor robusto.

El arbol de decision es una estructura jerarquica que divide recursivamente

las variables explicativas en dos subgrupos mediante reglas del tipo X, < ¢, siendo

X; la j-ésima variable y ¢ un valor umbral aprendido a partir de los datos mismos.

La eleccién de dicho corte se basa en maximizar una medida de pureza, la cual
cuantifica en qué medida las observaciones que llegan a un nodo pertenecen
predominantemente a una Unica clase. Finalizado este proceso, los nodos
terminales (también llamados hojas) asignan una clase a cada subgrupo en funciéon
de la probabilidad estimada de pertenencia. La clasificacion final de una nueva
observacion se determina mediante votacion mayoritaria entre las hojas,
asignando la clase mas frecuente entre las hojas alcanzadas durante el recorrido

del arbol (Figura 15).

Conjunto de datos
|

Arbol de decisién 1 Arbol de decisién 2 Arbol de decisién 3

| } v

Resultado 1 Resultado 2 Resultado 3
1 | ]

Y
Votacién mayoritaria

Resultado final

Figura 15. Esquema generalizado representando el proceso de clasificacion realizado por Random

Forest.
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Si bien los arboles de decision presentan diversas ventajas, al mismo tiempo
son inherentemente inestables: pequefas fluctuaciones en el conjunto de datos
puede producir arboles significativamente diferentes. Para reducir la varianza se

aplican dos mecanismos de aleatorizacién:

® Bagging (Bootstrap Aggregating): Cada arbol no se entrena sobre el
conjunto de datos total si no sobre una muestra bootstrap del conjunto de

datos original, obtenida mediante muestreo con reemplazo.

e Seleccion aleatoria de variables: En cada nodo del arbol, la mejor particion
se elige considerando Unicamente un subconjunto aleatorio de variables

explicativas, en lugar del conjunto completo.

Estos dos procesos disminuyen la correlaciéon entre arboles, resultando

crucial para la efectividad del ensamble de los mismos.

Para cuantificar la contribuciéon de cada variable al modelo, se emple6 la
importancia basada en la reducciéon de impureza. El indice de pureza mide qué tan
"mezcladas" estadn las clases en un nodo de un arbol de decisién. Un nodo es puro
cuando todos sus ejemplos pertenecen a la misma clase. En cada nodo de los
arboles de decision, la division se selecciona de forma que maximice la
disminucién de, en nuestro caso, el indice de Gini. Este mide la probabilidad de
clasificar incorrectamente una variable elegida al azar si se asigna una clase segin

la distribucién del nodo. Se define el indice de la forma siguiente:
K
Gini =1 — Y p

Siendo K el numero de clases (2 en nuestro caso) y P, la proporcion de

variables de la clase k en el nodo. Cuanto mas se logre minimizar el indice, mas
puro es el nodo, significando entonces que si el indice es 0 nos encontramos con un

nodo puro. El valor maximo que se puede obtener (si las clases estan

uniformemente distribuidas) es 1 — %
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A partir de este indice se puede calcular la importancia “Gini” de una variable
X, Esta estd definida como la suma de las reducciones de impureza producidas

por todas las divisiones en las que dicha variable fue utilizada, a lo largo de todos
los arboles del bosque. Valores elevados de la importancia Gini son indicativos de
que la variable fue utilizada con frecuencia para dividir nodos, que la impureza se
redujo considerablemente al hacerlo y que la variable contribuye en gran medida a
la separacidon de clases. Nosotros utilizamos esta importancia para evaluar qué

genes eran los mas relevantes para la clasificacion de pacientes.

Resulta ventajoso el uso de Random Forest dada su capacidad para modelar
relaciones no lineales, su robustez frente al sobreajuste y su buen desempefio en
contextos de alta dimensionalidad. No obstante, el modelo presenta ciertas
limitaciones en términos de interpretabilidad global y puede mostrar sesgos en la

estimacién de la importancia de las variables.

Se utilizé nuevamente scikit-learn (v1.2.2) para generar el modelo de Random

Forest, y el mismo se corri6 con un numero de arboles igual a 100.

3.3.4 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

La técnica de potenciacion del gradiente (gradient boosting, en inglés) busca
ensamblar predictores débiles, construyendo modelos de forma escalonada y
secuencial con el objetivo de aumentar la eficiencia de las clasificaciones. XGBoost

es una implementacién de ésta técnica con los arboles de decisiéon (42).

A diferencia del Random Forest, los arboles en XGBoost no se entrenan
independientemente del resto, se construyen mediante un enfoque aditivo: se
crean nuevos arboles de forma secuencial considerando el error de clasificadores
anteriores (Figura 16). El algoritmo calcula los residuos de predicciones de cada
arbol para determinar cuan alejadas estuvieron del modelo real. Los valores

residuales expresan la diferencia entre los valores predichos y los reales.
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Uno de los puntos criticos en este algoritmo es la definiciéon de su funcion
objetivo, la cual estd conformada por un término que da cuenta de la pérdida, y

otro que es el término de regularizacién. Para definirla primero debemos
comprender que, dado un conjunto de datos {(xi, yi)}?_l, la predicciéon de cada

arbol de decision estara dada por:

siendo fk un arbol de decision del K total de arboles.

Por lo tanto, la funcién objetivo quedara definida como:
n ~ K
L=%1ly,y)+ 2% Q0)
i=1 k=1

Siendo [(+) la funcién de pérdida (por ejemplo, pérdida logistica o cuadratica;
en nuestro caso se utilizé la cuadratica) y Q(f) el término de penalizacién, que se
haya definido por la complejidad del arbol. De este modo se logra penalizar

modelos excesivamente complejos y evitar el sobreajuste.

Conjunto de datos
|

Arbol de decisién 1 Arbol de decisién 2 Arbol de decisiéon 3

N

Resultado 17 %° Resultado 2” ¥ Resultado 3
L I |

¥
Suma

Resultado final

Figura 16. Esquema generalizado representando el proceso de clasificacién realizado por XGBoost.
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Ademas de esta estrategia, se incorporan diversos mecanismos para
mantener el sobreajuste controlado, presentados como hiperparametros que
pueden ajustarse para lograr una mejor clasificacién de los datos. Por ultimo, al
igual que con Random Forest, se puede tomar como medida de relevancia para las

variables la importancia de Gini.

XGBoost ha sido ampliamente utilizado en investigaciones y aplicaciones
industriales debido a su alto desempefio predictivo, su flexibilidad para modelar
relaciones no lineales complejas y su capacidad para manejar grandes volimenes
de datos. No obstante, elevar la complejidad del modelo va en detrimento de su

interpretabilidad.

XGBoost se implement6 en este trabajo utilizando la biblioteca XGBoost para
Python v1.7.6. El mejor rendimiento del modelo se di6 con un numero de arboles

igual a 100 y una taza de aprendizaje (learning rate, en inglés) igual a 0,01.

3.4 Calculo del ranking de los genes segin su importancia en

la clasificacion

Para obtener una estimaciéon robusta de la importancia de los genes en la
tarea de clasificacidn, se calculé un ranking ponderado para cada gen en las 10
corridas. En el caso de RL, RF y XGBoost, para cada uno de los 10 folds, los genes se
rankearon segun sus valores de importancia, asignando al gen mas importante un

valor de 1, al siguiente mas importante un valor de 2, y asi sucesivamente.

Sea r;i'j) la posicidn en el ranking del gen g en el j-ésimo fold de la i-ésima

corrida. La posicion media T, para el gen g se calculé como:

- 10 10

1
rg_ 10-10 _Z ,ZT
i=1 j=1

(&)
9
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Para el modelo GCNN-GLRP, dado que los valores de relevancia se calcularon

para cada gen en las m muestras (pacientes) en el subconjunto de testeo, la
formula fue ligeramente adaptada. En este caso, r;l'] ) denota la posicién en el
ranking del gen g en la j-ésima muestra de la i-ésima corrida. La posicion media T,

para el gen g se calculé entonces como:

10 m W)
1 L
Tg ~ 10-m Z Z T'g
i=1 j=1

3.5 Expresion diferencial

Para el andlisis de la expresion diferencial de genes en pacientes con ELA y
controles sanos, se evaluaron los dos conjuntos de datos (ALS741 y ALS301) por
separado. Para ello se utiliz6 el paquete Limma (43) (v 3.64.0) en R, y dado que
identificar variaciones en las expresiones génicas determinadas con microarray no
es trivial, se incluyo el método TREAT (44). Este ultimo evalua si la expresion
diferencial de los genes supera un umbral predefinido de significancia biolégica,
permitiendo identificar si el cambio de expresién entre los dos grupos es lo

suficientemente considerable como para definirlo biolégicamente significativo.

Una vez realizado este analisis, se seleccionaron los genes con un p-valor
ajustado menor a 0,05 y un fold-change absoluto de 0,1, ya que una vez utilizado
TREAT, se debe considerar uno pequefio. El fold-change se encuentra definido

como:

FC(x) = xi

0

siendo x el valor observado y X, el valor de referencia.
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3.6 Métricas de centralidad

Como parte de nuestro analisis, se propuso comparar la importancia de los
genes relevantes identificados por GCNN y RL en las redes PPI. Con este fin, se
calcul6 la centralidad de grado (degree, en inglés), de intermediacién (betweenness,
en inglés) y de cercania (closeness, en inglés) para todos los nodos en cada una de
las tres redes PPI utilizadas en el pipeline. En la Figura 17 se muestran esquemas

de los tres tipos de centralidad.

La centralidad de grado refleja cuantos vecinos directos tiene un nodo; la
centralidad de intermediaciéon mide la frecuencia con la que un nodo se encuentra
en los caminos mas cortos entre otros nodos; y la centralidad de cercania indica
cuan cerca esta un nodo de todos los demas en la red, lo que indica su potencial

para interactuar rapidamente con todo el sistema.

Se seleccionaron estas métricas porque se encuentran entre las medidas mas
relevantes para analizar la importancia de los nodos dentro de la estructura
interna de una red. Permiten considerar no sélo su nivel de conectividad, sino
también el grado en que actiian como intermediarios en la red y la rapidez con la

que podrian propagar fendmenos que ocurran en ella.

Estos calculos se realizaron utilizando NetworkX (version 3.1) (45) en Python

(version 3.11.6).

A B C

.

CC mas alta

\
1 1
1 1
' [ -
1 1
\
CG mas alta Cl mas alta

Figura 17. Esquemas representando redes en las cuales los nodos rojos son los que se hallan con
mayor centralidad A. de grado (CG), B. de intermediacién (CI) y C. de cercania (CC).
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3.7 Analisis de enriquecimiento de vias bioldgicas

Para analizar si procesos biologicos especificos estaban enriquecidos en los
genes identificados como relevantes para la tarea de clasificacion, se empled la
herramienta online Enrichr (46) y se tomaron los datos generados por la base de

datos Reactome (47).

Para cada una de las redes y modelos, se seleccionaron los 50 genes mas
relevantes en cada corrida y se determind cudles genes se encuentran en ese
listado en las 10 corridas. Estos tltimos se utilizan como dato de entrada para el
analisis de enriquecimiento en vias bioldgicas. El conjunto de genes background, es
decir, todos aquellos genes que podrian haber sido positivos, consistié en todos los

genes de la red PPI utilizada durante el entrenamiento de los modelos.

Para limitar la busqueda y centrarnos en resultados especificos, sélo se
consideraron las vias con un P-valor ajustado < 0,01 y ademas, se mantuvieron solo
aquellas vias que contenian no mas de 100 genes (48). Adicionalmente, se
conservaron solamente las vias ‘hojas’ en la jerarquia (es decir, las mas especificas),
evitando asi la inclusiéon de vias mas amplias que incluyeran multiples procesos

(49).

Como paso final, se realiz6 una revision bibliografica exhaustiva con el fin de
evaluar y contextualizar la relevancia biolégica de las vias enriquecidas en relacion

con las enfermedades de interés (50).
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4.1 El Analisis de Componentes Principales no distingue a los

pacientes con ELA de los controles sanos

Como una primera aproximacion, se calcularon los componentes principales
para ambos conjuntos de datos: ALS741 (utilizado para entrenar y testear los
modelos) y ALS301 (utilizado para la validaciéon independiente). El objetivo fue
determinar si su variabilidad era suficiente para distinguir entre controles sanos y

casos de ELA.

Como primer paso comparamos los dos conjuntos de datos. Al considerar los
dos primeros componentes principales, se encontré que no estan claramente
separados, si bien las muestras de ALS301 estan mdas agrupadas, gran parte de

estas se solapan con las muestras de ALS741 (Figura 18 A).

Este comportamiento podria atribuirse a diferencias en las versiones del
beadchip de expresién Illumina HumanHT-12 utilizado para medir la expresion
génica o a variaciones en la forma en que se ejecutaron los protocolos en ambos

Casos.

En cuanto al estado de los pacientes, los dos primeros componentes
principales no permiten distinguir entre personas con y sin ELA, ya que ambos

grupos (en ambos conjuntos de datos) estan sumamente mezclados (Figura 18 B).

A B

0.04 0.04

0.02 0.02

0.00 0.00

@ Control
® Paciente ELA

-0.06 ALS301 B B P Y
ALS741 oo 8 Wotoge &

0.0285 0.0290 0.0295 0.0300 0.0305 0.0310 0.0315 0.0285 0.0290 0.0295 0.0300 0.0305 0.0310 0.0315

PC1 PC1

Figura 18. Graficos de los dos primeros componentes principales de los datos de ELA. Cada punto
representa a un paciente, coloreado segtin A. el conjunto de datos y B. el estatus del paciente.
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4.2 Ciertos genes presentan expresion génica diferencial

entre grupos

A continuacién se analiz6 la expresiéon génica entre grupos. Se encontraron
831 genes expresados diferencialmente (DEGs, del inglés Differentially Expressed
Genes) entre casos de ELA y controles sanos en el conjunto ALS741, siendo 544
up-regulados (expresion mas elevada en casos de ELA respecto a los controles) y
287 down-regulados (expresion mas baja) (Figura 19 A). El conjunto de datos
ALS301, contiene 60 genes up-regulados y 32 down-regulados, lo que da un total de
92 DEGs (Figura 19 B). Las coincidencias entre los conjuntos de datos sonde 12y
38 genes down y up-regulados, respectivamente. (Figura 20 A y B,

respectivamente).

Las diferencias en los nimeros e identidades de los DEGs entre conjuntos
podrian deberse a las mejoras en el rendimiento técnico y las capacidades de
analisis de datos de la plataforma de microarray utilizada para ALS301 que, en
comparacion con la utilizada para ALS741, se trata de una version mas nueva y
optimizada. Se ha estudiado que diferentes plataformas pueden devolver conjuntos

de DEGs distintos, aunque biolégicamente resulten complementarios (51).
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Figura 19. Volcano plot con los genes diferencialmente expresados entre individuos con y sin ELA.
A. ELA741 B. ELA301. Ambas cohortes contienen el mismo niimero de genes. En azul se muestran
los genes down-regulados y en rojo los up-regulados.
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275 12 20 506 38 22

ALS301 ALS301

ALS741 ALS741

Figura 20. Diagrama de Venn mostrando el solapamiento de los genes diferencialmente expresados
entre individuos con y sin ELA, tanto en ALS741 como en ALS301. En A. se muestran los
down-regulados y en B. los up-regulados.

4.3 Los modelos GCNN y de Regresion Logistica son

clasificadores eficientes para casos y controles

Se intento6 clasificar a los pacientes con un modelo de aprendizaje profundo
(GCNN, Graph Convolutional Neural Network) y tres modelos mas simples de ML
(Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost). Los modelos mas simples solo
utilizan los perfiles de expresion génica como dato de entrada, mientras que GCNN
también utiliza una red PPI para la tarea de clasificacion. Los modelos se
entrenaron hasta llegar a convergencia, y el rendimiento se optimizé mediante el
ajuste de hiperparametros, tomando como punto de evaluacién los valores de

AUC-ROC.

Durante el testeo los modelos son capaces de discriminar entre casos de ELA
y controles. Regresion Logistica (RL) obtuvo el mayor rendimiento, a la par de

GCNN, y se obtuvieron resultados similares con las tres redes PPI (Tablas 4-6).

En la Figura 21 se puede ver que para GCNN la funciéon de pérdida
disminuye de forma consistente a lo largo de las iteraciones para las tres redes PPI.
Esto es indicativo de que no hubo indicios directos de sobreajuste. En la misma
figura se pueden ver las curvas ROCy de Accuracy de los modelos creados también

con las tres redes PPI.
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La validacion mostr6 nuevamente que RL y GCNN lograron una
discriminacién precisa en ambas cohortes de pacientes, siendo el primero el que
obtuvo un rendimiento ligeramente superior. Por el contrario, RF y XGBoost
presentaron un rendimiento inferior en la tarea de clasificacion: si bien los valores
de AUC resultaron predictivos, las restantes métricas evidenciaron un desempefio

considerablemente mas bajo.

