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RESUMEN

El avance de la informatica y el poder de proceso de los computadores han posibilitado
la aparicion de una disciplina emergente, la Bioinformatica; cuyos objetivos son una
visién amplia de los procesos biolégicos y el entendimiento de grupos complejos de
datos. En esta tesis, el uso de herramientas bioinformaticas en datos de hipermetilacion
de promotores de genes en cancer gastrico difuso reveld asociaciones con caracteristicas
clinicas y 2 genes que se asocian a mal prondstico (APC y p73). Por otro lado, el analisis
de librerias de SAGE de estdbmago con estas herramientas mostro genes diferencialmente
expresados en adenocarcinomas gastricos y diferencias étnicas en la transcriptémica de

estas células neoplésicas.



SUMMARY

The progress of the informatics and the process power of the computers have made
possible the raising of a new discipline, Bioinformatics; whose goals are a wider vision
of the biological processes and the understanding of complex sets of data. In this thesis,
the usage of bioinformatics tools in gene’s promoter hipermethylation data in diffuse
gastric cancer reveals associations to clinical features and 2 genes which are associated
to bad outcome (APC and p73). Another analysis on stomach SAGE libraries with these
tools shows differentially expressed genes in gastric adenocarcinomas and ethnic
differences in the neoplasic cell transcriptomes.



|. INTRODUCCION

Esta tesis tiene como proposito desarrollar el uso de herramientas bioinformaticas para
la evaluacion de perfiles moleculares en cancer gastrico y se inserta en el contexto del
proyecto FONDECYT 1030130.

Esta memoria se encuentra dividida en dos partes.

La primera parte consiste en un analisis bioinformatico realizado en base al anélisis del
estado de metilacion de 25 genes supresores de tumores en 104 muestras de cancer
gastrico. Estos datos fueron generados en el laboratorio en el contexto del proyecto
FONDECYT 1030130 “Patron de Metilacion de Genes Supresores de Tumores en la

patogénesis del Cancer Gastrico Difuso”.

La segunda parte corresponde a un andlisis bioinformatico realizado sobre datos de
transcriptdmica de cancer gastrico, disponibles en sitios de dominio publico. Los datos
analizados provienen de una técnica novedosa llamada Analisis Seriado de la Expresion
de Genes (“Serial Analysis of Gene Expression” o SAGE), una técnica costosa y cuya
informacion generada es aln escasa, pero que aun asi ha proporcionado resultados

provechosos para el estudio del cancer.



1.1. Cancer gastrico

El cancer gastrico (CG) representa la primera causa de muerte por enfermedades
neoplasicas en nuestro pais [1] y es la segunda causa de muerte por cancer en el mundo
[2]. En Latinoamérica, Chile ocupa el segundo lugar en mortalidad por CG después de
Costa Rica, sumando entre ambos paises casi el 50% de la mortalidad en este continente.
En nuestro pais ha ocurrido una constante declinacion en la mortalidad por CG durante
varias décadas, sin embargo ésta se detuvo en la década del ‘90 estabilizdndose entre 19
y 20 muertes por cada 100.000 habitantes [3].

Los CG detectados son, en mas del 90%, clasificados en Adenocarcinomas de tipo
Intestinal o de tipo Difuso, segun su tipo de diferenciacion. EI CG de tipo intestinal es
un tumor bien diferenciado histolégicamente, con incidencia asociada en su mayoria a
gastritis atrofica severa. EI CG de tipo difuso es histolégicamente indiferenciado y se
caracteriza por crecimiento infiltrativo e invasion peritoneal [4]. Dado que el CG difuso
carece de lesiones precursoras a nivel morfologico, los métodos convencionales no son
suficientes para su deteccion temprana, lo que redunda en la necesidad de métodos

moleculares para su diagnostico.

Desde mediados de la década de los 80, el conocimiento de la activacion de oncogenes
e inactivacion de genes supresores de tumores (GST) en el proceso neoplasico ha
permitido proponer un modelo genético del cancer. Este modelo plantea que la
inactivacion de GST estaria asociada a las primeras etapas del proceso neoplésico y que
la activacion de oncogenes estaria asociada a las etapas mas avanzadas [5]. Asi la
identificacion de los GST responsables del CG tendria un impacto importante en el
diagnostico precoz, ya que podrian utilizarse como marcadores de seguimiento en

sujetos en riesgo de desarrollar CG.

Los GST pueden ser inactivados al menos por tres mecanismos: delecion, mutacién
puntual y metilacién de ambos alelos del gen. La delecion consiste en la pérdida de un

segmento de ADN, desde unos pocos pares de bases hasta cientos de kilobases,



afectando desde un segmento de un gen hasta un grupo de genes contiguos. La mutacion
puntual consiste en el cambio de entre 1 y 20 nucle6tidos en la secuencia de un gen 'y en
CG, de acuerdo a la hipdtesis de “dos eventos” (two-hits) [6], ocurriria en forma

complementaria a la delecion.

Recientemente, se ha reconocido a la metilacion del ADN como un nuevo mecanismo de
inactivacion de GST y genéricamente se le ha denominado “hipermetilacion de las
regiones promotoras de genes” [7]. Este mecanismo se basa en la incorporacion de un
grupo metilo en el carbono 5 de la citosina (5-metil-citosina) cuando forma parte del
dinucledtido CpG. Dado que los dinucle6tidos CpG estan concentrados a lo largo del
genoma en regiones denominadas “islotes CpG” [8], y que la mayor parte de ellos se
encuentran en el extremo 5 de los genes, generalmente en las regiones promotoras o de
inicio de transcripcion, se ha sugerido que la hipermetilacion de secuencias CpG seria un
mecanismo de regulacion de la expresion génica [7]. En cancer, un creciente nimero de
evidencias reconocen el papel de la hipermetilacion de regiones promotoras como

mecanismo de inactivacion de GST [9].

En una revision de la literatura se han identificado mas de 30 GST asociados a CG.
Estos GST estan involucrados en mdltiples funciones bioldgicas y en varios se ha
descrito mas de un mecanismo de inactivacion, incluyendo la metilacion. Sin embargo,
en muy pocos de ellos existe informacion sobre su papel en lesiones precursoras,
correlaciones clinicos-patoldgicas y de sobrevida en CG. Debido a los antecedentes
presentados en esta tesis, se analiza el estado de metilacion de algunos de estos GST
especificos para definir correlaciones clinico-patoldgicas y de sobrevida.

Dado que la investigacién gen a gen no provee suficiente informacion sobre las bases
moleculares de CG difuso, se han creado nuevos métodos y tecnologias para el analisis
de grupos complejos de datos. Estos analisis permiten ordenar una gran cantidad de
informacioén y se han vuelto cada vez mas importantes en areas de investigacion

bioldgica y biomédica.



1.2. Bioinformatica

El analisis de grupos complejos de datos, en particular de datos genéticos, requiere de
herramientas bioinformaticas. Algunas de las herramientas bioinformaticas actuales son
la Agrupacion Jerarquica (Hierarchical Clustering), el Andlisis de Correspondencia
(Correspondence Analysis) y el Anélisis de Significancia de Microarreglos (Significance

Analysis of Microarrays).

1.2.1. Agrupacion jerarquica

La técnica de Agrupacion Jerarquica, o “Hierarchical Clustering”, provee una vision
amplia de los patrones del comportamiento de todo el conjunto y ha sido utilizada en
distintos ambitos investigativos para descubrir familias de elementos con caracteristicas
similares. En 1998, Eisen y col. aplicaron esta técnica para el analisis de microarreglos

con excelentes resultados [10].

Para entender la funcion de los genes como conjunto, se busca la agrupacion de genes
que posean un perfil de expresion similar ante diversas condiciones. Idealmente se busca
que los grupos (clusters) encontrados sean homogéneos (baja variabilidad intra-grupo) y
bien separados (alta variabilidad inter-grupos). Se define pues la correlacion como
medida de co-expresion. La matriz de expresion es una representacion de datos de

multiples experimentos, que incluyen miles de variables simultaneas (genes).

Esta técnica se usa como método de descubrimiento de agrupaciones o asociaciones
cuando no existe un conocimiento previo al respecto, y por tanto es una técnica no

supervisada (que no esta sujeta a una idea preconcebida).

Un valor que representa la distancia entre 2 genes 0 experimentos es computado al
sumar las distancias entre sus respectivos vectores. COmo este valor es normalizado o
coémo la distancia es computada depende de la medida de distancia (métrica) utilizada.