IntAct

Testeo Validacion
AUC Acc |F1-Score| Recall AUC Acc |F1-Score| Recall
GCNN 0,923 0,873 0,782 0,708 0,763 0,701 0,738 0,774
RL 0,951 0,893 0,828 0,783 0,815 0,721 0,786 0,945
RF 0,875 0,824 0,667 0,542 0,681 0,601 0,557 0,457
XGBoost| 0,865 0,824 0,698 0,639 0,705 0,643 0,643 0,576

Tabla 4. Rendimiento de clasificacion de pacientes con ELA con los modelos GCNN, RL, RF y
XGBoost luego del testeo y la validacion independiente, utilizando datos de IntAct como red PPI. En
negrita se muestran los valores mas altos comparando entre modelos.

BioGRID

Testeo Validacién
AUC Acc |F1-Score| Recall AUC Acc |F1-Score| Recall
GCNN 0,924 0,867 0,787 0,708 0,752 0,694 0,760 0,884
RL 0,950 0,892 0,818 | 0,766 0,829 0,714 | 0,789 0,982
RF 0,871 0,824 0,649 0,532 0,675 0,615 0,594 0,518
XGBoost| 0,844 0,824 0,684 0,609 0,675 0,605 0,557 0,463

Tabla 5. Rendimiento de clasificacién de pacientes con ELA con los modelos GCNN, RL, RF y
XGBoost luego del testeo y la validacion independiente, utilizando datos de BioGRID como red PPI.
En negrita se muestran los valores mas altos comparando entre modelos.

HIPPIE

Testeo Validacién
AUC Acc |F1-Score| Recall AUC Acc |F1-Score| Recall
GCNN 0,936 0,887 0,809 0,750 0,749 0,694 0,759 0,905
RL 0,944 | 0,892 0,819 0,783 0,823 0,718 0,786 0,945
RF 0,875 0,824 0,675 0,565 0,678 0,608 0,576 0,488
XGBoost| 0,859 0,824 0,698 0,652 0,699 0,631 0,604 0,524

Tabla 6. Rendimiento de clasificacién de pacientes con ELA con los modelos GCNN, RL, RF y
XGBoost luego del testeo y la validacidn independiente, utilizando datos de HIPPIE como red PPI. En
negrita se muestran los valores mas altos comparando entre modelos.
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En base a estos resultados, la incorporacion de redes PPI no parecié tener un

impacto significativo en el rendimiento predictivo, dado que RL, que no hace uso de

dicha informacién, obtuvo resultados comparables en la tarea de clasificacion.
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Figura 21. Rendimiento del modelo GCNN en diez corridas utilizando las tres redes PPI. Los
paneles A-C corresponden a IntAct, D-F a BioGRID y G-I a HIPPIE. A, D y G muestran las curvas
AUC-ROC en el testeo, B, E y H muestran las curvas de accuracy en el testeo y C, F e I las curvas de
pérdida tanto en el entrenamiento como en el testeo.
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4.4 Los genes predictivos mas relevantes muestran una
presencia estable tanto en GCNN-GLRP como en la Regresion

Logistica.

La obtencién de modelos de ML capaces de clasificar correctamente
pacientes con y sin ELA, nos permitié continuar con la identificacién de qué

variables (genes) fueron las mas relevantes para la clasificacion.

Para el modelo RL, la importancia de los genes se basé en los valores
absolutos de los coeficientes obtenidos del modelo entrenado. Para RF y XGBoost,
recuperamos los valores de importancia de Gini calculados durante el
entrenamiento, y por udltimo, para el modelo GCNN, adoptamos GLRP como se

describe en (28) para calcular el valor de relevancia de las variables.

Utilizando los ranking ponderados calculados como se describe en la seccion
3.4 de Materiales y Métodos, evaluamos cuan consistentes fueron los resultados a
lo largo de las 10 corridas. La figura 22 muestra el nimero de genes coincidentes
en todas las posibles combinaciones sin repeticion de las 10 corridas de cada
modelo. Se consideran como punto base los 50 y 300 genes mas relevantes. Se
observa que las tres redes de PPI dan resultados similares. Se observa que tanto los
modelos GCNN-GLRP como RL muestran resultados estables a lo largo de las 10
corridas. Por el contrario, RF y XGBoost muestran un solapamiento minimo entre
corridas cuando se consideran los 50 genes principales. Cuando se consideran los
300 genes principales, sus coincidencias aumentan, pero GCNN y RL siguen siendo

mas estables.
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Figura 22. Nimero medio de genes relevantes comunes en las 10 corridas Niumero medio de
genes mas relevantes comunes en combinaciones sin repeticiones de 10 corridas utilizando las tres
redes PPI: IntAct (A y B), HIPPIE (C y D) y BioGRID (E y F). En el grafico, el eje x denota el numero
de corridas superpuestas, cuyo numero de genes comunes se promedié con todas las
combinaciones de corridas posibles. En A, Cy E se consideraron como punto de partida los 50 genes
mas relevantes de cada corrida; en B, D y F los 300 mas relevantes.
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4.5 Variabilidad de los genes mas relevantes entre modelos y

redes PPI

A partir de este punto, nos centramos en analizar los genes que aparecen
siempre entre los 50 mas relevantes en las 10 corridas, de aqui en adelante
denominados como los "genes mas relevantes”. Con cada una de las redes PP],
recuperamos aproximadamente 40 genes relevantes tanto con GCNN-GLRP como
con RL. La Tabla 7 muestra el nimero final en cada caso y en el material
suplementario, seccion 10.2 se muestra el listado de genes. Sorprendentemente,
considerando las tres redes PPI, el solapamiento de genes entre los dos modelos
fue nulo, sugiriendo que, aunque ambos algoritmos clasifican las cohortes con

éxito, se basan en informacién diferente para hacerlo.

Superposicion de los 50 genes mas | Superposicion de los 300 genes
relevantes mas relevantes
GCNN RL RF XGBoost | GCNN RL RF XGBoost
IntAct 40 43 10 6 273 253 75 125
BioGRID 39 44 4 10 276 261 91 175
HIPPIE 40 39 9 7 280 260 79 195

Tabla 7. Numero de genes mas relevantes comunes hallados en 10 corridas de los modelos GCNN,
RL, RF, and XGBoost, usando IntAct, BioGRID, y HIPPIE como redes PPI. Se consideraron como punto
de partida los 50 genes mas relevantes de cada corrida; y luego los 300 mas relevantes.

Por otro lado, también se determiné si los resultados obtenidos con las tres
redes tienen genes relevantes en comun. Se encontraron 15 genes relevantes
compartidos entre las mismas cuando se corri6 GCNN-GLRP, y 18 con RL (Figura
23 A y B). Esto representa aproximadamente el 38% de cada conjunto de genes

relevantes obtenidos con cada red PPI.

Dado que las redes presentan diferencias sustanciales en los nodos y aristas
que las componen, este nimero podria ser una indicacion de que, en todos los
casos, los modelos estan recuperando informacién comun. Es importante sefialar
que algunos genes identificados como relevantes al utilizar una red en particular,

pueden no estar presentes en las otras, bien porque sus interacciones no alcanzan
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el umbral de puntuacién de confianza aplicado en este estudio y/o porque no
forman parte del mayor componente conectado necesario para ejecutar el modelo

GCNN.
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Figura 23. Diagrama de Venn que muestra el solapamiento de los genes mas relevantes
identificados utilizando los datos de las tres redes PPl en A. GCNN y B. RL.

También se analiz0 si el conjunto de genes relevantes hallados por GCNN y RL
coinciden con los genes diferencialmente expresados. Hallamos que dentro de los
relevantes segun la RL, el porcentaje de DEGs es mayor que en el caso de los de
GCNN (Figura 24 A y B). Esto podria deberse a que la RL solo tiene acceso a la
expresion génica, por tanto es de esperar que priorice genes con expresiones
diferentes entre pacientes sanos y enfermos. En el caso de GCNN este niimero es
menor, indicando que no solo la expresién como tal sino también los patrones de
sefial y las conexiones de la red PPI son relevantes para determinar qué genes son

los mas importantes para clasificar las cohortes.
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Figura 24. Graficos de torta con el porcentaje de DEGs encontrados en los genes mas relevantes
comunes en las tres redes PPI obtenidos con A. GCNN y B. RL.
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4.6 Los genes mas relevantes obtenidos con GCNN muestran
una mayor centralidad en todas las redes PPI en comparacion

con los de la Regresion Logistica

Con el objetivo de evaluar la importancia y el nivel de conectividad de los
genes mas relevantes en las redes PPI, identificados tanto por GCNN como por RL,
se calcularon las métricas de centralidad de grado, de intermediacién y de cercania.
(Materiales y Métodos, seccidn 3.6). Estas métricas se seleccionaron para esta tarea
ya que captan aspectos complementarios de la importancia topolégica de un nodo.
Como se muestra en la Figura 25 A-C, los genes identificados por GCNN muestran
una mayor centralidad de grado, de intermediacion y de cercania en las tres redes,

en comparacion con los genes obtenidos con la RL.
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Figura 25. Puntuaciones de centralidad para las redes PPI mas relevantes Puntuaciones de
centralidad para los genes mas relevantes encontrados con las redes IntAct, HIPPIE y BioGRID en
los modelos GCNN y RL. A. Centralidad de grado B. Centralidad de proximidad C. Centralidad de
distancia. Realizamos la prueba de Wilcoxon-Mann-Whitney entre modelos para cada PPI y
puntuacion de centralidad, siendo todos los resultados significativos (P-valor < 0,001).
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Este patron podria explicarse considerando que GCNN incorpora tanto los
datos de expresion génica como la estructura topoldgica de las redes PPI durante el
entrenamiento del modelo, mientras que RL toma cada gen como independiente de

los demas.

4.7 Se identificaron vias enriquecidas en los genes mas

relevantes identificados por GCNN-GLRP

Uno de nuestros principales objetivos se basé en obtener informacién
biolégica relacionando los genes mas relevantes con vias bioldgicas, buscando
dilucidar procesos celulares que posiblemente estuvieran involucrados en la
patologia de la enfermedad. Calculamos entonces el enriquecimiento de vias
bioldgicas en los genes mas relevantes obtenidos con GCNN-GLRP y la RL, con cada

una de las tres redes.

Se obtuvo que 60 vias estdn significativamente enriquecidas cuando se
utilizan como entrada los 40 genes mas relevantes de IntAct, 72 con HIPPIE (40
genes) y 68 con BioGRID (39 genes). Entre ellas, 48 vias se hallan en el listado de
los tres casos (Figura 26). En la seccion 10.4 del material suplementario se ofrece

informacién detallada sobre estas vias.

3 HIPPIE
IntAct 8
4 48
13
b 7 BioGRID

Figura 26. Diagrama de Venn mostrando el nimero de vias bioldgicas enriquecidas en genes
relevantes obtenidos utilizando las tres redes PPI para clasificar con el modelo GCNN los datos de
ELA.
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Varias de estas vias estan muy relacionadas a procesos biolégicos que estan
alterados en pacientes con ELA. Entre ellas se incluyen la degradaciéon del ARN
mensajero mediada por mutacién terminadora (en inglés nonsense-mediated
decay) (16,52), tipos especificos de autofagia (53), ubiquitinacién vy
desubiquitinaciéon (54,55), mecanismos relacionados con el envejecimiento (56),
neuroinflamaciéon (57,58), metabolismo del glucégeno (59) y muerte celular

(60,61).

Para nuestra sorpresa, al aplicar el mismo enfoque con los genes de RL, no se

identificaron vias significativamente enriquecidas.

4.8 Se observan caracteristicas compartidas entre la ELA y la

DFT

La ELA y la DFT se describen a menudo como parte de un espectro de
enfermedades, ya que una proporciéon considerable de pacientes presentan
sintomas clinicos coincidentes, disfuncién y agregacion de TDP-43 y rasgos
neuropatoldgicos distintivos, entre otros (12). Ademds, ambos trastornos
comparten antecedentes genéticos comunes, con genes alterados como C9orf72,
TARDBP, SQSTM1, VCP, FUS, TBK1 y CHCHD10 que desempefian papeles criticos en
su patogénesis (62).

Considerando esto, se analizé un nuevo conjunto de datos, esta vez de DFT. El
objetivo se centr6 en explorar tanto posibles diferencias bioldgicas como puntos en
comun entre las dos enfermedades. El conjunto de datos seleccionado incluye
pacientes diagnosticados con una de cinco variantes especificas de DFT. Los
agrupamos en 3 categorias principales para su analisis, basandonos en si estaban
afectadas principalmente el comportamiento (BH), las funciones motoras (MT) o

las habilidades del lenguaje (LG).

Se corrieron los mismos 4 modelos con dos subconjuntos de datos de DFT

como se explica en la seccion 3.3 de Materiales y Métodos, para encontrar
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particularidades de los pacientes afectados en sus habilidades motrices, que son
los mas relacionados con la ELA en cuanto a sintomatologia. En las Tablas 8-10 se
muestra la mediana de los valores de AUC-ROC, Accuracy, F1-score y Recall luego
del testeo de los modelos, después de 10 corridas utilizando las tres redes PPI:

IntAct, BioGRID y HIPPIE.

IntAct
BH-MT LG-MT
AUC Acc |F1-Score| Recall AUC Acc |F1-Score| Recall
GCNN 0.696 0.545 0.706 1 0.620 0.542 0.487 0.472

RL 0.586 0.562 0.611 0.611 0.546 0.486 0.485 0.471
RF 0.637 0.606 0.683 0.722 0.533 0.543 0.529 0.500
XGBoost| 0.563 0.562 0.600 0.611 0.525 0.514 0.500 0.515

Tabla 8. Rendimiento de clasificacién entre pacientes con BH vs MT y entre pacientes con LG vs MT
de los modelos GCNN, RL, RF y XGBoost durante el testeo, utilizando datos de IntAct como red PPIL.

BioGRID
BH-MT LG-MT
AUC Acc |F1-Score| Recall AUC Acc |F1-Score| Recall
GCNN | 0,706 0,576 0,643 0,750 0,602 0,542 0,582 0,639
RL 0,589 0,576 0,603 0,611 0,523 0,500 0,493 0,500
RF 0,670 0,656 0,686 0,722 0,520 0,514 0,500 0,500
XGBoost| 0,572 0,545 0,595 0,611 0,507 0,514 0,526 0,556

Tabla 9. Rendimiento de clasificacidn entre pacientes con BH vs MT y entre pacientes con LG vs MT
de los modelos GCNN, RL, RF y XGBoost durante el testeo, utilizando datos de BioGRID como red
PPIL.

HIPPIE
BH-MT LG-MT
AUC Acc |F1-Score| Recall AUC Acc |F1-Score| Recall
GCNN | 0,691 0,652 0,725 0,806 0,554 0,500 0,660 0,972
RL 0,585 0,576 0,597 0,611 0,526 0,486 0,479 0,500
RF 0,642 0,606 0,667 0,706 0,499 0,514 0,485 0,471
XGBoost| 0,615 0,585 0,632 0,657 0,523 0,514 0,526 0,556

Tabla 10. Rendimiento de clasificacién entre pacientes con BH vs MT y entre pacientes con LG vs
MT de los modelos GCNN, RL, RF y XGBoost durante el testeo, utilizando datos de HIPPIE como red
PPIL

Se encontr6 que los modelos tienen un rendimiento predictivo pobre,
bastante inferior al rendimiento obtenido en la clasificaciéon del conjunto de datos

de ELA y sus controles. Considerando el AUC, GCNN fue el modelo que mejor
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funcioné en todos los casos. Como se muestra en las tablas, se obtuvieron

resultados similares con las tres redes.

Al analizar la relevancia de los genes para la tarea de clasificacion,
encontramos que GCNN-GLRP fue de nuevo consistente con los datos DFT, como lo
fue con los datos de ELA. No fue asi el caso de la RL, que presentd resultados menos
consistentes, aunque si resulté mas estable que RF y XGBoost. El nimero de genes
mas relevantes en cada caso se muestra en la Tabla 11 y en el material

suplementario seccion 10.3 se halla el listado de genes.

Superposicion de los 50 genes mas relevantes

GCNN RL RF XGBoost

BH-MT | LG-MT | BH-MT | LG-MT | BH-MT | LG-MT | BH-MT | LG-MT

IntAct 45 46 20 22 0 0 0 5
BioGRID 36 46 20 18 0 1 2 1
HIPPIE 38 44 23 21 0 0 16 14

Tabla 11. Numero de genes mas relevantes comunes hallados en 10 corridas de los modelos GCNN,
RL, RE and XGBoost, usando IntAct, BioGRID, y HIPPIE como redes PPI para clasificar los datos de
BH-MT y LG-MT. Se consideraron como punto de partida los 50 genes mas relevantes de cada
corrida.

En cuanto al nimero de genes relevantes que coinciden utilizando las tres
redes PPI en las 10 corridas de GCNN, se identifican de forma consistente 16 genes
cuando el modelo se entrend con el conjunto de datos BH-MT y 19 cuando se
entrend con el conjunto de datos LG-MT, como se muestra en la Figura 27 Ay B,

respectivamente.

A continuaciéon se analiz6 el solapamiento de estos genes con los obtenidos
con los datos de ELA. Observamos solapamiento entre los genes mas relevantes
obtenidos entre las tres clasificaciones (ELA, BH-MT y LG-MT), considerando todo
gen comun a las tres redes PPI. Cuatro genes fueron compartidos entre la ELA y los
obtenidos con BH y MT, y seis con los genes obtenidos en la clasificacién entre
pacientes LG y MT. Los mismos se muestran en la Tabla 12. Notablemente, cuatro

genes se encuentran representados de manera consistente en las tres
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clasificaciones: Ubiquitina B (UBB), Ubiquitin Like Modifier Activating Enzyme 3
(UBA3), Vimentina (VIM) y Beta-actina (ACTB).

A B
IntAct HIPPIE IntAct A HIPPIE
6 10 9
17
21 Lo
16
6 12
2 6
12 9
BioGRID BioGRID

Figura 27. Diagrama de Venn que muestra el solapamiento de los genes mdas relevantes
identificados utilizando los datos de las tres redes PPI cuando se clasific6 con GCNN a A. BH-MT y B.
LG-MT.

BH-MT LG-MT
UBB X X
UBA52 X X
VIM X X
ACTB X X
YWHAB X
PABPC1 X

Tabla 12. Genes mas relevantes comunes entre la clasificacién con GCNN de pacientes con ELA y
ambas clasificaciones de DFT (BH-MT y LG-MT), identificados usando las redes IntAct, BioGRID y
HIPPIE.

También repetimos el andlisis de enriquecimiento de vias bioldgicas
utilizando los genes mas relevantes identificados a partir de las clasificaciones
BH-MT y LG-MT con GCNN-GLRP. Al analizar el conjunto de datos BH-MT en las
tres redes, se identificaron un total de 41 vias enriquecidas (Material
suplementario, seccion 10.5). En comparacion, los resultados de LG-MT revelaron
112 vias enriquecidas en las mismas redes (Figura 28 A y B, respectivamente, y

Material suplementario, seccion 10.6).
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A B
6 2. HIPPIE
IntAct 416 IntAct
HIPPIE
64 41 1 2 112 .
5
. 0 3
BioGRID BioGRID

Figura 28. Diagrama de Venn mostrando el nimero de vias bioldgicas enriquecidas en genes
relevantes obtenidos utilizando las tres redes PPI para clasificar con el modelo GCNN los datos de,
A.BH-MT y B. LG-MT

Cabe destacar que las 41 vias enriquecidas encontradas con los datos BH-MT
estan incluidas en las 112 vias encontradas con los datos LG-MT, y 28 vias son
comunes entre las obtenidas con las tres clasificaciones (ELA, BH-MT y LG-MT),
como se muestra en la figura 29. Dado que la neurodegeneracion es una
caracteristica central de ambas enfermedades, nos sorprendié positivamente
observar un numero considerable de vias compartidas, lo que sugiere un trasfondo
biol6gico comun. Algunas de ellas incluyen procesos como la autofagia selectiva, la
deubiquitinacién, mecanismos relacionados con el envejecimiento, la
neuroinflamacién, el metabolismo del glucégeno, la muerte celular y diferentes

vias de senalizacion.

ELA DFT (BH-MT)
4
13
16 28
55
DFT (LG-MT)

Figura 29. Diagrama de Venn mostrando el nimero de vias bioldgicas enriquecidas en genes
relevantes obtenidos utilizando las tres redes PPI para clasificar con el modelo GCNN los datos de
ELA, BH-MT y LG-MT.
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La ELA es una enfermedad compleja caracterizada por la pérdida progresiva
de neuronas motoras. Aun carece de explicaciones etiol6gicas concluyentes y de
biomarcadores especificos, por lo que el diagndstico se basa principalmente en los
sintomas clinicos. Como en muchos otros casos, afios de investigacion exhaustiva
han llevado a la acumulacion de una cantidad sustancial de informacion; sin

embargo, la utilizacion eficaz de estos datos sigue siendo un reto.

En este estudio, clasificamos con éxito una cohorte independiente de
pacientes con ELA y controles sanos, utilizando datos de expresion génica e
incorporando a su vez informacién de redes PPl en un modelo de aprendizaje
profundo y lo comparamos con métodos de machine learning mas sencillos. La
regresion logistica nos permite una clasificacion de forma mas rapida, precisa y con
menos recursos computacionales. GCNN-GLRP también logra una clasificacién con
un rendimiento similar y ambos métodos resultan mas eficientes en comparacion

con Random Forest y XGBoost.

La principal diferencia observada entre los resultados de RL y GCNN-GLRP
radica en los genes identificados como relevantes para la tarea definida. RL trata
cada gen como independiente de los demas y, por lo tanto, sélo considera las
diferencias en la expresion génica entre cohortes para su clasificacién. Esto hace
que se reconozcan como relevantes genes aislados. En cambio, GCNN-GLRP integra
la expresion génica con los datos de redes de interaccion entre proteinas. Por lo
tanto, es razonable pensar que los genes identificados como relevantes por este

método presentan correlacidon con procesos bioldgicos.

Esto se hizo mas evidente al analizar la centralidad de los genes. Aquellos
obtenidos por GCNN obtuvieron valores de centralidad mas elevados en la red PP],
lo que indica que la conectividad no es trivial. También fue evidente en el analisis
de enriquecimiento de vias: se encontraron numerosas vias significativamente
enriquecidas en estos genes, mientras que no se identificO ninguna utilizando

genes seleccionados por RL.

Varias de las vias enriquecidas identificadas utilizando los genes mas

relevantes de GCNN-GLRP, estan estrechamente asociadas con procesos bioldgicos
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bien estudiados en la ELA. Uno de ellos es el nonsense-mediated decay, un
mecanismo de ‘vigilancia’ que se activa en presencia de ARNm anormales. Las
mutaciones en TDP-43, presentes en aproximadamente el 90% de los casos de ELA,
afectan su funcién normal y conducen a la acumulacién de transcritos defectuosos
que normalmente son el objetivo final de esta via. TDP-43 también desempefia un
rol fundamental en la regulacién de la traduccién: y la interrupcion de la
traduccion local del ARNm en los axones se ha descrito como un factor decisivo en
la progresion de la ELA (63). Asimismo, se observo de manera consistente un
enriquecimiento significativo en diversas vias bioldgicas involucradas en la
traducciéon y en la regulacién de la estabilidad del ARNm dentro de nuestros

resultados.

Otro rasgo distintivo de la enfermedad es la agregacion de la forma aberrante,
poli-ubiquitinada e hiperfosforilada de TDP-43 en el citoplasma. Esta proteina, que
normalmente deberia estar presente en el nucleo, se deslocaliza y su forma
anormal y modificada postraduccionalmente sufre agregacion. Este fen6meno esta
relacionado con la autofagia selectiva, como la agrefagia, la autofagia mediada por
chaperonas y la microautofagia endosomal tardia (53). Estas vias se ven activadas
cuando la acumulacién de proteinas mal plegadas supera la capacidad de la célula
para gestionarlas y requiere una eliminacion de las mismas a gran escala. Las
proteinas mal plegadas y agregadas se ubiquitinan, marcdndose para su
degradacion (64). En particular, entre las vias enriquecidas aparecieron vias
especificas directamente implicadas en la desubiquitinacién. Este hallazgo es
consistente con lo descrito en Dobson-Stone et. al (2020) donde una mutacién con
ganancia de funcion en la CYLD lysine 63 deubiquitinase (gen CYLD), descrita como
un importante contribuyente en el desarrollo de la ELA y la DFT (54) en neuronas
primarias de ratén, conduce a un aumento de la actividad deubiquitinasa, autofagia

interrumpida, y deslocalizaciéon de TDP-43.

El estrés celular y el envejecimiento constituyen otros grandes procesos que
subyacen a la fisiopatologia de la ELA y otras enfermedades neurodegenerativas. Se
ha descrito la presencia de estrés oxidativo en la enfermedad, niveles elevados de

especies reactivas de oxigeno (ROS) y dafio inducido por ROS (65). Entre las vias
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enriquecidas identificamos la regulacion de BACH1, un gen clave en el control de la
producciéon de ROS. Otra via afectada es el ‘Fenotipo Secretor Asociado a la
Senescencia’ (SASP, del inglés Senescence-Associated Secretory Phenotype), en
concordancia con el papel de la senescencia celular (un arresto irreversible del
ciclo celular estrechamente vinculado al envejecimiento) en la ELA. Dado que la
ELA es una enfermedad estrechamente relacionada con el avance de la edad, no es
sorprendente que este proceso se haya descrito en muchos casos (66). Otro grupo
de mecanismos relacionados con la edad, incluida la reparacién del ADN (67), y
varias vias asociadas, también se identificaron en nuestros resultados como

enriquecidos.

Obtuvimos algunas vias enriquecidas en el conjunto de genes relevantes que
estan implicadas en la muerte celular programada. Dos de ellas ("p75NTR recluta
complejos de sefializacién" y "NF-kB se activa y da sefiales de supervivencia")
desempefian papeles directos en la supervivencia o muerte neuronal, dependiendo
de su estado de activacién (68-70). Esto es particularmente importante, dado que
la ELA se caracteriza principalmente por la rapida degeneraciéon de las neuronas
motoras. Ademas, ambas vias estdn directamente relacionadas con la funcién
inmunitaria y se encuentran reguladas por receptores tipo Toll (TLR) (56, 57). Esto
es digno de mencion, ya que varias vias intrinsecas a las cascadas TLR y la
sefalizacion de citoquinas también se identificaron como enriquecidas en nuestros
resultados. Por ejemplo, la estimulacién crénica de los TLR por agregados de
proteinas provoca la activacion proinflamatoria de la microglia y los astrocitos en
el sistema nervioso central, lo que resulta en la liberacién de citoquinas que

exacerban el dafio neuronal (71,72).

Por el contrario, ciertas citoquinas, como el factor de necrosis tumoral (TNF),
pueden ejercer efectos beneficiosos al activar las vias de supervivencia en las
neuronas motoras, contribuyendo asi a la neuroproteccion (73). Adicionalmente,
los niveles de varios componentes del sistema inmune periférico, incluyendo
linfocitos T, monocitos y citoquinas, experimentan cambios significativos a medida
que la enfermedad progresa, lo que sugiere ajustes dinamicos en las respuestas

inmunes que pueden modular la patologia de la ELA (74).
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El papel del sistema inmune en la ELA es complejo, e implica tanto
mecanismos neuroprotectores como neurotoxicos que requeririan continuar la

investigacion para determinar su relacion.

Por lo tanto, es importante sefialar que nuestros resultados no especifican si
estas vias biologicas estan reguladas positiva o negativamente, pero si muestran
que los genes asociados y sus interacciones en la red PPI fueron fundamentales

para distinguir a los pacientes con ELA de los controles sanos.

También identificamos puntos comunes entre la ELA y las variantes motoras
de la DFT utilizando GCNN-GLRP, lo que no fue posible con otros modelos de ML. La
mayoria de las vias bioldgicas enriquecidas entre los genes mas relevantes en las
tres clasificaciones son cruciales para la neurodegeneracién y distintos

mecanismos relacionados con el envejecimiento.

En particular, entre el subconjunto de genes que se identificaron como
relevantes en los tres casos, encontramos UBB (ubiquitina B) y UBA52 (una
proteina de fusion formada por ubiquitina y la proteina ribosomal eL40). Esto es
coherente con la observacién de que algunas proteinas relacionadas con la ELA y la
DFT estdn muy marcadas para la degradacion o presentan una actividad

deubiquitinasa desregulada.

Otros tres genes relevantes compartidos (VIM, ACTB y YWHAB) estan
directamente asociados con el citoesqueleto. Se ha demostrado que la inestabilidad
del citoesqueleto desempefia un papel clave en la supervivencia neuronal en las
enfermedades neurodegenerativas. Por ejemplo, se sabe que las proteinas 14-3-3
(como YWHAB) interactian con la proteina TAU, que, cuando produce agregados,
provoca la degeneracidon de los microtibulos en la enfermedad de Alzheimer. Se
han descrito interacciones patoldgicas que implican a estas proteinas en varias

enfermedades neurodegenerativas, incluida la ELA (75).

Por ultimo, PABPC1 también surgié como un gen comun entre la ELA y la DFT.

Este gen desempefia un papel critico en la traduccion y estabilidad del ARNm y se
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ha descrito que contribuye a ciertos mecanismos compensatorios en algunas

formas de ELA y DFT (76).

Es importante destacar que la clasificaciéon con los datos de DFT fue menos
eficaz que aquella realizada con los pacientes con ELA y controles sanos. Si bien
pudimos identificar algunos puntos en comun, se requieren analisis adicionales
para obtener resultados mas so6lidos y robustos a medida que se disponga de mas

datos, un importante limitante al momento de generar clasificadores.

Esto nos lleva a otras limitaciones de nuestra investigacion. Aunque los datos
de microarrays se utilizan ampliamente, se sabe que sus mediciones son
susceptibles al ruido. Ademas, los datos se obtuvieron a partir de muestras de
sangre total, que reflejan una sefnal media de todo el tejido. Esta sefial no solo
diluye firmas bioldgicas especificas, como las asociadas con la ELA, sino que
también puede verse influenciada por otros procesos o enfermedades sistémicas.
Como consecuencia, los analisis realizados de forma posterior, como el de vias
enriquecidas, pueden verse afectados por este ruido inherente, lo que podria

aumentar el nimero de resultados espurios.

No obstante, se ha demostrado que los transcriptomas de sangre total
capturan informacién especifica de tejidos menos accesibles, incluidas las
neuronas (77). Por sobre todas las cosas, las mediciones en sangre cuentan con la
invaluable ventaja de ser una muestra muy accesible, nada traumatica ni intrusiva

para el paciente.

El andlisis de enriquecimiento de vias bioldgicas, al estar basado en métricas
de sobrerrepresentacion, también puede producir falsos positivos. Considerando
que todos estos puntos son fundamentales dentro del paso a paso de nuestra
metodologia, aunque obtuvimos resultados estadisticamente significativos y se
consideraron cortes de calidad estrictos, somos conscientes del impacto potencial

de estas fuentes de ruido en nuestros resultados.

En cuanto a GCNN-GLRP, se trata de un algoritmo que requiere una red

totalmente conectada y no dirigida como dato de entrada esencial. Adicionalmente,
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cada PPI se encuentra condicionada por el umbral de calidad establecido de
acuerdo con los criterios especificos empleados en la creacién y curacion de las
bases de datos de donde fueron tomadas. Estos factores pueden haber llevado a la
exclusién de genes que podrian haber sido importantes para la clasificaciéon. Esto
se hizo evidente, como ya se ha sefialado, en el hecho de que algunos de los genes

mas relevantes identificados en una red no estaban presentes en las otras.

Cabe destacar que nuestros analisis arrojaron resultados valiosos, de gran
significado bioldgico, con capacidad generadora de hipodtesis y estadisticamente
significativos, aun considerando las limitaciones tecnoldgicas y metodoldgicas

inherentes al estudio.

Con este trabajo, destacamos el poder de integrar diversas fuentes de datos
para obtener informacion biolégicamente significativa. Si bien la tarea de
clasificacion es valiosa para identificar nuevos pacientes, también sirve como
posible indicador para priorizar genes que pueden desempefiar un papel clave en

la enfermedad.

Cabe destacar que los genes identificados como mas relevantes por nuestros
modelos no son aquellos tradicionalmente vinculados con la ELA o la DFT, lo que
sugiere que las estrategias de integracién podrian revelar patrones moleculares

aun no estudiados exhaustivamente.

Creemos que estos genes, sus funciones biolégicas y su contexto dentro de la
red PPI y las vias en las que estan enriquecidos pueden servir como valiosos
puntos de partida para futuras investigaciones, lo que suma un valor adicional y

unico al trabajo.
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e La regresion logistica fue mas rapida, precisa y computacionalmente

eficiente para distinguir pacientes con ELA respecto a controles sanos.

e GCNN-GLRP, comparable en rendimiento a la RL, identific6 genes con una
mayor conectividad biol6gica en redes PPI que los devueltos por RL, lo que sugiere
que estas interrelaciones pueden aportar mas informacion, ya que las proteinas no
actian de forma aislada, sino que existe una dependencia entre ellas en los

procesos biolégicos.

e Los genes recuperados por GCNN-GLRP permitieron identificar vias
biologicas significativamente enriquecidas, vinculadas a procesos bien

documentados en la ELA.

e Solo GCNN-GLRP permitié identificar genes compartidos entre ELA y

variantes de DFT.

e Los datos de microarrays en sangre total introducen ruido y diluyen

sefiales especificas, si bien captan informacion tejido-especifica.

e Sibien los datos de DFT presentaron limitaciones en cuanto a su cantidad y
calidad, lo que restringe la robustez de la clasificacién, permitieron la generacion

de nuevas hipotesis.

Conclusion general

La integracion de expresiéon génica con redes PPI en modelos de aprendizaje
profundo revela patrones moleculares no identificados por métodos de aprendizaje
automatico tradicionales, abriendo nuevas posibles lineas de abordaje de

patologias complejas como la ELA y la DFT.
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7.1 Control de patrones de seiial en las redes PPI durante la
clasificacion

Para verificar que la distincion de genes relevantes para la clasificacion
dependia de los patrones de sefial distribuidos a lo largo de la red PP], se llevo a
cabo un control en el que se mantuvo la estructura de la red, pero se aleatoriz6 el
orden de los genes en la matriz de expresion génica. De este modo, se generan
nuevos patrones de sefial que no son representativos del modelo bajo estudio.

(Figura 30).

Original Control

Figura 30. Diagrama que muestra como se encontraban ordenadas las sefiales de expresidn génica
de cada nodo de la red PPI en la corrida original (la sefial coincide con su nodo) y en la corrida
control (la sefial no coincide con su nodo, el orden es aleatorio).