Hay una multitud de algoritmos disponibles, tanto coeficientes de correlacion lineales,



como correlaciones no-paramétricas, o coeficientes de correlacién por rangos. Todos

estos algoritmos pueden ser divididos en 2 tipos.

1. Procedimientos Aglomerativos: Este procedimiento comienza con n grupos, donde
cada objeto forma un grupo en si mismo, e iterativamente se reduce el nimero de
grupos mediante la fusion de los 2 objetos o grupos mas similares en cada paso,
hasta que sélo queda 1 grupo. (n —1).

2. Procedimientos Divisivos: Este procedimiento empieza con 1 grupo e
iterativamente divide un grupo por vez, de modo de que se reduzca la
heterogeneidad. (1—n).

1.2.1.1. Métricas

La manera de encontrar estas asociaciones se basa en el uso de una métrica como
medida de similitud entre un patrén de expresion y otro, la que juega un rol primordial

en las familias que se forman. Las métricas se basan en 3 elementos béasicos:

1. Ladistancia entre genes individuales.
2. Ladistancia entre los grupos.
3. Laregla de detencion.

Los grupos son construidos iterativamente uniendo los dos genes o grupos mas
“cercanos” en cada paso. El resultado es un arbol de familias (dendrograma) donde cada
grupo se acomoda junto a otro grupo similar. Para ejemplificar se presentan dos de las

métricas mas usadas, el Coeficiente de Correlacion de Pearson y la distancia Euclidiana.

Un ejemplo de la diferencia de estas 2 métricas puede verse en la Figura 1.



Figura 1. Comparacién de los resultados de la métrica Euclidiana y la métrica de correlacién de
Pearson. Se compara un mismo gen con otros 2 usando ambas métricas. En el primer caso los genes se
reportan como parecidos por ambas métricas. En el segundo caso la métrica Euclidiana reporta que son
mucho mas distintos, mientras que la Correlacion de Pearson reporta que son idénticos. Para la métrica
Euclidiana, la distancia de las curvas es mas importante, para Pearson la forma de las curvas es mas
importante.
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1.2.1.1.1. Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente lineal o de correlacion de Pearson es la métrica mas usada de asociacion
entre 2 vectores. Si X e y son vectores de n-componentes para los cuales se quiere
calcular el grado de asociacion, para pares de cantidades (xi,yi), i=1, ...,n el coeficiente de

correlacion lineal r esta dado por la formula:

> (4= %)% - 9)
Ji(xi —X)ZJi(yi -9y

r =

Donde X es igual a la media del vector x, e ¥ es igual a la media del vector y. Los

valores r van entre -1 y 1, inclusive, donde 1 significa que 2 series son muy similares, 0

significa que son completamente independientes, y -1 significa que son opuestos. El



coeficiente de correlacién es invariable ante la transformaciéon escalar de los datos

(adicion, resta o multiplicacion de los vectores por un factor constante).

Esto significa que el uso del coeficiente de correlacion de Pearson tiene el mismo efecto
que el uso de la distancia Euclidiana en datos estandarizados (centrados en la media,

varianza unitaria).

1.2.1.1.2. Distancia euclidiana

La distancia Euclidiana es una medida de distancia muy usada.

dE :"i(xi _Yi)2

La distancia Euclidiana es sensible a la adicion y multiplicacion de todos los vectores

por un factor constante. También es sensible a la dimension de los valores de los

vectores, por ejemplo si valores faltantes reducen la dimensién de ciertos vectores.

1.2.1.2. Reglas de asociacion o “linkage”

Después del primer paso, cuando cada objeto representa su propio grupo, la distancia
entre estos objetos es definida por la métrica escogida. Sin embargo, una vez que varios
objetos han sido unidos (linked), una regla de asociacion (linkage) es necesaria para
determinar si 2 grupos son lo suficientemente similares para ser unidos. Hay numerosas
reglas de asociacion que han sido propuestas, de las cuales 3 son las mas comunes. Un
ejemplo del resultado de estas tres reglas de asociacion con el mismo conjunto de datos

se presenta en la Figura 2.



Figura 2. Comparacién de las variantes de Agrupacion Jerarquica. Estas son llamadas Single
Linkage, Average Linkage y Complete Linkage. Se utiliza un mismo conjunto de datos y se muestran los
distintos dendrogramas producidos por la sola variacién del método de Linkage.

Single Linkage Average Linkage Complete Linkage

1.2.1.2.1. “Single linkage” (distancia més cercana)

Este método consiste en que la distancia entre 2 grupos es determinada por los 2 objetos
mas cercanos (vecinos mas cercanos) entre ambos grupos. Su mayor desventaja es su
tendencia a la formacion de cadenas, ya que sélo una distancia pequefia al azar es
suficiente para forzar la union de 2 grupos que de otra forma serian muy distintos. De
esta manera, los grupos resultantes tienden a representar cadenas elongadas, con genes

individuales encadenados a los grupos.

1.2.1.2.2. “Complete linkage” (distancia mas lejana)

En este método la distancia entre 2 grupos es determinada por la distancia entre los 2
objetos mas lejanos (vecinos mas lejanos) entre ambos grupos. EI método usualmente se
comporta bastante bien en casos donde los objetos forman naturalmente nubes de datos

distintivas en un espacio multi-dimensional y tiende a crear grupos de similar tamafio y



variabilidad. Sin embargo, es inapropiado si los grupos tienden a tener cierta elongacion
0 son de naturaleza de cadenas. Esto es debido a que una sola distancia larga al azar es
suficiente para pretender que 2 grupos se unan, y los grupos tienden a ser pequefios y

juntados muy tarde con un mayor valor de error.

1.2.1.2.3. “Average linkage” (distancia media)

En este método la distancia entre 2 grupos es calculada como la distancia promedio entre
todos los pares de objetos entre ambos grupos. Es muy eficiente cuando los objetos
naturalmente forman aglutinaciones distintivas, aunque se comporta igualmente bien con
grupos elongados de tipo cadenas, y tiene una ligera tendencia a producir grupos de
varianza similar. Debido a que la distancia entre 2 grupos cae entre la minima de
formacion del Single linkage y la maxima de formacion del Complete linkage, este
procedimiento no muestra empiricamente tendencias a ningin extremo como las dos
anteriores, y es por tanto mas estable ante distribuciones de datos desconocidas. Por
supuesto que si hay varias distancias iguales entre clusters, la secuencia de union es

critica.

1.2.1.3. Bootstrapping

Es un método usado para robustecer los resultados de la Agrupacién Jerarquica, que
consiste en forzar al sistema para producir cambios y mostrar aquellas agrupaciones
azarosas o circunstanciales. En este método la matriz de expresion original es recreada
muchas veces mediante el reemplazo al azar de un dato por otro dato repetido cada vez,
manteniendo el tamafo de la matriz original, y crea una Agrupacion Jerarquica para cada

una de estas matrices modificadas [11].

Cada uno de los dendrogramas formados es comparado con el dendrograma de la matriz
de datos original, y mientras mas veces se encuentre un grupo particular de la matriz
original en las matrices modificadas, mas fuerte es la confianza (support) para ese grupo.
Una confianza baja implica que la estructura formada es labil y cambiante ante la

modificacion de alguno de sus componentes, ya que ante este cambio otros aspectos



priman para formar una estructura distinta la mayoria de las veces. En cambio, una
confianza alta indica que el cambio de uno de sus componentes no altera la estructura,
pues la gran similitud de sus componentes hace que permanezcan inalterables a pesar de

los cambios y el grupo se mantiene invariante en un alto porcentaje de las veces.

Como cada matriz modificada carece de alguno de los datos originales, una alta
confianza para un grupo significa que su estructura no se encuentra influenciada por
pequefios conjuntos de datos y el resultado original es un dendrograma mas robusto con
un grado de confianza conocido para cada familia. Es por esto que a esta variante

también se le conoce como Support Clustering.

1.2.1.4. Caracteristicas del método

La Agrupacién Jerarquica es la estrategia de agrupamiento mas usada actualmente para
el andlisis de expresion génica. Su mayor ventaja es que, aparte de la eleccién de la regla
de asociacion y la métrica usada para medir la distancia, no se necesita la especificacion
de més parametros. El resultado es un conjunto reordenado de genes y/o experimentos,
donde los vectores similares se encuentran uno junto al otro en la estructura del
dendrograma, y la distancia entre los vectores y grupos se representa en el largo de las
ramas de las subfamilias. Esto no sélo permite la estimacién de la similitud entre
vectores vecinos, sino también la distancia entre vectores distantes; lo que es util cuando

se investiga las distancias entre dos 0 mas condiciones.

Sin embargo, este método s6lo reorganiza el conjunto de datos original a un conjunto
nuevo y mas ordenado de vectores de datos, por tanto los grupos deben ser especificados
por el usuario seleccionando a una subfamilia como grupo. Una segunda desventaja es la
complejidad computacional. Conjuntos de datos grandes son dificiles o imposibles de
calcular debido a la vasta cantidad de memoria necesaria para la matriz de similitudes y

al tiempo de célculo requerido.

Una caracteristica a tener en cuenta es el hecho de que todo algoritmo producira un arbol

de familias, incluso si los datos no estan realmente estructurados como tal. De este modo

10



los resultados deben ser analizados para comprobar si son concordantes con las
caracteristicas conocidas de los elementos involucrados, ademas de buscar el algoritmo

que mejor se adapte a la realidad de los datos que se investigan.

1.2.2. Analisis de correspondencia

El Anélisis de Correspondencia (“Correspondence Analysis” o COA) es un método
explorativo utilizado para estudiar la asociacion entre variables. Revela los principales
ejes del espacio multi-dimensional que representan los datos, lo que permite su
proyeccion en un subespacio de dos o tres dimensiones que representa la mayor parte de
la varianza de estos datos. Despliega una proyeccién de los datos en un nimero reducido
de dimensiones de maxima varianza, donde tanto los genes como las muestras pueden

ser proyectados en el mismo espacio, revelando asociaciones entre ellos [12].

Los genes que se encuentran juntos en el espacio virtual creado tienden a tener perfiles
similares, independiente de su valor absoluto, y lo mismo ocurre con las muestras. Si
existen genes y muestras que se encuentran juntas en el espacio, entonces estos genes
tienden a tener una alta expresion en las muestras vecinas en comparacion con las
muestras que se encuentran mas alejadas de ellos. Por otro lado, si un conjunto de genes
se encuentran en el lado opuesto en relacion al origen del espacio ocupado por muestras,
entonces la expresion de ese conjunto de genes se encuentra probablemente disminuida
en comparacién a otras muestras ubicadas cerca de esos genes. Mientras mas lejos se

encuentran los puntos del origen, mas fuerte es la asociacion entre genes y muestras.

El Analisis de Correspondencia funciona descomponiendo la matriz de los valores chi-
cuadrado derivados de las filas y columnas de la matriz de expresion. Normalmente, los
dos o tres primeros ejes son los méas informativos en mostrar la asociacion entre genes y
experimentos. La cantidad de informacion que representa un eje dado se cuantifica por
su Inercia, que puede ser considerada como la proporcién del valor chi-cuadrado total

de la matriz explicada por ese eje.
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1.2.3. Andlisis de significancia de microarreglos

El Andlisis de Significancia de Microarreglos (“Significance Analysis of Microarrays” o
SAM) se usa para seleccionar genes significativos en base a su expresion diferencial
entre varios conjuntos de muestras [13]. Es util cuando ya existe una hipotesis de que
algunos genes tendrdn un nivel de expresion media significativamente distinta entre
varios grupos. Una caracteristica valiosa del SAM, es que proporciona el valor estimado
de la Tasa de Falso Descubrimiento (“False Discovery Rate” o FDR), que es la
proporcion de genes que pudieran haber sido erroneamente identificados como
significativos por azar. Es posible implementar varios disefios de SAM. El siguiente es

el disefio mas comun y el que se usa en esta tesis.

e Dos-clases desapareado: Es donde las muestras se categorizan en uno de dos
grupos, Yy los sujetos son distintos entre ambos grupos. Una vez fijados los miembros
de ambos grupos y realizado el analisis, se considera “positivamente significativos”
a aquellos elementos cuya expresion media en el grupo B sea significativamente
superior a su expresiéon media en el grupo A. En cambio son ‘“negativamente
significativos” aquellos cuya expresion media en el grupo A sea significativamente
superior a su expresion media en el grupo B.

Una vez escogido el disefio del SAM, para cada gen se computa un valor-d, que
corresponde al valor d-observado. Luego se forma un ranking donde se ordenan los
genes de manera ascendente segin sus valores-d. Entonces se mezclan al azar los
valores de los genes entre los grupos A y B, de tal manera que ambos grupos sigan
conteniendo el mismo numero de elementos que los grupos originales. Luego se
computa un nuevo valor-d para cada gen mezclado al azar. Posteriormente se vuelven a
ordenar los genes en orden ascendente segin sus valores-d permutados. Se repite la
randomizacion muchas veces, de manera que cada gen posea muchos valores-d
randomizados equivalentes al ranking de su valor-d observado (no permutado). El
promedio de todos estos valores randomizados constituyen el valor d-esperado para
cada gen. En un disefio de 2 clases desapareado, d es analogo al valor estadistico t en
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una prueba de t, ya que captura la diferencia entre los niveles de expresion media de las

condiciones experimentales, puestos a escala por la medicién de la varianza de los datos.

SAM genera una proyeccion de 2 dimensiones de los valores d-observados contra los d-
esperados (basados en los datos permutados). Luego se ajusta el parametro delta, que es
la distancia vertical entre el limite de significancia superior e inferior y la linea que
representa a los valores donde d-observado es igual a d-esperado. El valor de delta
determina el limite que un gen debe traspasar para considerar que Su expresion

diferencial entre los grupos es positivamente o negativamente significativa.

Ademas se puede aplicar un criterio de magnitud de cambio, donde un gen debe cumplir,
aparte del criterio del valor delta, con esta condicion para ser considerado significativo.

Para un cambio de magnitud F (“Fold Change™):

MediaNoLogaritmica (B)

- — > F Para genes positivamente significativos.
MediaNoLogaritmica (A)

MediaNoLogaritmica (B) < 1
MediaNoLogaritmica(A) F

Para genes negativamente significativos.
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1.3. Hipotesis

1. El agrupamiento de perfiles de metilacion de genes supresores de tumores permitiria
definir subtipos clinico-patolégicos del CG de tipo difuso.

Esta hipotesis sera probada mediante el andlisis de Agrupamiento Jerarquico de genes
relevantes en 2 grupos distintos de casos de CG. El primer grupo corresponde a 32 casos
que poseen muestras disponibles de tejido de alta calidad (tejido fresco). El segundo
grupo corresponde a 104 casos que poseen muestras disponibles de tejido de menor
calidad (tejido fijado en formalina e incluido en parafina), pero de los cuales existe

informacion clinico-patoldgica, incluyendo datos de sobrevida.

2. EIl andlisis in-silico de datos de transcriptoma de librerias de casos de CG,
disponibles en sitios de dominio publico, es capaz de identificar potenciales nuevos
genes relevantes en la patogénesis del CG de tipo difuso.

Esta hipotesis sera probada mediante un analisis in-silico de librerias provenientes tanto
de “Cancer Genome Anatomy Project” (CGAP, http://cgap.nci.nih.gov/), como de “Gene
Expression Omnibus DataSets” (GEO DataSets,

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?CMD=search&DB=qgds).
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1.4. Objetivos

Obijetivo General:

Evaluar el uso de herramientas bioinformaticas para identificar perfiles de expresion y

potenciales nuevos marcadores asociados a la patogenesis del CG de tipo difuso.

Obijetivos Especificos:

1. Agrupar los genes identificados en mucosa tumoral de pacientes de cancer gastrico,
de tejido fresco y tejido incluido en parafina, mediante técnicas bioinformaticas de
Agrupacién Jerarquica (Hierarchical Clustering), para construir grupos de genes con
valor predictivo en cancer gastrico.