En primer lugar, se evalu6 el rendimiento de GCNN con estos nuevos
patrones. Como era de esperarse, el rendimiento de la clasificacién se mantuvo en
valores muy similares a los obtenidos originalmente, es decir, aquellos en los que la
expresion génica si correspondia con la ubicacion en la red de la proteina
codificada. Este comportamiento se observé de manera consistente en las tres
redes PPI analizadas (Tablas 13-15). Dicho resultado podria atribuirse a que el
modelo aprendi6 patrones de sefial generados a partir de las nuevas ubicaciones
asignadas aleatoriamente, las cuales se mantienen de forma coherente tanto en los
casos de ELA como en los controles, independientemente de su relevancia

biologica.
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IntAct

Testeo Validacion
AUC Acc |F1-Score| Recall AUC Acc |F1-Score| Recall
Original| 0,923 0,873 0,782 0,708 0,763 0,701 0,738 0,774
Control | 0.924 0.867 0.773 0.708 0.772 0.713 0.775 0.899

Tabla 13. Rendimiento de clasificacién de pacientes con ELA con el modelo GCNN durante el testeo
y la validacién independiente, utilizando datos de IntAct como red PPI, comparando los valores
originales con el control. En negrita se muestran los valores mas altos.

BioGRID
Testeo Validacién
AUC Acc |F1-Score| Recall AUC Acc |F1-Score| Recall
Original| 0,924 | 0,867 0,787 0,708 0,752 0,694 | 0,760 0,884
Control | 0.914 0.853 0.738 0.646 0.743 0.689 0.748 0.866

Tabla 14. Rendimiento de clasificacién de pacientes con ELA con el modelo GCNN durante el testeo
y la validacién independiente, utilizando datos de BioGRID como red PPI, comparando los valores
originales con el control. En negrita se muestran los valores mas altos.

HIPPIE
Testeo Validacion
AUC Acc |F1-Score| Recall AUC Acc |F1-Score| Recall
Original| 0,936 0,887 0,809 0,750 0,749 0,694 0,759 0,905
Control | 0.932 0.887 0.809 0.750 0.771 0.719 0.776 0.905

Tabla 15. Rendimiento de clasificacién de pacientes con ELA con el modelo GCNN durante el testeo
y la validacién independiente, utilizando datos de HIPPIE como red PPI, comparando los valores
originales con el control. En negrita se muestran los valores mas altos.

De mayor interés resulté analizar si los genes relevantes devueltos por GLRP
tras la clasificacion control coincidian con aquellos hallados cuando la expresién
génica si se encontraba correctamente ubicada en la red. Se encontr6 que, si bien la
estabilidad fue muy similar (luego de 10 corridas se identificaban
aproximadamente 40 genes comunes), los genes resultaron ser efectivamente
distintos: con BioGRID se encontr6 inicamente un gen en comun entre el modelo
original y el control aleatorio, mientras que con IntAct e HIPPIE no se registrd
ningun gen relevante compartido entre ambas condiciones. Este hallazgo es de
particular importancia, ya que la identificacion de los mismos genes hubiera
indicado que la estructura de la red no es determinante para evaluar su relevancia,

y que, por ende, su incorporaciéon no aportaria valor sustancial a la tarea de
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clasificacion, siendo otros los factores que determinarian la relevancia asignada a

cada gen.

En conjunto, estos resultados permiten concluir que tanto la estructura de la
red como los patrones de sefial que emergen de ella desempefian un papel

fundamental en la determinacion de los nodos relevantes para la clasificacion.

7.2 Union de redes de interaccion proteina-proteina

Se utiliz6 una cuarta red PPI para el analisis realizado en esta tesis, estando la
misma conformada por la union de las redes de IntAct, BioGRID y HIPPIE (de aqui
en adelante denominada ‘Merge’). La red Merge contiene 12.387 nodos y 139.695
aristas y se utilizo, al igual que las demas, en el protocolo explicado en Materiales y

Métodos, seccion xx.

El rendimiento de los cuatro clasificadores cuando se utilizé la red Merge fue
semejante a los obtenidos con IntAct, BioGRID y HIPPIE por separado, con la
regresion logistica y GCNN dando las métricas mas altas tanto en testeo como

validacion (Tabla 16).

Dado que, en el marco de la metodologia adoptada, los analisis subsiguientes
se fundamentaron en los resultados compartidos por las tres redes PPI, se opt6 por

continuar trabajando con dichas redes en lugar de utilizar la red Merge.

Merge

Test Validacién
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.935 0.893 0.818 0.750 0.769 0.726 0.769 0.845
RL 0.949 | 0.893 0.831 0.783 | 0.824 0.724 0.789 0.951
RF 0.874 0.824 0.649 0.542 0.682 0.601 0.559 0.457
XGBoost | 0.865 0.824 0.691 0.625 0.709 0.638 0.634 0.573

Tabla 16. Rendimiento de clasificacién de pacientes con ELA con los modelos GCNN, RL, RF y
XGBoost luego del testeo y la validacion independiente, utilizando datos de la red Merge como red
PPI. En negrita se muestran los valores mas altos comparando entre modelos.
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7.3 Organelas sin membrana y ELA

Las organelas sin membrana (membraneless organelles, MLOs, en inglés) son
compartimentos formados a partir de la reuniéon y separacién en fase
liquido-liquido (LLPS, del inglés Liquid-liquid Phase Separation) de sus
componentes, lo cuales suelen ser diversas proteinas y ARNs (78). Su presencia
puede ser contexto especifica, propia de tipos celulares determinados o ubicuas a
todas las células del organismo (Figura 31, tomada de (79)). Sin una barrera fisica,
se hallan realizando y regulando distintas funciones celulares. Es sabido que
muchas de estas estan intrinsecamente relacionadas a distintas enfermedades

(80).
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Figura 31. Diagrama de diferentes MLOs y sus ubicaciones dentro de la célula.

Se utiliz6 la base de datos PhaSeDis (81), para observar en qué afecciones se
encontraban involucradas un mayor nimero de MLOs. Notamos que distintos tipos
de cancer y enfermedades neurodegenerativas eran las que tenian un mayor
porcentaje de éstas (Figura 32), y considerando el segundo grupo, la ELA en
particular es de las que tienen un nimero mas elevado de MLOs asociadas a su

patogénesis (Figura 33).
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Figura 32. Graficos de torta por MLO con la proporcidén de enfermedades neurodegenerativas,
cancer y otras patologias asociadas a estos condensados.
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Figura 33. Grafico de barras con el numero de MLOs asociadas a distintas enfermedades
neurodegenerativas. EA: Enfermedad de Alzheimer; EH: Enfermedad de Huntington; EP:
Enfermedad de Parkinson; AME: Atrofia Muscular Espinal; SCA2: Ataxia Espinocerebelosa tipo 2.

Se considerd la posibilidad de que redes de MLOs que se saben involucradas
en la enfermedad tal vez podrian contener informacién mas especifica y dar una
mejor clasificacion y posterior analisis de genes relevantes. Por lo tanto, se propuso
realizar la misma clasificacion de los pacientes con ELA y controles sanos, pero con
la red PPI de las MLOs. Para definir las mismas se tomaron las proteinas presentes
en cada MLO de la base de datos MLOsMetaDB (82), considerando aquellas
tomadas de las bases de datos PhaSePro (83), PhaSepDB (84) y DrLLPS (85), ya
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que los experimentos y la curacion por las que fueron obtenidas son de mayor
confianza. Las interacciones entre estas proteinas fueron nuevamente dadas por
las redes IntAct, BioGRID y HIPPIE. El andlisis finalmente se realizé solo con las
redes del granulo de estrés, paraspeckle, nucleolo y cuerpo P, ya que eran las Unicas
MLOs asociadas al ELA cuya red PPI totalmente conectada contenia mas de 1000
proteinas. Esto fue decidido debido a que se necesita una red con un nimero
considerable de nodos y aristas para que las operaciones de convolucion y pooling

puedan realizarse y asi capturen informacidén relevante.

Observando los rendimientos de los distintos modelos (Material
suplementario, seccion 10.1), pudimos notar que los resultados fueron mas
variables: los modelos que obtuvieron las mejores clasificaciones fueron levemente
menos precisos que aquellos que utilizaron la red PPI completa. Ademas, se
observ6 mayor variabilidad entre los resultados dependiendo de la red PPl usada y

la MLO analizada.

7.4 AnswerALS, expresion génica obtenida mediante RNA-Seq

Se utilizé un tercer conjunto de datos de expresion génica para realizar la
clasificacion, esta vez provenientes del consorcio AnswerALS (86). Este programa
se inicié con muestras de células mononucleares de sangre periférica (PBMCs, del
inglés Peripheral Blood Mononuclear Cells) provenientes de mas de 1000 pacientes
con ELA esporadico, a partir de las cuales se generaron lineas de neuronas motoras
derivadas de células madre pluripotentes inducidas (iPSC-MNs, del inglés induced
pluripotent stem cell-derived motor neurons). En la Figura 34 se presenta un
diagrama esquematico del proceso de obtencion de esta linea. El consorcio aplicd
sobre la misma distintas técnicas moleculares, bioquimicas y de imagen. El objetivo
ultimo es el de comprender la heterogeneidad de la ELA esporadica en estas
neuronas derivadas de pacientes, intentando aproximarse a una biopsia. Los datos
de gendémica, epigenética, protedmica y transcriptémica obtenidos por el consorcio

se encuentran accesibles a investigadores que presenten un proyecto de interés.
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Figura 34. Diagrama de la obtencién de la linea celular iPSC-MNs a partir de muestras de sangre.
Realizada con BioRender.

Para la clasificacién realizada en este trabajo se utilizaron nuevamente datos
de transcriptémica, obtenidos mediante RNA-seq (del inglés RNA sequencing), una
herramienta de secuenciacién masiva que permite cuantificar el transcriptoma
completo de una muestra biolégica en un momento determinado (87). En esta
técnica, a partir del ARN extraido, se generan millones de lecturas cortas (en inglés,
reads) que se alinean a un genoma de referencia, permitiendo estimar el nivel de
expresion de cada gen de forma simultanea y a escala global. A diferencia de los
microarrays, que miden intensidad de sefal luminosa como proxy de la expresion,

RNA-seq cuantifica directamente la cantidad de transcripto presente en la muestra.

Se consideraron los datos en su forma mas procesada, expresando los niveles
de expresion como transcriptos por millén (TPM), correspondientes a 389
pacientes de ELA y 72 controles sanos. Para definir el TPM del gen i, se define

primero:

_ reads del gen i
RPKi " longitud del geni (kb)’

normalizando asi la cantidad de transcripto por la longitud del gen, dado que
genes mas largos tienden a acumular un mayor nimero de reads. Finalmente, el

TPM se define como:
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RPK 6
TPMi = ——x 10

X RPK.

] J
donde la sumatoria en el denominador recorre todos los genes j de la
muestra, normalizando de este modo por la cantidad total de transcripto

detectado.

Como paso final de preprocesamiento se los normalizd mediante

transformacion logaritmica.

En cuanto a las redes PPI, ademas de considerar nodos que tuvieran
expresion génica en el conjunto de datos y el componente conectado de mayor
tamafio, también nos aseguramos que todas las interacciones estuvieran presentes
en las redes que se habian utilizado para clasificar los datos de microarray. Los
pasos siguientes se realizaron de igual manera que con estos dltimos. En la Tabla
17 se muestra el niimero final de nodos y aristas que tuvieron las redes PPI en este

Ccaso.

El desbalance entre clases en este conjunto de datos era considerable, lo cual
resulté en diversos intentos por lograr una correcta clasificacion. En ultima
instancia, se procedi6 realizando subsampling: Se tomaron de forma aleatoria 90

pacientes con ELA, para acercarnos a la cantidad de controles.

Genes Interacciones

BioGRID 7.249 48.951
HIPPIE 9.030 68.209
IntAct 10.461 57.545

Tabla 17. Resumen del nimero de nodos (genes codificadores de proteinas) y aristas
(interacciones proteina-proteina) en cada una de las redes de PPI seleccionadas utilizadas para
entrenar y probar el modelo GCNN-GLRP. Los mismos conjuntos de genes se utilizaron como
features de entrada en los clasificadores que no utilizan informacién de las interacciones.

En este caso, el rendimiento de los modelos varié levemente dependiendo de
qué red PPI fuera utilizada, pero en términos generales, con los datos de
AnswerALS se obtuvieron resultados similares a los obtenidos con los datos de

DFT. Los valores de AUC-ROC, Accuracy, F1-Score 'y Recall que se obtuvieron dieron
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cuenta que, si bien los modelos fueron capaces de aprender mas que un predictor

random, no fueron extremadamente precisos en la clasificacion (Tabla 18).

IntAct HIPPIE BioGRID
AUC | Acc F1 Recall| AUC | Acc F1 Recall | AUC | Acc F1 Recall
GCNN | 0.604 | 0.647| 0.714 | 0.889 | 0.639 |0.588| 0.681 | 0.889 | 0.583 | 0.529| 0.692 | 1.0
RL 0.622 | 0.562| 0.632 | 0.667 | 0.587 [0.562| 0.632 | 0.667 | 0.619 |0.562| 0.632 | 0.667
RF 0.562 | 0.562| 0.636 | 0.778 | 0.579 | 0.562| 0.636 | 0.778 | 0.578 | 0.562| 0.632 | 0.667
XGBoost| 0.492 | 0.500| 0.577 | 0.667 | 0.508 | 0.500| 0.563 | 0.556 | 0.508 | 0.529| 0.588 | 0.667

Tabla 18. Rendimiento de clasificacién de pacientes con y sin ELA de los modelos GCNN, RL, RF y
XGBoost durante el testeo. Acc = Accuracy; F1 = F1-Score.
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“Unveiling the Complexity of cis-Regulation Mechanisms in Kinases: A

Comprehensive Analysis”
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Toby J Gibson, Javier A Iserte, Peter Tompa, Cristina Marino-Buslje.
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Resumen

Los elementos reguladores cis (CREs, del inglés cis-Regulatory Elements) son
regiones de las proteinas que modulan la actividad de las mismas mediante
interacciones intramoleculares. Las quinasas, enzimas clave en numerosos
procesos bioldgicos, suelen regularse a través de interacciones inhibitorias en cis.
Este estudio profundiza en los mecanismos de regulacion cis mediada por CREs en

quinasas, combinando analisis estructural y de secuencia.

Para ello, recopilamos un extenso conjunto de datos de quinasas con CREs
anotados, organizados en familias homoélogas mediante alineamientos de
secuencias multiples. En todas las secuencias se mapearon sistematicamente
atributos moleculares clave: desorden y contenido de estructura secundaria, sitios
activos y de unién a ATP, modificaciones postraduccionales y mutaciones asociadas
a enfermedades. Asimismo, exploramos posibles cambios conformacionales entre
los estados activo e inactivo de las quinasas y analizamos la presencia de éstas en

organulos sin membrana, dilucidando sus funciones en dichos compartimentos.

Los CREs presentan un continuo estructural que abarca desde segmentos cortos
desordenados hasta dominios completamente plegados. La diversidad de
mecanismos mediante los cuales logran inhibir a la quinasa es notable: desde la
interacciéon autoinhibitoria directa con el sitio activo, hasta la unién a sitios
alternativos que inducen regulacién alostérica. Estos distintos tipos de
mecanismos inhibitorios se ilustran mediante sistemas representativos

arquetipicos.
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Si bien este trabajo ofrece un enfoque sistematico para comprender los CREs de las
quinasas, se requieren investigaciones experimentales adicionales para
desentrafar la complejidad propia de cada familia. Los conocimientos generados
sientan las bases para futuros estudios orientados a descifrar los mecanismos
moleculares de la desregulacién de quinasas y a explorar posibles intervenciones

terapéuticas (88).
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ABSTRACT

Protein cis-regulatory elements (CREs) are regions that modulate the activity of a protein through intramolecular interactions.
Kinases, pivotal enzymes in numerous biological processes, often undergo regulatory control via inhibitory interactions in cis.
This study delves into the mechanisms of cis regulation in kinases mediated by CREs, employing a combined structural and
sequence analysis. To accomplish this, we curated an extensive dataset of kinases featuring annotated CREs, organized into
homolog families through multiple sequence alignments. Key molecular attributes, including disorder and secondary structure
content, active and ATP-binding sites, post-translational modifications, and disease-associated mutations, were systematically
mapped onto all sequences. Additionally, we explored the potential for conformational changes between active and inactive
states. Finally, we explored the presence of these kinases within membraneless organelles and elucidated their functional roles
therein. CREs display a continuum of structures, ranging from short disordered stretches to fully folded domains. The adapt-
ability demonstrated by CREs in achieving the common goal of kinase inhibition spans from direct autoinhibitory interaction
with the active site within the kinase domain, to CREs binding to an alternative site, inducing allosteric regulation revealing
distinct types of inhibitory mechanisms, which we exemplify by archetypical representative systems. While this study provides a
systematic approach to comprehend kinase CREs, further experimental investigations are imperative to unravel the complexity
within distinct kinase families. The insights gleaned from this research lay the foundation for future studies aiming to decipher
the molecular basis of kinase dysregulation, and explore potential therapeutic interventions.