2. Evaluar las herramientas bioinformaticas en librerias de SAGE de estomago, y
comparar sus resultados con la busqueda tradicional de genes por bibliografia
realizada previamente.
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Il. MATERIALES Y METODOS

2.1. Bioinformatica en estudio de metilacion de cancer gastrico

2.1.1 Casos clinicos

El material correspondié a tejido fresco y tejido incluido en parafina de piezas
quirdrgicas de pacientes operados por CG entre 1993 y 2003, mantenidos en el
Departamento de Anatomia Patoldgica de Universidad Catdlica (tejido fresco) y el
Instituto Chileno-Japonés de Enfermedades Digestivas - Hospital Clinico San Borja
Arriaran (ICHJED-HCSBA), Universidad de Chile (tejido incluido en parafina). De este
modo se ingresaron 32 casos de CG en tejido fresco y 104 casos de CG en tejido
incluido en parafina. Ambos grupos comparten caracteristicas clinico-patoldgicas
similares y se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Comparacién de caracteristicas clinico-patolégicas de casos de tejido fresco y tejido

incluido en parafina utilizados en este estudio. Se observan el nimero y porcentaje de cada
caracteristica con respecto a los totales (32 muestras para tejido fresco y 104 muestras para parafina).

Céncer Gastrico Tejido fresco Tejido en parafina
Variables Clinicas n % n %
Sexo
Hombre 21 65,6% 66 63,5%
Mujer 11 34,4% 38 36,5%
Edad Promedio
65 (45 - 80 afos) 59 (42 - 86 afos)
Ubicacion
Cardia 11 34,4% 40 38,5%
Medio 8 25,0% 29 27,9%
Antro 13 40,6% 35 33,6%
Estadio
Temprano 4 12,5% 14 13,5%
Avanzado 28 87,5% 90 86,5%
Linfonodos
Positivo 22 68,8% 75 72,1%
Negativo 10 31,3% 29 27,9%
Mucinoso/Anillo de Sello
Positivo 13 40,6% 37 35,6%
Negativo 19 59,4% 67 64,4%
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Este material ha sido identificado como Cancer Gastrico Difuso[14], utilizando la
definicion de Lauren [15], y son la base del presente estudio. Las caracteristicas clinicas
de estos casos se obtuvieron de la revision de fichas médicas, caracteristicas patoldgicas

de informes anatomo-patoldgicos, y revision de las laminas correspondientes.

Las caracteristicas clinicas consideradas fueron el sexo (mujer, hombre), edad (menor o
igual a 58 afios, mayor de 58 afios) y sobrevida global (censura). Las caracteristicas
anatomo-patologicas consideradas fueron la ubicacion del tumor (no antral, antral),
infiltracion de pared gastrica (mucosa/submucosa, muscular propia/serosa) vy
compromiso ganglionar (sin consignar el nimero de ganglios comprometidos), de
acuerdo a la Unidén Internacional Contra el Céncer. Adicionalmente se incluyo la
presencia del virus de Epstein-Barr (EBV) como variable anatomo-patoldgica en el
estudio, dado que recientemente se ha descrito una fuerte asociacion entre el cancer
gastrico difuso y la infeccion por EBV [16]. El estudio contd con la aprobacién del
Comité de Etica del Servicio de Salud Metropolitano Central (Hospital Clinico San

Borja Arriaran).

2.1.2. Andlisis estadistico y bioinformatico

Los resultados de metilacion proporcionados por el Laboratorio de Biologia Molecular
del Departamento de Anatomia Patoldgica de la Universidad Cat6lica fueron agrupados
segun el Indice de Metilacion (IM), que se define como la proporcion de genes con
metilacién positiva dentro del total de genes analizados, y se clasific6 como alto si tenia

un valor mayor a 30% o bajo si era menor a 30% de acuerdo a la literatura.

Se utilizo el programa de TIGR (The Institute for Genomic Research), llamado
MultiExperiment Viewer (MeV) (http://www.tm4.org/) [17] para medir la similitud entre

las variables analizadas. Se utiliz6 la herramienta de Support Tree para obtener una
visualizacion de las interacciones, que consiste en la aplicacion de una Agrupacion
Jerarquica usando el método de Bootstrap (consistente en el reemplazo aleatorio de
valores de la matriz de datos por otros repetidos durante 100 iteraciones y la ejecucion
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de una Agrupacion Jerdrquica para cada matriz permutada). Se utiliz6 la métrica
Euclidiana y se considerd la maxima distancia de los componentes de los grupos entre si
(Complete linkage). De este modo la Agrupacion Jerdrquica, a diferencia de otros
métodos estadisticos, otorga una vision grafica de asociaciones particulares entre los
genes estudiados y las variables clinico-patoldgicas entre si, y no promedios de datos
como el indice de Metilacion. Las asociaciones mas cercanas observadas mediante la
Agrupacién Jerarquica fueron confirmadas por la prueba de chi cuadrado, con un valor
significativo de p<0,05 (Epi Info 2000).
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2.2. Analisis bioinformatico en SAGE de estomago

Se utilizaron todas las librerias disponibles de SAGE (Serial Analysis of Gene
Expression) de estbmago para buscar las diferencias entre el transcriptoma de los
estados normales y tumorales. A diferencia del estudio anterior, estas librerias son mas
generales pues surgen de muestras de CG tanto de tipo histologico “intestinal” como
“difuso”. Se wusaron 2 librerias provenientes del sitio web de GEO DataSets
(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?CMD=search&DB=gds), GDS551 [18, 19] y

GDS442 [20] (de la cual se excluyo la libreria de metastasis de Linfonodos), y 5
librerias adicionales provenientes del sitio web de CGAP (http://cgap.nci.nih.gov/).

Todas las librerias usan tags de 10 pb y las mismas enzimas en el proceso (BsmFl y
Nlalll), sin embargo es importante hacer notar que las librerias de GDS442 no contenian
muestras de tejido de sujetos normales. Algunos detalles de las librerias pueden verse en
la Tabla 2.

Tabla 2. Detalle de las librerias de SAGE. Se observa el nimero total de tags Unicos y el namero total
de tags para todas las librerias.

Tg;al Total ngal Total
Librerias Normales de Librerias Tumorales de

tags tags

. tags - tags

Ginicos Ginicos

CGAP_normal_MD_13S 15.700 45.908 | CGAP_adenocarcinoma_MD_HG7 34.469 93.714
CGAP_normal_MD_14S 18.718 73.353 | CGAP_adenocarcinoma_MD_HS29 22.385 58.831
GSM784(normal_B_antrum) 9.137 25.302 | CGAP_adenocarcinoma_MD_G329 19.208 46.802

GSM14780(normal_B_antrum)  9.349  26.653 GSM757(GC_G234) 21.967 66.032
GSM758(GC_xenograft X101) 25.293 70.433

GSM14760(GC_B_X43) 19.923 51.620

GSM2385(GC_G189) 18.010 64.102

GSM7800(Hiroshima_GC_S219T)  14.576 34.660
GSM8505(Hiroshima_GC_W246T) 12.792 32.174
GSMB8867(Hiroshima_GC_W226T) 16.082 43.908
GSM9103(Hiroshima_GC_P208T)  6.135 11.582

Todas las librerias normales consisten en una mezcla de tejidos (GSM784 y GSM14780)
0 muestras microdisecadas (MD) (CGAP_MD _13S y CGAP_MD_14S), y fueron
producidas por el laboratorio de El-Rifai, Universidad de Virginia, EEUU.
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Las librerias tumorales GSM757, GSM2385, GSM758, GSM14760, CGAP_MD_HG7,
CGAP_MD HS29 y CGAP_MD_G329 son muestras de pacientes con
adenocarcinomas, obtenidas por el laboratorio de El-Rifai, Universidad de Virginia,
EEUU.

Las librerias tumorales GSM7800, GSM8505, GSM8867 y GSM9103 son muestras de
adenocarcinomas obtenidas por el laboratorio de Yasui y Oue, Universidad de

Hiroshima, Japon.

Se generd una base de datos que contenia 121.409 tags diferentes. La frecuencia de cada
tag fue normalizada al dividirla por el total de tags y multiplicada por 200.000 tags
(debido a que es el formato estandar usado por CGAP). La libreria GSM9103 fue
removida debido a que su conteo de tags distintos (alrededor de 6 mil) era muy bajo, tal
vez por una baja eficiencia. Las demas librerias abarcan entre 9 mil y 34 mil tags

distintos.

Se utiliz6 el programa de TIGR (The Institute for Genomic Research), llamado

MultiExperiment Viewer (MeV) (http://www.tm4.org/) [17], mencionado anteriormente,

para ejecutar los siguientes analisis bioinformaticos:

1. Support Tree (ST): para buscar patrones de expresion similares en las muestras. Es
una Agrupacion Jerarquica normal repetida al menos 100 veces con el método de
Bootstrap (Support Clustering), con el fin aumentar la robustez del resultado.

2. Analisis de Correspondencia (COA): para explorar asociaciones entre variables,
genes o experimentos, que cuando estan cercanos en este espacio virtual tienden a
tener perfiles similares.

3. Analisis de Significancia de Microarreglos (SAM): para seleccionar genes cuya
media de expresion es significativamente distinta entre 2 0 mas grupos.

Se seleccionaron 2.437 tags que se cumplian con el criterio de haber sido detectadas en
“todas las librerias normales” o en “todas las librerias tumorales”, con el propdsito de

reducir el ruido que genera una enorme cantidad de tags que sélo son detectados 1 vez
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en 1 sola libreria, y para reducir la enorme potencia computacional que seria necesaria
para realizar los calculos sobre toda la base. Este criterio se basa en la basqueda de tags
que sean consistentemente expresados en una u otra condicion, y que pudieran variar
entre ambas ya sea por una reduccion, sobreexpresion o desaparicién entre ambas

condiciones.

Luego los datos de frecuencia normalizada de tags se transformaron a una escala
logaritmica en base 2 para ser usada por TIGR MeV. Esta transformacion logaritmica
tiene por objetivo reducir la escala para compensar la desviacion que se generaria por la
mezcla de una gran cantidad de numeros pequefios, provenientes de frecuencias
normalizadas de tags de 1 copia y 0 copia, y un muy reducido grupo de nimeros grandes
provenientes de los tags mas abundantes. Al haber mas de 3 érdenes de magnitud entre
los extremos (0 a >3000), es necesario compensar mediante la transformacion de la
escala, ya que la mayor parte de los valores se encuentra en el rango de 0 a 100, como
ocurre también con los datos de sefiales de microarreglos para los cuales estas

herramientas fueron pensadas originalmente.

El analisis jerarquico de grupos se realizo usando el método de “Bootstrap” (conocido
como Support Clustering) mediante la iteracién del proceso 100 veces. Se usé la
correlacion de Pearson y el Average linkage como medidas de semejanza para la

creacion de los grupos.

El anélisis de SAM se hizo con un delta calculado en cada caso para mantener el FDR
(la probabilidad de encontrar tags significativos por azar) cercano a 0, ademas de usar un
factor de cambio de magnitud F=10 como medida de estrictez adicional.

El analisis de correspondencia se realizd con su configuracion predeterminada en el
programa, ya que esencialmente es un método no supervisado que no requiere ninguna

intervencion por parte del usuario.
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Finalmente la asociacion de tags a genes se hizo usando TAGmapper como referencia

(http://tagmapper.ibioinformatics.org) [21]. Esta herramienta en linea es producto de la

colaboracion conjunta de Pandey Lab (de la Universidad de Johns Hopkins, EEUU) y el
Institute of Bioinformatics (India).

22


http://tagmapper.ibioinformatics.org/

I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1. Bioinformatica en estudio de metilacién de cancer gastrico

Los antecedentes de la literatura indican que la hipermetilacion de genes supresores de
tumores (GST) en CG se encuentra asociada a la infeccidn por el virus de Epstein-Barr
(EBV) [22], los que en su gran mayoria corresponden a CG del tipo histologico difuso
[16], y que la hipometilacion global del genoma es mas frecuente en CG del tipo
histologico intestinal [23], sugiriendo dos vias independientes de carcinogénesis
gastrica. Por otra parte no hay antecedentes en la literatura sobre correlaciones clinico-
patoldgicas entre hipermetilacion de GST y variables clinicas, de sobrevida, ni tampoco
sobre el rol de la hipermetilacién de GST como evento precursor de CG. Estos
antecedentes junto con las evidencias de deteccion de hipermetilacién de GST en sangre
periférica en carcinoma colorectal, esofagico y nasofaringeo, llevaron a plantear las

siguientes hipotesis en relacion con la hipermetilacion de GST:

A. Estaria asociada a la patogénesis del CG difuso.

B. Estaria asociada a caracteristicas clinico-patoldgicas, de sobrevida y a las primeras
etapas del tumor (“efecto de campo”).

Para resolver estas hipotesis se propuso identificar el perfil de hipermetilacion de GST
en casos retrospectivos de CG. Para ello se identificaron GST relevantes en la literatura
para CG que cubrian distintas vias celulares, y se logré obtener resultados

consistentemente reproducibles en 25 genes que aparecen en la Tabla 3.
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Tabla 3. Genes supresores de tumores provenientes de literatura e inactivados en cancer gastrico. Se
encuentran ordenados por su localizacién cromosomal y se muestra su funcién general.

Gen Localizacién Funcion Gen Localizacién Funcién
RUNX3 1p36.11 proliferacion pld 9p21.3 ciclo celular
R1Z1 1p36.21 fac_:tor_ p15 9p21.3 ciclo celular
transcripcional
p73 1p36.32 apoptosis pl6 9p21.3 ciclo celular
COX-2 1g31.1 inflamacion DAPK 9921.33 apoptosis
TIMP3 22912.3 invasion PTEN 10g23.31 ciclo celular
Reprimo 2023.3 ciclo celular MGMT 10926.3 reparacion
FHIT 3p14.2 apoptosis GSTpl 11g13.2 reparacion
BLU 3p21.31 union a proteina SHP1 12p13.31 apoptosis
SEMA3b  3p2131  crecimiento axonal 30ST2 16p12.1 actividad
sulfotransferasa
hMLH1 3p22.3 reparacion SOCs-1 16p13.13 crecimiento
RARDbeta 3p24 diferenciacion E-Cadherina 16922.1 adhesion
APC 5022.2 adhesion BRCA1 17921.31 reparacion
ER 6025.1 diferenciacion

3.1.1. Grupo de muestras en tejido fresco

De este modo, se estudiaron 25 genes en un grupo piloto de 32 casos de CG difuso en
tejido fresco. Los resultados de este andlisis se muestran en la Tabla 4.
Tabla 4. Andlisis de metilacion en cancer gastrico difuso en muestras de tejido fresco. Se muestra el

namero de muestras en las cuales se encontré metilado y el porcentaje equivalente con respecto al total de
32 muestras.

Gen Metilacion Gen Metilacion
n % n %
APC 28 87,5% RUNX3 13 40,6%
SHP1 25 78,1% FHIT 13 40,6%
ER 23 71,9% PTEN 11 34,4%
E-Cadherina 23 71,9% BRCA1 11 34,4%
Reprimo 22 68,8% MGMT 9 28,1%
SEMA3B 21 65,6% hMLH1 8 25,0%
30ST2 20 62,5% TIMP3 8 25,0%
pl4 18 56,3% RAR-beta 8 25,0%
pl5 18 56,3% RIZ1 7 21,9%
p16 17 53,1% SOCS 3 9,4%
DAPK 17 53,1% COX2 3 9,4%
p73 14 43,8% GSTpl 0 0,0%
BLU 13 40,6%
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Se observa que 24 (96%) de los 25 genes mostraron hipermetilacion en al menos 3 o
mas casos estudiados, mientras 11 genes estuvieron metilados en al menos el 50% de los

Casos.

Para explorar correlaciones entre los casos y los perfiles de hipermetilacion de GST se
utilizé el Support Clustering descrito anteriormente (Agrupacion Jerarquica con método
de Bootstrap) [17]; sin embargo, SOCS, COX-2 y GSTpl fueron excluidos del analisis
debido a que su numero de casos metilados era muy bajo (3, 3 y 0 casos
respectivamente), por lo que no proporcionaban ninguna informacién asociativa. Se
utiliz6 la métrica Euclidiana y Complete linkage. Los resultados de este analisis se
muestran en la Figura 3. Se observa que los casos se agrupan en 2 ramas, de un alto
grado de confianza, que difieren en la proporcién de casos segun la variedad histologica
mucinoso/anillo de sello (p=0.003), una forma de CG difuso de muy mal prondstico
[24]. Por otro lado, los genes se agrupan en un bloque de alto grado de metilacion y otro
de bajo grado de metilacion. No es posible sin embargo, obtener méas detalles en las
asociaciones debido a la baja confianza de los grupos internos a estas ramas principales,
lo que indica una ausencia de otros elementos discriminadores importantes mas alla de

los macrogrupos encontrados.
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Figura 3. Agrupacién Jerarquica para explorar correlaciones entre los casos y los perfiles de
hipermetilacion de genes supresores de tumores. SOCS, COX-2 y GSTp1 fueron excluidos de la figura.
Se utilizé la métrica Euclidiana y Complete linkage. Dentro de la matriz se ve una escala binaria (0/1), el
color rojo indica presencia de metilacion, el color negro indica ausencia de metilacion, y el color gris
indica un dato faltante. Se observa que los casos se agrupan en dos ramas de alta confianza (ver escala en
la Figura 6) para genes y experimentos; sin embargo, casi todos los grupos internos son de muy baja
confianza, por lo que se descarta un andlisis mas minucioso de los dendrogramas.