Abbreviations: ABL1, tyrosine-protein kinase ABL1; AF, AlphaFold; CAMK, calcium/calmodulin-dependent protein kinase; CDK, cyclin-dependent kinase; CML, chronic myelogenous
leukemia; CRE, cis-regulatory element; IDR, intrinsically disordered region; KD, kinase domain; MAPK, mitogen-activated protein kinase; MAP2K3, dual specificity mitogen-activated protein
kinase kinase 3; MSA, multiple sequence alignment; PDB, Protein Data Bank: PML, promyelocytic leukemia body: PRKAA2, 5-AMP-activated protein kinase catalytic subunit alpha-2: PSD,
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1 | Introduction

Kinases are ubiquitous enzymes that play essential signaling
and regulatory roles in cells. They are central components in
various cell signaling cascades, including pathways such as the
mitogen-activated protein kinase (MAPK) pathway, regulating
biological processes like growth, survival, differentiation and
development [1, 2]. Kinases, such as cyclin-dependent kinases
(CDKs), are also central to regulating the cell cycle, governing
critical checkpoints that facilitate transitions between different
phases [3].

As crucial intracellular signal transducers, kinases themselves
must exhibit high responsiveness to upstream signals and regu-
latory cues. This responsiveness is intricately tied to their con-
formational flexibility, allowing for timely transitions between
inactive and active states. Such transitions can be initiated ei-
ther internally within the kinase (cis) or externally by another
protein (trans). In the trans scenario, the interaction may entail
another protomer of the same molecule or involve an entirely dif-
ferent protein. The former case can be exemplified by the tran-
sient dimerization of the kinase domains (KDs); for instance,
members of the death-associated protein kinase (DAPK) family
can generate face-to-face dimers that obstruct the catalytic sites
of each protomer [4, 5]. An example of the second type of trans
regulation is the B-Raf kinase, which is maintained in an auto-
inhibited conformation through a dimer of 14-3-3 proteins bind-
ing to two phosphorylated residues in its C-terminus [6].

On the other hand, self-regulation represents a widespread
regulatory mechanism facilitated through regions or domains
within the same polypeptide chain, known as cis-regulatory el-
ements (CREs) [7, 8]. In principle, the CRE can interact in a way
to block the binding of the substrate or ATP, or distorts the cat-
alytic site, making it nonfunctional [9]. They may also prevent
post-translational modifications (PTMs), often resulting in an
inactive state.

Intramolecular reorganizations, leading to the disengagement
of the CRE and the KD, trigger the transition of the kinase back
to its active state ([10]). A diverse array of CREs have been de-
scribed, both in terms of sequence and structure. For instance,
in the Src-family kinases CREs are fully folded domains, like
the Src-homology-3 (SH3) and Src-homology-2 (SH2) domain.
They bind to the opposite side of the activation loop, and sta-
bilize an inactive conformation [11-14]. In certain receptor ty-
rosine kinases (RTKs), autoinhibitory interactions involve the
juxtamembrane regions. Mutations or phosphorylations in this
region can activate the kinase activity as is the case in some can-
cer types [14].

CREs may also encompass intrinsically disordered regions
(IDRs). IDRs offer a multitude of interactions and conforma-
tional states [15] and a variety of autoinhibition mechanisms,
including allosteric changes distal to the active site [8].

PTMs such as phosphorylation, acetylation, and ubiquitination
play pivotal roles in regulating protein activity, stability, and lo-
calization. These modifications induce conformational changes
or influence protein-protein interactions [12]. For instance, the
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phosphorylation of Ser/Thr residues in the active site of protein
kinases can enhance their catalytic activity [16].

Mutations in either the CRE or KD can interfere with activation
cycles of the enzyme, often resulting in constitutive activation
[17-20]. Moreover, mutations that release autoinhibition are
likely to be a driver in cancer ([19, 21, 22]).

Kinase's spatial organization at the subcellular level is crucial
for their signaling function and a proper strategy to achieve a
high-fidelity signal response ([23]; L. [24]). Liquid-liquid phase
separation (LLPS) is a process by which proteins and other
biomolecules can separate into distinct liquid phases within a
single cellular environment. LLPS is a reversible process that
allows for the formation of dynamic, membrane-less compart-
ments within cells, known as membraneless organelles (MLOs)
[25-28]. Kinases exhibit the ability to assemble into enzymatic
clusters, concentrating several of them, substrates, and cofac-
tors locally in an MLO. One example is the kinase-control phase
transition of MLOs in mitosis [29]. Kinases can be drivers, cli-
ents, and/or regulators. Drivers are essential proteins responsi-
ble for initiating the condensate formation [30-32], while clients,
although not indispensable for the formation, can dynamically
partition between the diluted phase and the condensate phase
through transient interactions [33, 34]. Finally, regulators are
proteins capable of influencing the formation and/or dissolution
of condensates and are not necessarily within the condensate
[35]. The precise regulation of protein activities, occurring at the
right moment and location, is essential for normal growth, de-
velopment, and homeostasis.

Despite its significance, our comprehension of cis-regulatory
mechanisms remains limited, and a thorough investigation has
yet to be conducted. Noteworthy is the scarcity of systematic in-
quiries into this intricate regulatory system in the context of ki-
nases, which constitute the focal point of our ongoing research.
In this study, we delve into the exploration of self-regulation
mechanisms in kinase proteins that encompass cis-regulatory
elements, with a particular focus on examining their conforma-
tional diversity.

2 | Results
2.1 | Dataset Description

In order to avoid redundancy, we clustered the original set of 280
kinases at 60% identity, ending up with a set of 250 clusters where
one of the proteins is taken as the reference one. By applying the
homology transfer protocol, we retrieved 8411 orthologous from
663 organisms (Figure S1 and Table S1). We then built a multiple
sequence alignment (MSA) for each cluster (i.e., protein family)
[36]. The distribution of the number of sequences across MSAs
is shown in Figure 1A. Fifty-eight out of 250 MSAs have more
than one experimentally solved structure in the Protein Data
Bank (PDB), covering at least one residue of both the KD and
the CRE, accounting for a total of 830 structures (Figure 1B).
Forty-three MSAs have two or more structures (making up a
total of 820 PDB structures), allowing the analysis of potential
conformational changes within a family.
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FIGURE1 | MSAsdescription. (A) Distribution of 8411 sequences in the 250 MSAs. (B) Number of PDB structures across 58 MSAs. The protein
name shown in the y-axis corresponds to the reference sequence in the MSA. Only MSAs with 10 or more sequences are shown and the rest grouped

in the “others” category.

TABLE1 | Kinases found associated with membraneless organelles in MLOsMetaDB.
MLO CRE-containing kinases
Cajal body RPS6KAL, FLT1, FLT3, ROR2, AKT3

sdny woxy '€ 'STOT "PE10L601

200101 AOpAIO A3 tAL-

Centrosome/Spindle pole body CSNK1D, MAP3K11, PTK2, ROCK1, MAPK1, NTRK1, CSNKI1E,

MAPKAPKS, STK3, PRKAAL, MAP2K1, MAP2K2, PAK1, CAMK2B,
ROCK2, PAK2, FGFR1, CAMK2G, PRKCB, BRAF, CHEK1

MAP3K6, FGFR1, MAP3K4, HIPK2, MAP3K14, MAP4K1, RPS6KAL, KIT, MAP4K2
MAPKI1, MAP2K4

Nuclear speckle

Nuclear stress body

Nucleolus TNK2, FGFR3, PDGFRB, CSNK1D, PDGFRA, FGFR2, NTRK1, CSF1R, DAPK2,
CAMK4, MAP3K1, MAP2K1, EPHB2, MAP3K14, INSR, FGFR4, CDC42BPA,
FGFR1, KIT, PRKAAL, PAK4, RPS6KA3, MUSK, MAP3K11, CAMK2G
P-body PRKCA, PAK3, RPS6KA5, CAMKK2, PRKAAIL, PRKCI, CSNK1D, CAMK4, PAK4, PTK2
PML nuclear body ABLI, FGFR4, EGFR, MAP3K14, HIPK2, PAK3, INSR, PAK4, DAPK2, MAP3K1
Paraspeckle MAP3K7
Postsynaptic density PRKCG, CAMKK]1, PAK1, CSNK1D, ROCK2, CAMK2G, MAP2K2,

PRKCB, CAMK2B, CDC42BPA, CSNK1E, WNK1, MAP2K1,
CAMKK2, PRKCA, ROCK1, PTK2, CAMK2D, MAPK1

ROCKI1, MAPK1, RPS6KBI1, PRKAA2, PRKCA, PAK4, RPS6KA4,
ZAP70, MAP2K3, INSR, WNKI1, PTK2, RPS6KA3

Stress granule

is possible that the experimental removal of an entire protein
domain caused activation, when in fact only a few residues
were responsible.

2.2 | Sequence and Structural Analysis

We observed a diverse range of CRE lengths spanning from
as few as 6 to as many as 648 amino acids (Figure 2A). This
result underscores the complexity of CREs and suggests the
presence of both short stretches and folded domains. It is
worth noting that the definition of CRE length can be impre-
cise due to the experimental methods used to determine it. It

The examination of the disorder content and predicted secondary
structure elements for all kinases reveals a wide range of both dis-
ordered and structured CREs among the families, denoting again
the potential occurrence of multiple binding modes between the

577

95

diy) SUONIPUO.) Pt S| 31 998 “[SZOZ/S0/62] U0 KIIqr] SO £311 4 “SIUOERNSIAU] P [PUOIIEN 0f3$U00) LTIINOD A4 16/97°)

> Kopa K

I¥EIIN SUOMIWOS) IANTAL) Qe D) AQ PAWIBAOT A SAGIT VO 198N J0 S 0] K1Iqr] SO 311 U0



A. Distribution of CREs length

175 '
_07 H
150 [ee)
% 0.6
125 =
205
[
100 S04
?
75 5 0.3
2
50 8 0.2
fa)
25 0.1
0 0.0
0 200 400 600 CRE
Length
FIGURE 2 |

B. Overall disorder content

Publicaciones con referato

C. Overall secondary structure content
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MobiDB mean disorder score (from 0 to 1) in kinase MSAs. (C) FELLS score [37] means secondary structure propensity distribution (from 0 to 1) by

MSA (H =Helix; E=g-strand and C=no secondary structure).
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Distribution of the CRE's PTMs distances to the KD. Normalized kernel density estimation of the Interatomic distances from the

PTMs located in the CRE to the KD. Each curve represents a type of PTM. Vertical dashed line indicates the contact threshold (6 A). Normalization

is considering all the PTMs together.

CRE and the KD (Figure 2B,C). The structural plasticity of CREs
may confer advantages in interactions with the KD [38].

In order to elucidate possible regulatory mechanisms, we
mapped the PTMs within the CRE in the available three-
dimensional structures. PTMs are known for their crucial
involvement in regulating kinase activity [39]; more specif-
ically, most kinases need phosphorylation to be in an active
state [40]. PTMs are also capable of controlling the second-
ary structure, binding, positioning and/or recognition of sub-
strates [41].

As shown in Figure 3, 53% of the CRE residues prone to PTM ac-
quisition are situated in close spatial proximity to the KD. There
are substantial differences of locations by PTM type: methyla-
tion 98%, sumoylation 86%, phosphorylation 59%, acetylation
41% and ubiquitination 39% of the sites. Remarkably, ubiquitina-
tion displays a regular distribution pattern of around 10 A cycles.
This would align with the fact that there are proteins undergoing
polyubiquitination (Y. [42, 43]) and the ubiquitin's conformation
in multiple domains, such as UBB_ HUMAN having three ubiq-
uitin domains (Figure S2).

The above suggests that the accessibility of PTM sites and/or
their modification could play a pivotal role in signal transduction
by kinase. However, this analysis should be interpreted with care
because the limited number of available structures and the type
of proteins solved (the more studied) can bias the analysis.

Among PTMs, phosphorylation emerges as the most prevalent
type in this set of proteins. Phosphorylations at crucial sites
within the CRE intricately fine-tune the structural and func-
tional properties of numerous protein kinases [41].

We also conducted an exhaustive structural analysis across 43
protein families, each featuring two or more experimentally
solved 3D structures, which enabled us to compare various con-
formers to visualize conformational changes. Measuring the
interatomic distances between CRE and KD residues, our inves-
tigation unveiled a spectrum of possibilities. The found variabil-
ity strongly suggests that each kinase family employs their own
mechanism to accomplish their autoinhibition.

Next we will deepen the structural analysis in four protein fami-
lies representative of the observed mechanisms through the lens
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of structures. This analysis is made with the current available
information, more experimental determinations will be neces-
sary to cover the entire structural space.

2.3 | FLT3 Family

The cell-surface receptor tyrosine-protein kinase FLT3, im-
plicated in many important cellular processes such as growth,
division and survival of cells, is activated when the specific li-
gand binds to it [44]. There are six structures available in the
PDB, covering the CRE and KD regions. Superposing the six
structures reveals their shared conformation, with most of the
38 CRE residues in contact with the KD (Figure 4A), thereby
inhibiting its activity by a blockage of the catalytic site, as
suggested by Griffith et al. [46]. Figure 4B shows the distance
distribution of the CRE residues to the KD's active and ATP-
binding sites.

The structural superposition of the different structures shows
that the CRE is mostly ordered (also in Figure S3A) and in direct
contact with the KD's active site residues (Figure 4C), Figure 4D
depicts the specific contacts between these two regions.

To investigate the potential for an alternative conformation,
we also superposed the AlphaFold (AF) predicted model [47],
which unsurprisingly has the same conformation. Sharing
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conformations across six different PDBs solved in different cir-
cumstances provides strong evidence that the protein undergoes
only minimal conformational changes. However, we cannot
exclude the existence of alternative conformations, even inte-
grating the AF model given its tendency to predict models in
a more globular arrangement and its limited ability to capture
structural conformers [19, 48| (Figure S4).

2.4 | ABLI1 Family

The non-receptor tyrosine-protein kinase ABL1 is a proto-
oncogene that plays an important role in several cell events
such as cytoskeleton remodeling in response to extracellular
stimuli, cell motility and adhesion, receptor endocytosis, auto-
phagy, DNA damage response, and apoptosis. The CRE in this
kinase (positions 61-233) is a tandem of an SH3 and an SH2 do-
mains ([10]). These domains are located on the opposite side of
the active site contacting the KD by few residues, thus probably
inhibiting kinase activity through allosteric regulation ([10])
(Figure 5A). There are 39 available structures of the ABL1 fam-
ily, which consistently exhibit the same spatial arrangement
(Figure S5A), strongly suggesting a potentially favored confor-
mation for maintaining the kinase in an autoinhibited state with
minimal conformational changes. Again, the model predicted
by AF presents an almost identical conformation to the ones re-
trieved from PDB (Figure S5B).

A Interatomic distances in FLT3 family B Distances by binding sites in FLT3 family
9 — lbA 50 i
— 4l A
8 — dxuf_A
— 5x02_A
_ 6il3_A 40
<7 lar_A —_
g 30
26 o
g s
§5 020
& °
“a
10
3] <AMBARE WU B | 0 kel
570 575 580 585 590 595 600 605 Active site ATP binding site
CRE position

FIGURE 4 |

FLT3 family structural analysis. (A) Interatomic distances between CRE and KD residues in FLT3 family of kinases, showing the

CRE residues in the x-axis (CRE positions 565-602 in UniProt reference sequence coordinates, accession: P36888). The y-axis shows the shortest
distance (between each pair of heavy atoms) of this residue of the CRE to any residue of the KD. Each curve is a PDB structure. The red dashed line
indicates the contact distance threshold (6 A). (B) Distance distribution of the CRE residues to the active and ATP binding sites. (C) Superposition of
the PDB models. For the sake of simplicity only two models are shown (5X02 and 6JQR). The models are represented as ribbon and also showing a
translucent surface. The KD is shown in light-blue, the CRE is colored in red and the active site in pink. (D) Contacts between the CRE and the active

site are shown in yellow (contact distance <6 A). Molecular figures were generated with ChimeraX [45].
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A Interatomic distances in ABL1 family B  Distances by binding sites in ABL1 family
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FIGURES5 | ABLI family structural analysis. (A) Interatomic distances within the ABL1 family, showing the CRE residues (x-axis, CRE positions
61-233 in UniProt reference sequence coordinates, accession: P00519) to the KD residues (y-axis). Out of the 35 PDB structures providing information
on both CRE and KD, only three (10PL, 2FO0 and 5MO4) comprehensively cover both regions. (B) Distance distribution of the CRE residues to the
active and ATP binding sites of the KD. (C) Superposition of PDB structures depicted in (A). KD is shown in light blue and CRE in red, where SH2
domain is colored in dark red and SH3 domain in light red. (D) KD's active site is shown in pink. The image is the same as (C), zoomed and rotates

180°. All molecular figures were generated with ChimeraX [45].

The distribution of the interatomic distances between the KD's
active and ATP-binding sites and the CRE residues show their
position far from the contact threshold (Figure 5B). The CRE
exhibits both disorder and order content, but still more disor-
dered than the KD (disorder and secondary elements are shown
in Figure S3B). The superposed PDB structures of the kinases
in the autoinhibited state can be seen in Figure 5C and the KD's
active site in more detail in Figure 5D.