m Mucinoso/Anillo
de sello

o No
mucinosofanillo
de sello

BRCAL
p73
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Hohl 1
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PTEN
308TZ
ER

APC
SEMA3L
SHP1
Repximo
plé
E-cadhexin

420 9i12
p=0003

3.1.2. Grupo de muestras en parafina

Para conocer el significado clinico de los perfiles de hipermetilacion de los GST
identificados en CG difuso, once genes (APC, Reprimo, E-Cadherina, pl14, pl5, pl6,
FHIT, p73, BRCALl, MGMT y hMLH1) fueron evaluados en el grupo de 104 casos de
CG del banco de tumores del ICHJED-HCSBA. Los resultados de estos anélisis fueron
informativos solo en 83 tumores de los 104 iniciales, debido a la reconocida mala
calidad del tejido incluido en parafina. Sin embargo, la mala calidad se compensa por el
acceso a grandes numeros de muestras. Los resultados de estas correlaciones se

muestran en la Tabla 5.
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Tabla 5. indice de Metilacion (IM) y correlaciones clinico-patolégicas en cancer gastrico difuso. Se
ha definido el limite del indice de metilacidn en 30% de los genes estudiados, mediante el uso de tejido
incluido en parafina.

Variables Clinicas IM < 30 IM > 30
n % n % p test
Género
Mujer 15 32% 15 42% 0,36
Hombre 32 68% 21 58%
Edad
<58 afios 22 47% 16 44% 0,83
>58 afios 25 53% 20 56%
Censura
Vivo 20 43% 15 42% 0,54
Muerto 19 40% 19 53%
Ubicacion
No antral 26 58% 22 65% 0,53
Antral 19 42% 12 35%
Estado
Incipiente 7 15% 5 14% 0,87
Avanzado 39 83% 31 86%
Linfonodos
Negativo 10 21% 6 17% 0,49
Positivo 29 62% 26 72%
Virus Epstein-Barr
Negativo 34 72% 22 61% 0,07
Positivo 8 17% 13 36%

Se definio el Indice de Metilacion (IM) como el nimero de genes metilados versus el
namero de genes analizados. EI promedio del indice de metilacion fue de 0,23 y
utilizando un punto de corte de 30% por caso, se observd que la Unica asociacion
clinico-patoldgica con indice de metilacion >30% fue la ausencia de infeccion por EBV
(p=0.07). El estudio de sobrevida no demostr6 asociaciones con el 1M, considerando o

no la presencia de EBV.

Las correlaciones de genes individuales en tumor con variables clinico-patoldgicas
demostré que en general los genes mas frecuentemente metilados en casos de tejido
fresco también estaban metilados en muestras de tejido incluido en parafina (APC, FHIT

y BRCAL), con la excepcion de E-Cadherina y Reprimo (Tabla 6).
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Tabla 6. Analisis de metilacion en cancer gastrico difuso en muestras de tejido incluido en parafina.
Se muestra el nimero de muestras en las cuales se encontré metilado y el porcentaje equivalente con
respecto al total de 83 muestras.

Gen Tumor
Positivos %

BRCA1 63 76,8%
FHIT 61 74,4%
APC 52 63,4%
pl6 40 48,8%
pl4 40 48,8%
p15 32 39,0%
E-Cadherina 28 34,1%
p73 28 34,1%
Reprimo 26 31,7%
MGMT 25 30,5%
hMLH1 10 12,2%

Dado que los andlisis de indice de metilacion >30% no demostraron asociaciones
significativas, se decidio explorar asociaciones especificas entre genes y variables
clinicas utilizando el método bioinforméatico de Agrupacion Jerarquica [17], con métrica
Euclidiana y Complete linkage. Como ya se ha mencionado esta metodologia permite
tener una vision grafica de las asociaciones entre los genes y las variables clinico-
patoldgicas estudiadas, y sus resultados pueden verse en la Figura 4. Se observan dos
grupos, un grupo superior con casi todas las variables clinico-patoldgicas (edad, género,
censura, estadio y presencia de linfonodos), excepto ubicacion, junto con FHIT, BRCA1
y APC; y un grupo inferior con 8 genes junto con ubicacién e infeccion por EBV.
Ademas se observa también una fuerte asociacion entre la mutilacion de pl4 y pl6 e

infeccion por EBV.
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Figura 4. Analisis de Agrupacion Jerarquica en 83 casos de cancer gastrico difuso. Se utiliz6 la
métrica Euclidiana y Complete linkage. Pueden observarse dos grupos de alta confianza (ver escala en la
Figura 6), uno superior con todas las variables clinico-patoldgicas (excepto ubicacién) junto con FHIT,
BRCAL y APC, y uno inferior con 8 genes junto con ubicacion e infeccién por EBV.
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Las asociaciones mas cercanas observadas en el dendrograma fueron confirmadas por la
prueba de chi cuadrado, con un valor significativo de p<0,05 (Epi Info 2000). Los
analisis de correlaciones clinico-patoldgicas indicaron gque la metilacion de FHIT estaba
asociada a pacientes mayores de 58 afios (p = 0.042), que las metilaciones de APC y p73
estaban asociadas a peor pronéstico (p = 0.04 y p = 0.01 respectivamente) (Figura 5) y
que la metilacion de pl4 y p16 estaban asociadas a la infeccion por EBV (p = 0,0006 y p
= 0,0004 respectivamente). De este modo, fue confirmada la importancia de 2 de 3 de
los genes predichos por el dendrograma como asociados a variables clinicas importante
(FHIT y APC), y la asociacion entre la metilacion de pl14, p16 y la infeccion por el virus

de Epstein-Barr.



Figura 5. Analisis de sobrevida Kaplan-Meier para comparacion de metilacion de APC y p73 en
cancer gastrico difuso. El eje Y representa el nimero de pacientes vivos, que va disminuyendo a medida
gue aumenta el tiempo, reflejado en el eje X. Se observa una menor sobrevida de los pacientes que poseen
APC o p73 metilado cuando se comparan con pacientes que no tienen metilados estos genes.
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En este sentido es interesante mencionar que durante el desarrollo de este proyecto se
completod un estudio de genotipos de EBV en tumores CG-EBV positivo. Los resultados
identificaron una sola cepa asociada a CG en dos paises latinoamericanos (Chile y
Colombia) a pesar de la existencia de multiples cepas en la poblacion sana [25]. Esta
informacién indica una alta selectividad viral en la transformacion neoplasica de la
célula gastrica. En paralelo, un estudio adicional revel6 que las interacciones entre esta

cepa uUnica de EBV y las proteinas del huésped en casos de CG, presentaban una
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exclusion entre p53 (por inactivacion funcional) y p16 (por hipermetilacion), los 2 genes
mas importantes en la patogénesis del CG asociado a EBV [26, 27]. La implicancia de
estos resultados es que a pesar de que la transformacion celular esta restringida a una
sola cepa de EBV, el impacto en la sobrevida de los pacientes CG-EBV positivo

dependeria de la proteina celular (p53 o0 p16) con la cual interactia EBV.

3.1.3. Discusion del estudio de metilacion

Después de un seguimiento de 25 genes en mas de 100 casos de CG se ha logrado
identificar un perfil de genes asociados a la variedad mas agresiva de CG difuso, y 2

genes asociados a mal pronostico (APC y p73).

Los datos indican que el uso del método de anélisis gréafico de Agrupacién Jerarquica es
capaz de identificar asociaciones potencialmente significativas entre variables clinico-
patoldgicas y metilacion de GST en estudios con gran cantidad de biomarcadores, en
particular sobrevida y metilacion de APC, e infeccién por EBV y metilacion de p14 y
pl6. Es interesante la observacion de que estos mismos resultados no demuestran
asociaciones al analizarlos por medio del indice de Metilacion, una aproximacion clasica

gue mide promedio de datos y no datos particulares.

Con respecto a las frecuencias de metilacion de los distintos genes en estudio, llama la
atencion la baja frecuencia relativa de E-Cadherina, ya que se ha descrito metilada en
casi el 80% de los casos de CG difuso [28]. Probablemente, el rendimiento del ensayo
MS-PCR para E-Cadherina esta disminuido por el tamafio de la region amplificada (120
pb) y el tipo de muestra utilizada, tejido incluido en parafina [29]. En este sentido, los
tres genes que con mayor frecuencia aparecieron como metilados (FHIT, APC y
BRCAL) corresponden a tamafios entre 67 y 98 pb. Esta informacion puede ser relevante
al momento de interpretar los resultados porque pueden estar influidos por el tamafio de

la secuencia utilizada para la identificacion de genes particulares.

Una proyeccion del estudio seria aplicar la metilacion de GST en la busqueda de
marcadores de deteccion precoz en CG difuso. En este sentido se ha reportado que el
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estado de metilacion de los genes APC, c-met, y p53 puede ser detectado en sueros de
pacientes con CG [30].
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3.2. Analisis bioinformatico en SAGE de estbmago

El CG posee la segunda mortalidad méas alta en el mundo, pero existen marcadas
variaciones geograficas. Los indices mas altos se han registrado en paises asiaticos
(Japon y Corea), europeos (Islandia, Portugal y Bulgaria) y latinoamericanos (Chile y
Costa Rica). La menor mortalidad se ha reportado en Canadd y en Estados Unidos
(EEUU). Existe evidencia emergente que apoya el concepto de que la etnicidad puede
jugar un rol en el prondstico o en la caracterizacion de subgrupos de pacientes con CG
[31, 32]. La sobrevida a 5 afios estratificada por etapas es marcadamente mayor en Japén
y Corea que en EEUU. Este indice de sobrevida puede reflejar diferencias en el criterio
de diagndstico, mejores métodos de clasificacion y cirugias mas radicales. Sin embargo,
diferencias en la biologia del tumor podrian contribuir a los resultados dispares entre los
paises de Oriente y Occidente. Esta Ultima perspectiva se ha basado en estudios en
asiaticos, que han recibido un diagndstico de CG en EEUU teniendo una enfermedad
menos avanzada que los no-asiaticos [31]. Aunque esto no ha podido ser confirmado por
Gill y col. [32], Theuer y col. [31] han sugerido que las diferencias relacionadas con la
etnicidad en la biologia del tumor no pueden ser completamente excluidas como
potencial factor contribuyente a la disparidad de sobrevida surgida en el CG entre el los
paises de Oriente y Occidente. Para obtener mayor informacién, tanto de las diferencias
de los transcriptomas entre tejido gastrico normal y el CG como de las diferencias entre
el CG del Oriente y Occidente, se combinaron varias librerias de SAGE normales y
tumorales de dominio publico; tanto de Gen Expression Omnibus Data Sets (GEO
DataSets) [33, 34], como de Cancer Genome Anatomy Project (CGAP) [35]). El
Anadlisis Seriado de la Expresion de Genes (“Serial Analysis of Gene Expression” o
SAGE) es un método de util para crear perfiles de expresion que permiten la

caracterizacion global, objetiva y cuantitativa de los transcriptomas [36].
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Tres son las caracteristicas principales de la metodologia de SAGE:

1. Existe una secuencia corta o larga (14 6 21 pb), llamada Tag de SAGE, que contiene
suficiente informacidn para identificar de manera inequivoca a un transcrito la mayor
parte del tiempo. Esto debido a que este tag se obtiene de una Unica posicion 3
dentro de cada transcrito.

2. Los tags de secuencias pueden ser unidos para formar moléculas en serie que pueden
ser clonadas y secuenciadas.

3. Cuantificacion del nimero de veces que un tag en particular (llamado NUmero de
Frecuencia de Tag de SAGE) es observado, lo que provee el nivel de expresion
estimada del transcrito correspondiente.

Una ventaja considerable de SAGE es que, una vez normalizado, es posible comparar
directamente los niveles de tags generados en un solo experimento (Libreria) con
cualquier otro experimento disponible. El andlisis simultaneo de todas las librerias de

estdmago encontradas proporciona detalles sobre sus semejanzas y diferencias.

3.2.1. Patrones de expresion

Después de seleccionar los datos a analizar de la base de datos de SAGE de estomago
creada, se realizd el Support Cluster y los resultados obtenidos se muestran en la Figura
6. El patron de expresion de los tags resultante muestra una organizacion altamente
variable que se refleja en su baja confianza. En cambio, los experimentos presentan una
organizacion estructurada con un alto grado de confianza en sus distintas ramas (barras
negras equivalentes a 90%-100% de confianza), dado por una gran cantidad de

elementos discriminadores (tags).

En el arbol de librerias se distinguen familias y subfamilias marcadamente distintas. Las
dos ramas principales corresponden a una division entre librerias normales y tumorales.
La rama normal muestra dos grupos con muestras de tejido con y sin microdiseccion
mezclados indistintamente. La familia tumoral muestra dos subfamilias, una contiene
todas las librerias provenientes de EEUU y la otra contiene todas las librerias

provenientes de Japon.
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Figura 6. Support Cluster (correlacion de Pearson y Average linkage). En el extremo superior izquierdo
se encuentra el cédigo de colores que representa el grado de confianza (support) para cada grupo. Sélo se
muestra el limite superior de la figura, ya que ésta es extremadamente larga y aqui sélo se analiza el
dendrograma de los experimentos. Puede verse facilmente la divisién entre las librerias normales y las
tumorales, asi como la agrupacion de las librerias tumorales japonesas en una familia separada del resto.
El dendrograma es ademas apoyado por una altisima confianza para casi toda su estructura.
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El grupo de tumores japoneses contiene una pareja central (GSM8505 y GSM8867)
provenientes de tumores bien diferenciados histologicamente, y la tercera libreria

(GSM7800), que proviene de un tumor pobremente diferenciado, en la periferia.

Los tumores de EEUU poseen dos grupos distintivos; el primero corresponde a las tres
librerias microdisecadas, y el segundo a las librerias de muestras sin microdisecar y
aquellas expandidas por injerto en ratones (xenotrasplante), con GSM2385 como el
elemento méas distanciado del resto. Los tumores de EEUU son una mezcla de
adenocarcinomas moderada y pobremente diferenciados, histologias que aparentemente

no presentan diferencias sustantivas en este ordenamiento.

A continuacion se realizo el analisis de correspondencia como método independiente
para comprobar estos macrogrupos encontrados. La Figura 7 muestra los resultados en 2

dimensiones y 3 dimensiones, que representan el 56% de la inercia total.
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Figura 7. Analisis de Correspondencia (COA). Sélo se muestran las librerias, en favor de la claridad de
la imagen. Los puntos verdes representan a las librerias normales, los puntos azules a las librerias
japonesas, los puntos rojos son las librerias de EEUU microdisecadas, los son aquellas
librerias realizadas mediante xenotrasplante, y los son aquellas librerias que no tuvieron
microdiseccion. A) Perspectiva en 2 dimensiones. B) Perspectiva tridimensional, el eje-Y se encuentra
ligeramente rotado hacia abajo y a la derecha.
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3.2.2. Diferencias de expresion

El andlisis de SAM se hizo con un delta=1,3888398, ademéas de los criterios
mencionados anteriormente. Esto revelo 90 tags diferencialmente expresados entre las
librerias normales y tumorales que se muestran en la Figura 8, donde predominan
aquellos tags cuya expresion cae en el tumor.

Figura 8. SAM para el grupo de librerias Normales vs. Tumorales. Posee un delta = 1,3888398, FDR
~0, 1001 permutaciones Unicas y F=10. A la izquierda y en color verde, los tags significativos con mayor

expresién en las librerias normales; a la derecha y en color rojo, los tags significativos con una mayor
expresion en las librerias tumorales.
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Del total de tags significativamente distintos en su nivel de expresion, la Tabla 7 detalla
los cinco tags de mayor expresion en las librerias normales y los cinco tags de mayor

expresion en las librerias tumorales.
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Tabla 7. Diez de los genes mas significativos obtenidos por SAM entre muestras normales y
tumorales. Se muestran cinco genes con mayor expresion en tumor y cinco con mayor expresion en
muestras normales.