2.5 | CAMK Families

In the Calcium/Calmodulin-dependent protein kinase (CAMK)
family, the CRE is in contact with the KD in some of the con-
formers, denoting a specific condition. Typically, members of the
CAMK family feature a N-terminal KD, followed by a CRE and
a calmodulin (CaM)-binding domain that overlaps slightly with
the CRE. These kinases are activated in response to the binding
of calcium to CaM. Upon calcium/CaM binding, the kinase re-
leases its autoinhibition by disrupting the interaction between
the CRE and the KD. Subsequently, it auto-phosphorylates the
CRE so that the kinase transitions to an active state, facilitating
proper substrate binding [9, 49].

As an example, in the CAMK type 1 family (CAMK1), we were
able to discriminate two distinctive conformations: in the first one
(the “closed” conformation) the CRE is fully interacting with the
KD, and in the second one (the “open” conformation) it is par-
tially interacting with the KD, as shown in Figure 6A. The distance

distribution to the ATP-binding site is shown in Figure 6B. In
this family, multiple inhibitory interactions occur when the CRE
(structured as a helix-loop-helix segment) interacts with residues
of the catalytic site. For the enzyme to change back to the active
state, some residues of the CaM-binding domain have to protrude
away from the catalytic site. Only then the interaction with CaM
will be possible, promoting activation of the kinase [50].

In Figure 6C both conformations are overlapped, the “closed”
one being entirely autoinhibitory, and the “open” one where the
CRE is starting to extend, so that the kinase can be activated.
A more detailed visualization of the contacts between the CRE
and the active site can be seen in Figure 6D.

The CRE in CAMKI1 is mostly structured and, since it is a
helix-loop-helix segment, it is composed primarily of a-helices
(Figure S3C).

In the CAMK type 2 subunit delta (CAMK2D) family, the CRE
undergoes a conformational change, becoming structured
upon binding in the closed conformers. The CRE interacts
with the KD, forming an a-helix, while in the open conforma-
tion, the CRE is disordered and not interacting with the KD
(Figure 7A,B). When activated, the CRE is bound to CaM in the
open conformation. Figure 7C depicts the superposition of both
close and open conformers, revealing discernible differences
between them. Additionally, the figure also provides a detailed
view of the spatial proximity between the CRE and the active
site of the kinase in the closed conformation (Figure 7D).
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B Distances by binding sites in CAMK1 family
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FIGURE 6 | CAMKI family structural analysis. (A) Interatomic distances for the CAMKI family, showing the CRE residues (x-axis, CRE
positions 276-316 in UniProt reference sequence coordinates, accession: Q91YS8) to the KD residues (y-axis). (B) CRE distance distribution to the
active and ATP binding sites of the KD. (C) Superposition of PDB structures, showing the close and open conformations (1A06, 4FG9 PDB accessions
correspondingly). KD is shown in light blue and the CRE is colored in red. (D) Closed conformation (PDB 1A06), contacts indicated in dashed yellow
lines. Contacts are shown in yellow dashed lines. Molecular figures were generated with ChimeraX [45].
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CAMK2D family structural analysis. (A) Interatomic distances to the KD residues (y-axis) in the CAMK2D family, showing the CRE residues

in the x-axis (CRE positions 283-292 in UniProt reference sequence coordinates, accession: Q13557). (B) Distance distribution of the CRE residues to the
active and ATP binding sites of the KD. (C) Structural superposition of the closed and open conformations (PDB accessions 6BAB and 2WEL, respectively).
(D) Zoom of the CRE forming an a-helix, situated at contact distance to the KD domain (PDB: 6BAB). Molecular figures were generated with ChimeraX [45].
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We then explored how AF would resolve this structure, given
the pronounced differences between the two PDB structures. As
expected, the AF model is in the closed conformation, with the
CRE structured and interacting with the KD, rendering a globu-
lar domain (Figure S6A).

2.6 | Mutations Analysis

Mutations in protein kinases exert a wide range of effects, in-
fluencing various aspects of their functionality, and thus are
associated with diverse pathologies. Disruptions in the mech-
anisms of action of kinases can have profound and potentially
life-threatening consequences.

Our analysis collated 927 (706 pathogenic and 221 benign) mis-
sense variants in our human kinases dataset (89 proteins), all
of which were associated with disease mutations reported in
ClinVar [51]. The distribution of the mutational rates in the CRE,
ATP binding site, active site and the rest of the KD, is presented
in Figure S7A. The CRE, ATP binding, and active sites exhibit
significant differences (p <1.00.10~*) compared to the rest of the
KD. All of the studied regions have more pathogenic than benign
mutations, and, except for the active site, the differences in the
mutation rates are significant (Table S2). However, it is worth
noting that the active site shows the highest rate of pathogenic
mutations. As an example, the kinases CSF1R and FGFR1 (0.62
and 0.54 mutation rates respectively, Figure S7A), are associated
to severe disorders like leukoencephalopathy, a neurodegenera-
tive disease [52, 53], and hypogonadotropic hypogonadism, a dis-
order characterized by low levels of serum gonadotropins leading
to incomplete sexual maturation [54, 55]. Also, the number of
mutations in the active site is 5-fold higher than expected (Chi-
squared test, Table S3).

There is a subset of kinases with a high number of pathogenic
mutations, as an example, BRAF has 132 mutations, all of them
pathogenic. Also, there is a subset with kinases harboring all
bening mutations, for example MAP2K3 (Figure S7B).

The most frequently associated disease terms with this set of
proteins include various types of cancer, such as gastrointesti-
nal stromal tumors, hereditary cancer-predisposing syndromes,
and EGFR-related lung cancers. Additionally, terms related to
diseases affecting signaling pathways, like RASopathies, con-
stitute a group of syndromes caused by pathogenic mutations
in components of the RAS/mitogen-activated protein kinase
(RAS/MAPK) pathway [56].

2.7 | Kinases in Membraneless Organelles

Among the 91 human kinases harboring a CREs in our dataset,
67 were identified as being involved in LLPS and present in an
MLO (MLOsMetaDB) [57]. Some of the most densely populated
condensates with CRE-containing kinases include the nucle-
olus, centrosome/spindle pole body, and postsynaptic density
(PSD) based on search in the.

Examples include FLT1 and FLT3 kinases in Cajal bodies,
ABL1 and EGFR in Promyelocytic leukemia (PML) nuclear
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bodies, MAPK1 and CAMK2D in PSDs, as well as PRKCA and
WNKI in stress granules (SGs), among others (Table 1). The
numerous and diverse examples highlight the essential role
of kinases in orchestrating precise spatiotemporal regulation
in cells.

Kinases are found in cell type-specific condensates, such as
PSDs in neurons, as well as in condition-dependent condensates
like SGs during stress situations. Kinases have been shown to
have an important role in both physiological and pathological
MLOs. As an example, the phosphorylation of FUS by a kinase
disrupts the intra- and intermolecular interactions that main-
tain pathological aggregation in cells [58].

Regarding their role within the MLO, Kinases are known as reg-
ulators in a plethora of processes, however, surprisingly in our
dataset, most of them are found as clients (Figure 8). RPS6KB1
and PRKAA?2 have a regulator role in SGs and CAMK2G in cen-
trosomes and PSDs. On the other hand, the only LLPS driver in
our dataset is ABL1 in PML body driver.

3 | Discussion

‘We conducted a comprehensive structural analysis of the auto-
regulatory mechanisms across kinase families. We initially
aimed to identify as many auto-regulatory kinases as possible
to build a comprehensive dataset. Our search yielded 286 repre-
sentative kinases from 250 kinase families, which allowed us to
gather 8411 orthologous proteins for further analysis.

Our findings suggest that the self-regulatory mechanisms vary
significantly among kinase families, even within closely related
families (such as CAMK1 and CAMK2 families) the differences
are substantial. This diversity arises from the wide spectrum of
CREs present in these enzymes and the variety of possible ways
these regions can bind and inhibit the kinase activity. The sizes
of CREs span from a few residues to entire domains, and they
can be either disordered or structured. Structured CREs can
range from short a-helices and 3-sheets to fully folded domains,
such as the SH2 and SH3 domains of ABLI kinase. Disordered
CREs can provide advantages in the fine-tuning process of au-
toinhibition due to their ability to adopt multiple binding modes
[8, 59, 60].

‘When multiple structures were experimentally solved for a par-
ticular protein family, we measured the interatomic distances
between the CRE and the KD residues. The majority of kinases
solved structures are in the auto-inhibited state, where the CRE
is in direct contact with the KD. This observation suggests a
preference among kinases to remain in a closed conformation,
representing an inactive state, which contrasts with the fact that
activation is needed for signal transduction. It is well known
that the constitutive activation of kinases can lead to conditions
linked to various diseases, including neurodegeneration, in-
flammation, autoimmunity, cancer, and cardiovascular diseases
[17, 61-63], among others. While the observation is strongly sup-
ported due to the number of structures analyzed, caution should
be exercised in concluding that the closed/inactive conforma-
tion is predominant due to the limited structural data currently
available.

582

Proteins: Structure, Function, and Bioinformatics, 2025

100

20T ‘PE10L601

LY

iy woy

200101 AOpAO AaftAL-

diy) SUoNIpUO,) Pt S| 31 398 “[SZOZ/S0/62] U0 KIIqr] S 3114 “SIUOERNSIAL] P [PUOIIEN 0f3$U00) LHIINOD A4 16/97°)

> Kopak

IXEIIN SUOMIWOS) IALTAL) QeI D) AQ PAWIGAVT A SAGIE V) 198N J0 S 10) KNI U 311 1O



Publicaciones con referato

Kinases distribution by MLO

25 25
21
n 20 19
£
2
o 15 14
Q
S 10 1
o
=2
5
0
w > Fnd v >
3 ° = =1 °
g IS g
] sL © o e
= 28 g @
= -3 o
=] c &
“s 3 ”
v ]
&£
5% 5% 14%
100% 95% 95% 86; 100%

Roles
@ driver
client
regulator
10
9
5
2
1
3 ¢ 3 3 v
° ] 3 -] ¥
r o o a °
5 & B a a
L3 = ) @ ©
] o o o= 5
> K w a
c [} E
3
g z o
a 5
z

10%
90; 100% 100% 100% 100%

FIGURES | Kinases distribution by MLO. Number of kinases found in each MLO and their biological role proportions given by MLOsMetaDB [57].

It is known that post-translational modifications have influence
over kinase regulation. In our set of proteins, a substantial fraction
of these modifications situated in the CRE are in contact distance
to the KD. This proximity would cause the interactions to hide the
modification sites and, therefore, modulate the kinase activity.

In the case of the CAMK family, the activation of its members
depends on the concentration of Ca?*/Calmodulin and the sub-
sequent binding to their respective interaction sites. The CRE
interacting with the active site in the CAMK family of kinases
maintains the protein's inhibition while the binding of calmod-
ulin leads to their activation. CAMK2D also requires phosphor-
ylation to stay active. Members of the CAMK family have been
associated with cancer when constitutively active [64, 65].

Mutations in kinases have a wide-ranging effects including dif-
ferences in the stabilities between the active and inactive states
[19], interference in the dimerization capability of some receptor
kinases, for example, EGFR by mutations in the cysteine-rich
domains [66], and constitutive activation [14], among others. As
an example, mutations in the SH2 and SH3 domain in ABL1 in-
terfere with the normal autoinhibition mechanism, facilitating
the development of cancer [67, 68].

Mutations located in the CRE and in the activation loop in
FLT3, can generate a constitutively activated protein and be-
come pathogenic, for example, in acute myelogenous leukemia
[44, 69-71].

Our analysis revealed that mutations occurring in the ATP
binding, active, and CRE sites are significantly associated with
pathogenicity and often appearing in higher frequencies. This
correlation aligns with the intuitive understanding that disrupt-
ing these sites would likely perturb kinase activity and subse-
quently impact the signaling cascade they trigger.

Spatiotemporal confluence is key in many pathways and pro-
cesses in which kinases are involved, hence condensates can
act as catalysts for kinase activation recruiting the enzymes and
concentrating their substrates [72]. As an example, WNK1 con-
trols physiologic processes under stress conditions like hyperto-
nicity, forming condensates capable of driving the flow of ions,
helping to restore the normal cell volume [73].

It has been proved that the fusion BCR-ABL oncogenic protein
not only accumulates in stress granules but also that this gran-
ular localization of the enzyme is essential for its leukemogenic
activity [74]. Moreover, ABL1 together with MYC and ESR1 has
been shown in aberrant proliferation signaling [75]. Another
example of the importance of kinases in the LLPS process is
DYRK3, a kinase that can drive the dissolution of SGs to release
another kinase, mTORC1 [76] with all the implications that this
event can cause.

Orti et al. conducted an extensive analysis of LLPS proteins,
demonstrating that kinases typically serve as regulators of
MLOs [77]. However, intriguingly, our investigation, limited to
kinases that exhibit autoinhibition of their activity, reveals that
they predominantly act as clients within MLOs, with the excep-
tion of ABL1, which is a driver. The underlying reasons for this
divergent behavior among this subset of kinases, deviating from
their conventional regulatory roles, warrant deeper examination
and analysis.

Consequently, targeting the process of phase separation opens
the possibility of having other control mechanisms that could
constitute a novel therapeutic strategy in cancer [76].

Through this comprehensive analysis, we uncover several as-
pects oriented to shed light on the kinase self regulatory mech-
anism, such as disorder content, conformational diversity,

583

101

20T ‘PE10L601

LY

iy woy

200101 AOpAO AafAL-

diy) SUonIpuO.) put s 31 398 “[SZ0Z/S0/62] 10 KIIqrr] SO £3114 “SIuOERNSIAL] P [PUOIIEN 0f3$U00) LIINOD A4 16/97°)

> Kopa

IXHIIN SUOMIWOS) IANTAL] QeI D) AQ PAMIBAOT A SAGIT VO 198N J0 S 10) KNI U 311 B0



LLPS, PTMs, mutations, among others, We show that the cis-
regulation might be accomplished by one or a combination of
several factors.

While certain mechanisms share commonalities, the regulation
varies distinctly and specifically across kinase families, neces-
sitating a comprehensive, case-by-case analysis encompassing
both their inactive and active states to elucidate crucial details
of this paramount cellular regulatory mechanism.

The insights gleaned from this research contribute significantly
to elucidating the cis regulation of kinases, laying essential
groundwork for future studies aimed at unraveling the molec-
ular mechanisms underlying their dysregulation and exploring
potential therapeutic avenues.

4 | Materials and Methods

4.1 | Collection of Sequences Containing
cis-Regulatory Elements

Kinase proteins were collected from Yeon [78] (a set of cu-
rated auto inhibited proteins) and from UniProtKB (re-
lease-2022_03), using the following keywords: “Autoinhibitory,”
“Autoregulatory,” “AIS” (autoinhibitory segment), “Regulatory,”
and “Auto-inhibitory” ending up with a set of 280 kinases from
34 organisms with a known CRE (Table S1), accounting for 286
CREs in this dataset. There are 90 human kinases in the data-
set that we will use to study disease related mutations. We then
clustered the sequences at 60% of identity to avoid redundancy
and take one protein for each cluster as the reference one, which
resulted in 250 clusters of kinases.

4.2 | Collection of Orthologous Sequences

We collected the orthologous sequences of each reference pro-
tein from OmaDB [79] and Ortholnspector [80], using a homol-
ogy transfer pipeline, which generates good quality multiple
sequence alignments (MSAs) [36]. We ended up with a total
of 8411 sequences from 663 organisms distributed along 250
MSAs. The group of sequences obtained when querying the da-
tabase with each reference protein, are considered a family for
the purpose of this analysis.

4.3 | Structural Analysis

All kinase structures, covering at least one residue from the
kinase domain (KD) and one residue from the CRE, were re-
trieved from the PDB [81]. Fifty-eight out of 250 MSAs contain at
least one such structure in the PDB, accounting for a total of 830
structures. Forty-three MSAs contain two or more structures,
such multiple instances enabling us to analyze conformational
diversity within a family [82].

The KD and CRE mapping into the protein structure was done
with the SIFT tool [83]. We mapped the residue numbering from
UniProt to the PDB coordinates through sequence pairwise
alignments using in-house scripts.
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The distance calculation between CRE and KD amino acids was
also done with in-house scripts. Two residues are considered
to be in contact if any two heavy atoms from the CRE and the
KD are closer than 6 A. For the analysis we filtered the short-
est distance among two heavy atoms of a given pair of CRE-KD
residues.

4.4 | AlphaFold Models

AlphaFold (AF) models were downloaded from AlphaFoldDB
[47] for single-chain cases. Complexes were predicted
with ColabFold using the mmseq2 method and pdbl00
templates [84].

4.5 | Disorder and Secondary Structure Content

Scores of structural disorder and secondary structure were re-
trieved from the MobiDB database (version 5.0) using MobiDB-
lite and FESS tools, respectively [85].

4.6 | Molecular Features

We extracted relevant annotations within the kinase domain
(KD), such as the ATP-binding site and active site, from the
InterPro database [86]. Subsequently, we mapped these an-
notations onto the respective protein sequences. PTMs, in-
cluding phosphorylation, ubiquitination, acetylation, and
methylation, were retrieved from the PhosphoSitePlus data-
base [87]. Additionally, annotations related to liquid-liquid
phase separation for human kinases were acquired from
MLOsmetaDB [57].

4.7 | Disease Mutations

Clinically relevant mutations in the human kinases were ob-
tained from the Clinvar database (release 2023-12). Variants
with “not provided” or “not specified” disease association
were removed. For simplicity, variations annotated as Likely
benign and Benign/Likely benign were integrated into the
Benign category, and variations annotated as Likely patho-
genic, Pathogenic/Likely pathogenic, drug response into the
Pathogenic category. Only missense mutations were kept
because more complex mutation types, such as insertions,
deletions, indels or frameshifts could potentially alter the en-
tire protein sequence. Mutational rates were calculated for
each protein by dividing the number of mutations falling in
a defined molecular feature (CRE, KD, active site and ATP-
binding site) by their length.
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Material suplementario

El codigo utilizado para el desarrollo de esta tesis, asi como las tablas
suplementarias de vias bioldgicas enriquecidas (cuya informacién no se encuentra
en su totalidad en el presente manuscrito por razones de espacio), estan

disponibles en el siguiente enlace:

https://github.com/malonso094 /clasificacion ELA DFT

10.1 Tablas de rendimiento de la clasificacion con redes PPI

de MLOs

10.1.1 IntAct
Granulo de estrés
Test Validacién

AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.900 0.867 0.767 0.688 0.675 0.611 0.711 0.875
RL 0.895 0.838 0.739 0.739 0.752 0.706 0.748 0.796
RF 0.864 0.812 0.632 0.522 0.659 0.611 0.627 0.604
XGBoost 0.843 0.797 0.651 0.596 0.688 0.638 0.707 0.808

Paraspeckle
Test Validacién
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.828 0.800 0.625 0.521 0.620 0.538 0.457 0.357
RL 0.841 0.811 0.650 0.565 0.618 0.628 0.704 0.811
RF 0.845 0.797 0.611 0.500 0.570 0.548 0.565 0.543
XGBoost 0.791 0.772 0.585 0.522 0.551 0.538 0.552 0.524

Nucleolo
Test Validacion
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.905 0.860 0.753 0.667 0.707 0.621 0.732 0.951
RL 0.897 0.851 0.744 0.696 0.698 0.635 0.741 0.970
RF 0.870 0.811 0.632 0.511 0.652 0.595 0.586 0.524
XGBoost 0.823 0.784 0.622 0.565 0.632 0.595 0.638 0.652
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Cuerpo P
Test Validacion
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.847 0.813 0.674 0.583 0.631 0.563 0.498 0.396
RL 0.854 0.811 0.681 0.596 0.695 0.558 0.444 0.323
RF 0.822 0.797 0.595 0.478 0.598 0.568 0.545 0.476
XGBoost 0.768 0.784 0.585 0.522 0.586 0.551 0.563 0.530

10.1.2 BioGRID

Granulo de estrés

Test Validacion
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.911 0.847 0.729 0.667 0.720 0.661 0.750 0.927
RL 0.907 0.865 0.762 0.739 0.754 0.698 0.759 0.878
RF 0.868 0.824 0.650 0.522 0.672 0.625 0.646 0.634
XGBoost 0.865 0.824 0.674 0.609 0.706 0.645 0.696 0.762

Paraspeckle

Test Validacién
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.877 0.833 0.706 0.667 0.693 0.638 0.725 0.872
RL 0.892 0.838 0.723 0.696 0.695 0.615 0.729 0.951
RF 0.865 0.811 0.641 0.522 0.638 0.591 0.598 0.555
XGBoost 0.817 0.784 0.612 0.553 0.608 0.578 0.621 0.628

Nucleolo

Test Validacién
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.894 0.840 0.729 0.667 0.710 0.659 0.746 0.924

RL 0.908 0.851 0.756 0.708 0.725 0.581 0.722 1

RF 0.867 0.824 0.649 0.522 0.676 0.621 0.641 0.622
XGBoost 0.839 0.797 0.637 0.583 0.625 0.591 0.640 0.652

Cuerpo P
Test Validacién
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.863 0.807 0.696 0.625 0.671 0.630 0.695 0.780
RL 0.853 0.824 0.690 0.652 0.685 0.638 0.625 0.555
RF 0.840 0.797 0.597 0.478 0.625 0.578 0.568 0.506
XGBoost 0.776 0.770 0.579 0.522 0.607 0.571 0.610 0.607
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10.1.3 HIPPIE

Granulo de estrés

Test Validacion
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.906 0.840 0.727 0.667 0.696 0.630 0.735 0.948
RL 0.905 0.865 0.773 0.739 0.771 0.711 0.767 0.869
RF 0.870 0.824 0.649 0.522 0.671 0.621 0.652 0.665
XGBoost 0.872 0.824 0.682 0.625 0.695 0.636 0.689 0.738

Paraspeckle
Test Validacién
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.860 0.813 0.682 0.583 0.659 0.616 0.693 0.796
RL 0.868 0.824 0.708 0.652 0.716 0.661 0.740 0.893
RF 0.860 0.811 0.632 0.511 0.628 0.581 0.574 0.524
XGBoost 0.805 0.784 0.605 0.522 0.605 0.581 0.615 0.616

Nucleolo
Test Validacion
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.909 0.847 0.729 0.646 0.674 0.625 0.733 0.963
RL 0918 0.865 0.771 0.739 0.726 0.611 0.734 0.988
RF 0.863 0.824 0.649 0.532 0.673 0.616 0.628 0.598
XGBoost 0.835 0.797 0.650 0.583 0.644 0.608 0.655 0.692

Cuerpo P
Test Validacién
AUC Acc F1-Score | Recall AUC Acc F1-Score | Recall
GCNN 0.859 0.807 0.674 0.625 0.652 0.618 0.664 0.701
RL 0.848 0.811 0.682 0.625 0.693 0.618 0.576 0.473
RF 0.849 0.797 0.602 0.478 0.626 0.581 0.554 0.482
XGBoost 0.780 0.770 0.582 0.478 0.618 0.578 0.594 0.567

10.2 Lista de genes mas relevantes para la clasificacion de

pacientes de ELA con GCNN y RL
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Genes mas relevantes luego de 10 clasificaciones de pacientes con ELA
GCNN Regresion Logistica
IntAct BioGRID HIPPIE IntAct BioGRID HIPPIE
ACTB ACTB ACTB ABCA1 ABCA1 ABCA1
ALPP AHR AHR ACTA2 ACTA2 ACTA2
BANP CCND3 ARHGDIB AlIF1 ACTG1 ARGLU1
BASP1 CDC37 CCND3 AKR1C3 ARGLU1 BRI3
CCND3 CEBPB CCNI APOBEC3A ATXN10 CAMK1G
CCNI COX411 CD81 AQP10 B2M CAT
CD74 CSNK2B CDC37 ARG1 CA4 CKAP4
CDC37 DAZAP2 CEBPB ARGLU1 CAT COX5B
CEBPB EEF2 CORO1A CA4 CBX4 CREB1
DAZAP2 FLOT2 COx4I11 CAMK1G CDK6 DHRS3
EMP3 GAPDH DAZAP2 CAT CKAP4 ECH1
GRN GNAS FCGRT CATSPER2 CLDND1 FIS1
HBB HDAC1 FLOT2 CD93 COX5B GMFG
HGS HSPA8 GAPDH CKAP4 CREB1 GTF2B
HSP90AB1 IFITM1 GNAI2 CLEC12A ECH1 HSD17B7
IL18 LAMP1 GNAS GTF2B FIS1 LPCAT2
ITGB2 LYN HSPA8 HDC GTF2B LRG1
LAIR1 MYHO9 ITM2B IL2RB IRF5 LRWD1
LASP1 MYL6 LAMP1 KLRB1 LRP3 MEGF10
LITAF NFKBIA LITAF LPCAT2 LRWD1 MRPL33
LYN PABPC1 LYN LRG1 MBTD1 MRPS18C
MYL6 PCBP1 MYL6 LRWD1 MEGF10 NQO2
NKG7 PFN1 NFKBIA LYPD2 MRPL33 NUDT18
PABPC1 PSAP PABPC1 MMP9 MRPS18C PDK4
PCBP1 RAC2 PSAP MRPL33 NAMPT PNN
PDE4C RHOA RHOA MT1A NCALD PPP3R1
RPLP1 RPL19 RHOG NQO2 PNN QPCT
RPS25 RPLP1 RNASET2 NUDT18 PPP3R1 RHOC
RPS3 RPS16 RPS14 PGLYRP1 QPCT ROPN1L
S100A4 RPS3 RPS16 PNN RHOC RPIA
S100A9 RPS6 RPS3 PPP3R1 ROPN1L SAR1A
SNCA S100A4 S100A4 QPCT RPIA SLC20A1
TMBIM6 TUBA1B SLC25A39 RPIA RPS29 SRP14
TSPO UBA52 TMSB10 SRP14 SAR1A SRPK1
TYROBP UBB UBA52 SRPK1 SLC20A1 TPST1
UBA52 VIM UBB TESC SRP14 TPT1
UBB WBP2 VIM TMEM216 SRPK1 TRAM1
VIM YWHAB WBP2 TNFSF14 TESC TUBB2A
WBP2 YWHAH YWHAB TPST1 TPST1 TXN
YWHAB YWHAH TPT1 TPT1
TUBB2A TRAM1
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TXN TUBB2A
VNN2 TXN
ZYX

10.3 Lista de genes mas relevantes para la clasificacion de

pacientes BH-MT y LG-MT con GCNN y RL

Genes mas relevantes luego de 10 clasificaciones de pacientes con subtipos de DFT

BH-MT LG-MT
IntAct BioGRID HIPPIE IntAct BioGRID HIPPIE
ACTB ACTB ACTB ACTB ACTB ACTB
ACTG1 ACTG1 ACTG1 ACTG1 ACTG1 ACTG1
BZzM ALOX5AP ADGRES5S B2zM CDC37 BZM
BANP CLUAP1 ARHGDIB BANP CEBPB CLUAP1
CCNDBP1 COX4I1 BZM CCNDBP1 CLUAP1 COX4I11
CDC37 CREB1 CLUAP1 CDC37 COX4I1 CREB1
CLUAP1 EEF1A1 CREB1 CLUAP1 CREB1 DAZAP2
CREB1 F2R DAZAP2 CREB1 EEF1A1 EEF1A1
DAZAP2 FAM177A1 EEF1A1 DAZAP2 F2R F2R
EEF1A1 FTL F2R EEF1A1 FAM177A1 FAM177A1
FAM177A1 GGA1l FAM177A1 EMP3 FTL FARSB
FTL GJC1 FARSB FAM177A1 GGA1 FTL
GABPB2 HSPA8 FTL FTL HSPA8 GGA1
GGA1 KLF2 GABPB2 GABPB2 MSH3 GJC1
HBB MSH3 GGA1 GGA1 ORC6 ITM2B
ITGB2 MSRB1 GJC1 HBB PABPC1 LITAF
LASP1 MYL6 GNAS ITGB2 PCBP1 MSH3
LITAF NACA ITM2B LASP1 PCLAF 0AZ1
MSH3 0AZ1 LITAF LITAF PDCD7 ORC6
ORC6 PCLAF MSH3 LYN PFN1 PABPC1
PABPC1 PDCD7 0AZ1 MSH3 RACK1 PFN1
PRR13 PFN1 ORC6 ORC6 RHOA PIP4K2A
RAC2 RACK1 PFN1 PABPC1 ROCK2 POTEF
RACK1 RNASET?2 PIP4K2A PRR13 RPL18 RHOA
ROCK2 ROCK2 POTEF RAC2 RPL18A ROCK2
RPLP2 RPS6 RHOA RACK1 RPL19 RPL18
RPS12 SQSTM1 ROCK2 ROCK2 RPL6 RPL18A
RPS19 TPT1 RPL18A RPLP1 RPLP2 RPS11
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RPS25 TUBA1A S100A4 RPLP2 RPS11 RPS14
RPS3 TXNIP SHCBP1 RPS12 RPS12 RPS16
S100A4 UBA52 TPT1 RPS19 RPS16 RPS19
S100A9 UBB TUBA1A RPS25 RPS19 RPS2
SAT1 UBC TXNIP S100A4 RPS3 RPS27A
SNCA VIM UBA52 S100A9 RPS6 RPS6
TCAF1 XPNPEP3 UBB SNCA S100A4 SHCBP1
TMSB4X YWHAZ VIM TCAF1 SHCBP1 SQSTM1
TPT1 XPNPEP3 TMSB4X SQSTM1 TPT1
TXNIP YWHAZ TPT1 TUBA1A TUBA1A
UBA52 TXNIP TXNIP TXNIP
UBB UBA52 UBA52 UBA52
UBC UBB UBB UBB
VIM UBC UBC VIM
WAS VIM VIM YWHAB
YWHAB WAS YWHAB YWHAZ
YWHAZ YWHAB YWHAH
YWHAZ YWHAZ

10.4 Lista de vias bioldgicas enriquecidas en genes relevantes

para la clasificacion de pacientes con ELA

P-valor | P-valor | P-valor

Nombre de via biolégica Idl(:::icftig:l::r Aj. Aj. Aj.
IntAct |BioGRID | HIPPIE
Translesion Synthesis by REV1 R-HSA-110312 | 0,007 0,010 0,006
Downregulation of ERBB4 Signaling R-HSA-1253288 | 0,003 0,004 0,003
Spry Regulation of FGF Signaling R-HSA-1295596 | 0,006 0,009 0,006
L13a-mediated TranslaEt)i((I))rizlssii(l;ncing of Ceruloplasmin R-HSA-156827 | 0,000 0,000 0,000
Peptide Chain Elongation R-HSA-156902 | 0,001 0,000 0,001
TICAM1, RIP1-mediated IKK Complex Recruitment R-HSA-168927 | 0,007 0,008 0,006
SRP-dependent Cotranslational Protein Targeting to R-HSA-1799339 | 0,001 0,000 0,002
Membrane

NRIF Signals Cell Death From the Nucleus R-HSA-205043 | 0,006 0,008 0,006
p75NTR Recruits Signalling Complexes R-HSA-209543 | 0,005 0,007 0,004
NF-kB Is Activated and Signals Survival R-HSA-209560 | 0,005 0,000 0,000

TGF-beta Receptor Signaling in EMT (Epithelial to

Mesenchymal Transition) R-HSA-2173791 | 0,007 0,001 0,000

Selenocysteine Synthesis R-HSA-2408557 | 0,001 0,000 0,001
Senescence-Associated Secretory Phenotype (SASP) R-HSA-2559582 | 0,004 0,007 0,004
FCERI Mediated NF-kB Activation R-HSA-2871837 | 0,006 0,001 0,001
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Glycogen Synthesis R-HSA-3322077 | 0,003 0,006 0,004

Activated TAK1 Mediates P38 MAPK Activation R-HSA-450302 | 0,007 0,010 0,008
AUF1 (hnRNP DO) Binds and Destabilizes mRNA R-HSA-450408 0,002 0,000 0,000
Regulation of FZD by Ubiquitination R-HSA-4641263 | 0,009 0,010 0,008

Josephin Domain DUBs R-HSA-5689877 | 0,004 0,005 0,003

Metalloprotease DUBs R-HSA-5689901 | 0,005 0,007 0,004

DNA Damage Recognition in GG-NER R-HSA-5696394 | 0,002 0,004 0,002
Regulation of TP53 Activity Through Methylation R-HSA-6804760 | 0,007 0,010 0,007
Translation Initiation Complex Formation R-HSA-72649 0,002 0,000 0,000
Formation of a Pool of Free 40S Subunits R-HSA-72689 0,001 0,000 0,001

GTP Hydrolysis and Joining of the 60S Ribosomal Subunit R-HSA-72706 0,001 0,000 0,002
Eukaryotic Translation Termination R-HSA-72764 0,001 0,000 0,001

PTK6 Regulates RTKs and Their Effectors AKT1 and DOK1 | R-HSA-8849469 | 0,002 0,003 0,002
VLDLR Internalisation and Degradation R-HSA-8866427 | 0,006 0,010 0,007
Regulation of PTEN Localization R-HSA-8948747 | 0,002 0,004 0,002
TICAM1,TRAF6-dependent Induction of TAK1 Complex R-HSA-9014325 | 0,002 0,003 0,002
Regulation of Signaling by CBL R-HSA-912631 | 0,001 0,001 0,001

IRAK1 Recruits IKK Complex R-HSA-937039 | 0,005 0,006 0,004

IRAK2 Mediated Activation of TAK1 Complex R-HSA-937042 0,002 0,003 0,002
TRAF6-mediated Inductigr;r(r)li)'fg(Kl Complex Within TLR4 R-HSA-937072 | 0005 0,005 0,004
Chaperone Mediated Autophagy R-HSA-9613829 | 0,000 0,000 0,000

Late Endosomal Microautophagy R-HSA-9615710 | 0,000 0,000 0,000

Response of EIF2AK4 (GCN2) to Amino Acid Deficiency R-HSA-9633012 | 0,000 0,000 0,000
Alpha-protein Kinase 1 Signaling Pathway R-HSA-9645460 | 0,002 0,003 0,002
Aggrephagy R-HSA-9646399 | 0,001 0,000 0,001

RAS Processing R-HSA-9648002 | 0,007 0,007 0,008

Pexophagy R-HSA-9664873 | 0,003 0,004 0,003

Signaling by CSF1 (M-CSF) in Myeloid Cells R-HSA-9680350 | 0,001 0,002 0,001
Inactivation of CSF3 (G-CSF) Signaling R-HSA-9705462 | 0,001 0,001 0,001

Negative Regulation of FLT3 R-HSA-9706369 | 0,006 0,006 0,004

Regulation of BACH1 Activity R-HSA-9708530 | 0,003 0,004 0,003

Regulation of NF-kappa B Signaling R-HSA-9758274 | 0,007 0,009 0,006

Nonsense Mediate]irll)ciic;}; ((:lz)lxgl)ein&e;gndent of the Exon R-HSA-975956 | 0,000 0,000 0,000
Nonsense Media;eltrilcl?de;r?}(l:(()l:lnl\gl])ez(E(g?él)nced by the Exon R-HSA-975957 | 0,000 0,000 0,000

10.5 Lista de vias bioldgicas enriquecidas en genes relevantes

para la clasificacion de pacientes con subtipos de DFT (BH vs

MT)
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Material suplementario

g P-valor | P-valor | P-valor
Nombre de via biolégica Id;::::ftl(()::i;)r Aj. Aj. Aj.

IntAct |BioGRID | HIPPIE
Translesion Synthesis by REV1 R-HSA-110312 | 0,000 0,000 0,009
ER-Phagosome Pathway R-HSA-1236974 | 0,000 0,004 0,009
Downregulation of ERBB4 Signaling R-HSA-1253288 | 0,000 0,000 0,005
Spry Regulation of FGF Signaling R-HSA-1295596 | 0,000 0,000 0,010
Translocation of SLC2A4 (GLUT4) to the Plasma Membrane | R-HSA-1445148 | 0,000 0,001 0,003
TICAM1, RIP1-mediated IKK Complex Recruitment R-HSA-168927 0,000 0,000 0,009
Formation of Annular Gap Junctions R-HSA-196025 | 0,002 0,002 0,006
NRIF Signals Cell Death From the Nucleus R-HSA-205043 0,000 0,000 0,009
p75NTR Recruits Signalling Complexes R-HSA-209543 | 0,000 0,000 0,007
NF-kB Is Activated and Signals Survival R-HSA-209560 0,000 0,000 0,007
TGE-beta Re;;::;f}i}%;‘jll‘}%;Ei:fnglzp“hehal to R-HSA-2173791 | 0,000 | 0,000 | 0,001
Glycogen Synthesis R-HSA-3322077 | 0,000 0,000 0,006
Deactivation of the Beta-Catenin Transactivating Complex | R-HSA-3769402| 0,000 0,000 0,005
EPHB-mediated Forward Signaling R-HSA-3928662 | 0,001 0,002 0,001
Interaction Between L1 and Ankyrins R-HSA-445095 | 0,005 0,002 0,009
Regulation of FZD by Ubiquitination R-HSA-4641263 | 0,000 0,000 0,008
RHO GTPases Activate IQGAPs R-HSA-5626467 | 0,007 0,001 0,004
Translesion Synthesis by POLK R-HSA-5655862 | 0,000 0,000 0,009
Translesion Synthesis by POLI R-HSA-5656121 ( 0,000 0,000 0,010
Josephin Domain DUBs R-HSA-5689877 | 0,000 0,000 0,006
Ovarian Tumor Domain Proteases R-HSA-5689896 | 0,001 0,001 0,005
Metalloprotease DUBs R-HSA-5689901 | 0,000 0,000 0,009
DNA Damage Recognition in GG-NER R-HSA-5696394 | 0,000 0,000 0,006
Orc1 Removal From Chromatin R-HSA-68949 0,000 0,005 0,009
PTK6 Regulates RTKs and Their Effectors AKT1 and DOK1 | R-HSA-8849469 | 0,000 0,000 0,005
VLDLR Internalisation and Degradation R-HSA-8866427 | 0,000 0,000 0,009
Regulation of PTEN Localization R-HSA-8948747 | 0,000 0,000 0,005
TICAM1,TRAF6-dependent Induction of TAK1 Complex R-HSA-9014325| 0,000 0,000 0,006
IRAK1 Recruits IKK Complex R-HSA-937039 | 0,000 0,000 0,007
IRAK2 Mediated Activation of TAK1 Complex R-HSA-937042 | 0,000 0,000 0,006
TRAF6-mediated Inductigr(:;)i)’fi{Kl Complex Within TLR4 R-HSA-937072 | 0,000 0,000 0,009
Negative Regulation of NOTCH4 Signaling R-HSA-9604323 | 0,000 0,000 0,007
Chaperone Mediated Autophagy R-HSA-9613829 | 0,000 0,000 0,000
Late Endosomal Microautophagy R-HSA-9615710 | 0,000 0,000 0,004
Alpha-protein Kinase 1 Signaling Pathway R-HSA-9645460 | 0,000 0,000 0,006
Aggrephagy R-HSA-9646399 | 0,000 0,000 0,000
Pexophagy R-HSA-9664873 | 0,000 0,000 0,006
Negative Regulation of FLT3 R-HSA-9706369 | 0,000 0,000 0,007
Regulation of BACH1 Activity R-HSA-9708530 | 0,000 0,000 0,006
Regulation of NF-kappa B Signaling R-HSA-9758274 | 0,000 0,000 0,010
Amyloid Fiber Formation R-HSA-977225 0,000 0,000 0,000
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Material suplementario

10.6 Lista de vias bioldgicas enriquecidas en genes relevantes
para la clasificacion de pacientes con subtipos de DFT (LG vs

MT)

P-valor | P-valor | P-valor

Nombre de via biolégica Id;:;f;:l:r Aj. Aj. Aj.
IntAct |BioGRID | HIPPIE
Translesion Synthesis by REV1 R-HSA-110312 0,000 0,000 0,000
Recognition of DNA Damage by PCNA-containing Replication R-HSA-110314 | 0,001 0,002 0,001
Complex
Translesion Synthesis by POLH R-HSA-110320 | 0,000 0,001 0,000
Activation of NF-kappaB in B Cells R-HSA-1169091 | 0,003 0,007 0,003

Oxygen-dependent Proline Hydroxylation of

Hypoxia-inducible Factor Alpha R-HSA-1234176 | 0,002 0,006 0,003

ER-Phagosome Pathway R-HSA-1236974 | 0,000 0,008 0,001

Downregulation of ERBB4 Signaling R-HSA-1253288 | 0,000 0,000 0,000

Spry Regulation of FGF Signaling R-HSA-1295596 | 0,000 0,000 0,000

Translocation of SLC2A4 (GLUT4) to the Plasma Membrane | R-HSA-1445148 | 0,000 0,000 0,000

Peptide Chain Elongation R-HSA-156902 | 0,000 0,000 0,000

TICAM1, RIP1-mediated IKK Complex Recruitment R-HSA-168927 | 0,000 0,000 0,000

SCF-beta-TrCP Mediated Degradation of Emil R-HSA-174113 | 0,002 0,004 0,002

APC-Cdc20 Mediated Degradation of Nek2A R-HSA-179409 | 0,001 0,001 0,001

EGFR Downregulation R-HSA-182971 0,001 0,001 0,001

Formation of Annular Gap Junctions R-HSA-196025 | 0,002 0,003 0,002

NRIF Signals Cell Death From the Nucleus R-HSA-205043 | 0,000 0,000 0,000

p75NTR Recruits Signalling Complexes R-HSA-209543 | 0,000 0,000 0,000

NF-KkB Is Activated and Signals Survival R-HSA-209560 | 0,000 0,000 0,000

Regulation of Activated PAK-2p3fL by Proteasome Mediated R-HSA-211733 | 0,001 0,003 0,002
Degradation

NOTCH1 Intracellular Domain Regulates Transcription R-HSA-2122947 | 0,002 0,004 0,002

Activated NOTCH1 Transmits Signal to the Nucleus R-HSA-2122948 | 0,001 0,001 0,001

Downregulation of TGF-beta Receptor Signaling R-HSA-2173788 | 0,001 0,001 0,001

TGF-beta Receptor Signaling in EMT (Epithelial to

Mesenchymal Transition) R-HSA-2173791 | 0,000 0,000 0,000

Selenocysteine Synthesis R-HSA-2408557 | 0,000 0,000 0,000

Oxidative Stress Induced Senescence R-HSA-2559580 | 0,004 0,009 0,005
Senescence-Associated Secretory Phenotype (SASP) R-HSA-2559582 | 0,002 0,001 0,003
Oncogene Induced Senescence R-HSA-2559585 | 0,001 0,002 0,001

FCERI Mediated NF-kB Activation R-HSA-2871837 | 0,001 0,008 0,005

NOTCH2 Activation andNEZTenussmission of Signal to the R-HSA-2979096 | 0,000 0,001 0,000
Glycogen Synthesis R-HSA-3322077 | 0,000 0,000 0,000

Autodegradation of the E3 Ubiquitin Ligase COP1 R-HSA-349425 0,001 0,003 0,002
Deactivation of the Beta-Catenin Transactivating Complex | R-HSA-3769402| 0,000 0,000 0,000
Rap1 Signalling R-HSA-392517 | 0,003 0,004 0,003
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Material suplementario

EPHB-mediated Forward Signaling R-HSA-3928662 | 0,000 0,000 0,000
EPHA-mediated Growth Cone Collapse R-HSA-3928663 | 0,006 0,009 0,008
Interaction Between L1 and Ankyrins R-HSA-445095 0,005 0,003 0,003
Activated TAK1 Mediates P38 MAPK Activation R-HSA-450302 | 0,000 0,001 0,000
AUF1 (hnRNP DO) Binds and Destabilizes mRNA R-HSA-450408 0,000 0,000 0,000
Asymmetric Localization of PCP Proteins R-HSA-4608870 | 0,002 0,005 0,003
Degradation of AXIN R-HSA-4641257 | 0,002 0,004 0,002

Degradation of DVL R-HSA-4641258 | 0,002 0,005 0,002

Regulation of FZD by Ubiquitination R-HSA-4641263 | 0,000 0,000 0,000
PINK1-PRKN Mediated Mitophagy R-HSA-5205685 | 0,001 0,000 0,000
Regulation of TNFR1 Signaling R-HSA-5357905 | 0,000 0,000 0,002
TNFR1-induced NF-kappa-B Signaling Pathway R-HSA-5357956 | 0,000 0,000 0,001
Dectin-1 Mediated Noncanonical NF-kB Signaling R-HSA-5607761 | 0,002 0,005 0,003
Degradation of GLI1 by the Proteasome R-HSA-5610780 | 0,002 0,005 0,003
Degradation of GLI2 by the Proteasome R-HSA-5610783 | 0,002 0,005 0,003

GLI3 Is Processed to GLI3R by the Proteasome R-HSA-5610785| 0,002 0,005 0,003
RHO GTPases Activate IQGAPs R-HSA-5626467 | 0,007 0,001 0,001
Translesion Synthesis by POLK R-HSA-5655862 | 0,000 0,000 0,000
Translesion Synthesis by POLI R-HSA-5656121| 0,000 0,001 0,000
Termination of Translesion DNA Synthesis R-HSA-5656169 | 0,001 0,000 0,001
Regulation of RAS by GAPs R-HSA-5658442 | 0,002 0,006 0,003

MAP2K and MAPK Activation R-HSA-5674135 | 0,001 0,002 0,001
NIK-->noncanonical NF-kB Signaling R-HSA-5676590 | 0,002 0,005 0,003

UCH Proteinases R-HSA-5689603 | 0,001 0,002 0,001

Josephin Domain DUBs R-HSA-5689877 | 0,000 0,000 0,000

Ovarian Tumor Domain Proteases R-HSA-5689896 | 0,001 0,000 0,000
Metalloprotease DUBs R-HSA-5689901 | 0,000 0,000 0,000

Processing of DNA Double-Strand Break Ends R-HSA-5693607 | 0,003 0,007 0,004
DNA Damage Recognition in GG-NER R-HSA-5696394 | 0,000 0,000 0,000
Formation of Incision Complex in GG-NER R-HSA-5696395 | 0,002 0,003 0,002
Gap-filling DNA Repair Synthesis and Ligation in GG-NER | R-HSA-5696397 | 0,000 0,001 0,001
Dual Incision in GG-NER R-HSA-5696400 | 0,001 0,003 0,002

Formation of TC-NER Pre-Incision Complex R-HSA-6781823 | 0,002 0,006 0,003
Dual Incision in TC-NER R-HSA-6782135| 0,004 0,008 0,005

Gap-filling DNA Repair Synthesis and Ligation in TC-NER | R-HSA-6782210 | 0,004 0,008 0,005
Regulation of TP53 Degradation R-HSA-6804757 | 0,001 0,003 0,002
Regulation of TP53 Activity Through Methylation R-HSA-6804760 | 0,000 0,001 0,000
Orcl Removal From Chromatin R-HSA-68949 0,000 0,001 0,001
CDK-mediated Phosphorylation and Removal of Cdc6 R-HSA-69017 0,003 0,008 0,005
Ubiquitin Mediated Degradation of Phosphorylated Cdc25A | R-HSA-69601 0,001 0,003 0,002
Translation Initiation Complex Formation R-HSA-72649 0,000 0,000 0,000
Formation of a Pool of Free 40S Subunits R-HSA-72689 0,000 0,000 0,000
Formation of the Ternirgsc(;);llg);le:;( and Subsequently, the R-HSA-72695 0,003 0,000 0,000
Ribosomal Scanning and Start Codon Recognition R-HSA-72702 0,003 0,000 0,000
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Eukaryotic Translation Termination R-HSA-72764 0,000 0,000 0,000
Ubiquitin-dependent Degradation of Cyclin D R-HSA-75815 0,001 0,003 0,002
PTK6 Regulates RTKs and Their Effectors AKT1 and DOK1 | R-HSA-8849469 | 0,000 0,000 0,000
FBXL7 Down-Regulates AURKA Du.ring Mitotic Entry and in R-HSA-8854050 | 0,002 0,004 0,002
Early Mitosis
VLDLR Internalisation and Degradation R-HSA-8866427 | 0,000 0,000 0,000
E3 Ubiquitin Ligases Ubiquitinate Target Proteins R-HSA-8866654 | 0,002 0,003 0,002
RUNX1 Regulate.s TransFription of Genes Involved in R-HSA-8939236 | 0,003 0,007 0,003
Differentiation of HSCs
Regulation of RUNX2 Expression and Activity R-HSA-8939902 | 0,003 0,007 0,004
Regulation of RUNX3 Expression and Activity R-HSA-8941858 | 0,002 0,004 0,002
Regulation of PTEN Localization R-HSA-8948747 ( 0,000 0,000 0,000
Regulation of PTEN Stability and Activity R-HSA-8948751 | 0,003 0,007 0,004
ER Quality Control Compartment (ERQC) R-HSA-901032 | 0,000 0,001 0,000
TICAM1,TRAF6-dependent Induction of TAK1 Complex R-HSA-9014325| 0,000 0,000 0,000
Regulation of Signaling by CBL R-HSA-912631 | 0,000 0,001 0,000
Endosomal Sorting Complex Required For Transport R-HSA-917729 | 0,001 0,002 0,001
(ESCRT)
IRAK1 Recruits IKK Complex R-HSA-937039 | 0,000 0,000 0,000
IKK Complex Recruitment Mediated by RIP1 R-HSA-937041 | 0,000 0,000 0,000
IRAK2 Mediated Activation of TAK1 Complex R-HSA-937042 | 0,000 0,000 0,000
TRAF6-mediated Inductigr;ncli)'{i(Kl Complex Within TLR4 R-HSA-937072 | 0,000 0,000 0,000
Negative Regulation of NOTCH4 Signaling R-HSA-9604323 | 0,000 0,001 0,000
Chaperone Mediated Autophagy R-HSA-9613829 | 0,000 0,000 0,000
Regulation of Localization of FOXO Transcription Factors | R-HSA-9614399 | 0,002 0,003 0,002
Late Endosomal Microautophagy R-HSA-9615710 | 0,000 0,000 0,000
Response of EIF2AK4 (GCN2) to Amino Acid Deficiency R-HSA-9633012 | 0,000 0,000 0,000
Alpha-protein Kinase 1 Signaling Pathway R-HSA-9645460 | 0,000 0,000 0,000
Aggrephagy R-HSA-9646399 | 0,000 0,000 0,000
RAS Processing R-HSA-9648002 | 0,000 0,000 0,000
Pexophagy R-HSA-9664873 ( 0,000 0,000 0,000
Signaling by CSF1 (M-CSF) in Myeloid Cells R-HSA-9680350 | 0,000 0,001 0,001
Inactivation of CSF3 (G-CSF) Signaling R-HSA-9705462 | 0,000 0,001 0,001
Negative Regulation of FLT3 R-HSA-9706369 | 0,000 0,000 0,000
Regulation of BACH1 Activity R-HSA-9708530 0,000 0,000 0,000
Regulation of NF-kappa B Signaling R-HSA-9758274 | 0,000 0,000 0,000
Nonsense MEdiat‘?Srﬁi;ﬁZ ((:l(\jxgl)einéelrgndent of the Exon R-HSA-975956 | 0,000 0,000 0,000
Amyloid Fiber Formation R-HSA-977225 | 0,000 0,000 0,000
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