Promedio Promedio
. en normal . en tumor
Tags Simbolo Nombre de Iilla\lre?i‘z\s (Tags por Iit’:lre?ieas (Tags por
del Gen Proteina ¢/200.000 ¢/200.000
normales tumorales
tags tags
totales) totales)
CCTGGTCCCA | KRT7 Keratin 7 1 0,68 10 121,82
Transmembrane
TGGCCATCTG | PP1201 BAX inhibitor 1 1,09 10 40,79
motif containing 1
ATGCGGGAGA | BCLp  ransmembrane 1 0,68 10 24,22
protein 54
CAGGAGGAGT | Grpsg  CGlucose regulated 1 2,18 10 44,47
protein, 58kDa
TGGCCCCACC | pkmz  Pyruvate kinase, 1 3,95 10 75,82
muscle
Gastric intrinsic
GAGAACCACT GIF factor (vitamin B 4 103,22 0 0
synthesis)
ATPase, H+/K+
GGAACGCAAG | ATP4B  exchanging, beta 4 172,66 2 1,23
polypeptide
ATP synthase, H+
transporting,
CAGTGCCTCT | ATP5J2  mitochondrial FO 4 64,27 1 0,34
complex, subunit f,
isoform 2
Down-regulated in
TTTAGGATGA | GDDR gastric cancer 4 530,55 3 1,98
GDDR
ATPase, H+/K+
CTGACTGTGC | ATP4A  exchanging, alpha 4 455,02 3 3,48
polypeptide

Luego, para ver si existian elementos discriminatorios entre los tumores de EEUU vy los
de Japon, se realiz6 nuevamente una seleccion de tags, esta vez basados en el criterio de
“presente en todos los tumores EEUU” o “presente en todos los tumores japoneses”, lo
que resultdé en una seleccion de 3.952 tags. Posteriormente se realiz6 un SAM con un
delta=0,37466514, ademas de los criterios mencionados anteriormente. Esto resulté en

54 tags diferencialmente expresados como se muestra en la Figura 9.
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Figura 9. SAM para el grupo de tumores de EEUU vs. Japén. Posee un delta = 0,37466514, FDR ~0,
120 permutaciones Unicas y F=10). A la izquierda en color naranjo, los tags significativos con mayor

expresion en las librerias
mayor expresion en las librerias tumorales de Japdn.

; a la derecha y en color azul, los tags significativos con
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Del total de tags significativamente distintos en su nivel de expresion, la Tabla 8 detalla

los cinco tags de mayor expresion en las librerias de tumores de EEUU vy los cinco tags

de mayor expresion en las librerias de Japon.
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Tabla 8. Diez de los genes mas significativos obtenidos por SAM entre tumores de EEUU y Japon.
Se muestran cinco genes con mayor expresion en tumores de EEUU y cinco genes con mayor expresion

en tumores de Japon.

Promedio Promedio
en tumores en tumores
, Nde — “gepeuu | N9 e Japon
Tads Simbolo Nombr,e de librerias (Tags por librerias (Tags por
g del Gen Proteina tumorales gsp tumorales gsp
/200.000 ” ¢/200.000
deEEUU °© de Japén
tags tags
totales) totales)
Similar to
CACCTATTGG OK/SW-CL_16 1 0,30 3 60,85
Platelet-derived
TGATTGGTGG | PDGFRA  9rowth factor 3 1,88 3 115,05
receptor, alpha
polypeptide
H2.0-like homeo
GGCTGGGTTT HLX1 box 1 2 1,04 3 59,13
(Drosophila)
CCATCGTCCT easieclol 3 2,39 3 77,42
inespecifica
Ribosomal
TCCGTCCGGA | RPL13 protein L13 3 1,36 3 39,56
G protein-
ACTGTATTTT | GPCRsA Coupled receptor, 7 67,77 0 0
family C, group
5, member A
CTTCCTTGCC KRT17 Keratin 17 7 220,64 0 0
Epithelial
TAATTTGCAT EMP1 membrane 7 43,26 0 0
protein 1
Integrin, beta 1
(fibronectin
receptor, beta
TGGAGAATGT | ITGB1 polypeptide, 7 27,25 0 0
antigen CD29
includes MDF2,
MSK12)
BH3-only
CTTTATTCCA BOMB member B 7 84,84 1 2,07
protein

3.2.3. Discusion del estudio de SAGE

El analisis bioinforméatico de las librerias de SAGE permitio identificar 90 tags

diferencialmente expresados entre muestras normales y tumorales, con una asociacién
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entre experimentos que apuntan a diferencias sutiles entre los tumores. La rama normal
muestra dos clusters con muestras de tejido con y sin microdiseccion mezclados
indistintamente, lo que sugiere que la heterogeneidad de un tejido normal no disminuye
con la microdiseccién, debido probablemente a que en cada muestra, las células se
encuentran en un ciclo celular distinto o ejerciendo mdaltiples acciones distintas, en
comparacion a las células tumorales que dejan de cumplir sus roles y se enfocan en la
desdiferenciacion y proliferacion. La agrupacién cercana de los tejidos tumorales
microdisecados refleja un aumento en la pureza de la muestra y por tanto una mayor
homogeneidad y representatividad. La cercania de las muestras injertadas en animales
(técnica denominada xenotrasplante o xenograft) también muestra mayor homogeneidad,
pero difiere de las microdisecadas al agruparse en distintos subgrupos; esto sugiere
cambios sutiles en el transcriptoma dado por un trasfondo genético distinto (el
microambiente proporcionado por el animal). En cambio, las librerias sin
microdiseccion se encontraron mas dispersas, probablemente dado por una mayor

contaminacion y heterogeneidad de la muestra con células adyacentes no tumorales.

Tanto el Support Clustering como el COA, ambos analisis de caracter no supervisado,
son altamente sugerentes de un perfil de expresion distinto para los 3 grupos que
surgieron. Pudiera ser que la sumatoria de los diferentes niveles de expresion, que
incluyen algunos genes puntuales mencionados, influye en la conocida mayor sobrevida
y menor agresividad de los tumores de pacientes asiaticos como los de Japon. Sin
embargo, alin no existen librerias normales japonesas de estomago para poder completar

esta comparacion étnica.

Al buscar diferencias especificas entre ambos tipos de tumores es posible observar que
los tags que muestran diferencias significativas de expresion son en su mayoria de un
mayor nivel de expresion en tumores japoneses comparados con los norteamericanos.
De esta manera, parece que la expresion promedio de las muestras norteamericanas es
inferior a la de las muestras japonesas, lo que puede deberse a una represion en la

expresion génica mas amplia.
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Epidemioldgicamente se han observado diferencias entre ambos tipos de tumores, pero
ésta podria ser la primera vez que se proporciona una evidencia genética especifica que
apunta a un transcriptoma distinto entre ambos tipos de tumores. Aun falta comprobar
los niveles de los genes asociados a estos tags que se han descubierto, e investigar que

rol que cada uno cumple en la patogénesis del CG.

Estos resultados abren la posibilidad de que genes especificos puedan ser candidatos

potenciales para terapias especificas orientadas segun las caracteristicas étnicas del CG.
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V. CONCLUSIONES

El primer estudio utilizé informacion del proyecto FONDECYT 1030130 disefiado en
sus inicios de la manera clasica, mediante la investigacion bibliografica de posibles
candidatos para estudios mas extensos. Las caracteristicas del segundo estudio, que es
exclusivamente bioinformatico, lograron que fuera capaz de encontrar un orden a través
de enormes volumenes de informacion, e indicO inmediatamente nuevos candidatos

interesantes para estudiar en CG.

Ninguno de los genes relevantes que aparecieron en el segundo estudio fueron usados en
el primer estudio. Los al menos 20 genes de mayor potencial segun el analisis de SAGE
no fueron cubiertos. La desventaja de la seleccion de genes para estudio por medio de

literatura es que sélo se confirman genes ya conocidos, pero no aparecen nuevos.

El uso de la Bioinformética para anlisis de librerias SAGE abre nuevos caminos en el
entendimiento de los complejos mecanismos tumorales como un todo interrelacionado.
El estudio de SAGE proporciond candidatos nuevos de sobreexpresion y represién
génica en el CG. También abri6 una aproximacion para identificar diferencias
moleculares asociadas a aspectos étnicos del CG

A pesar de que estas herramientas han sido disefiadas para su uso en experimentos de
volimenes importantes de informacién, su aplicacion en proyectos de nimeros mas
pequefios también aporta informacion adicional relevante y permiten la identificacion de
candidatos con mejores potenciales, lo que ahorra el tiempo, esfuerzo y costo que

significa probar cada uno de los candidatos individuales.

La Agrupacion Jerarquica fue una herramienta valiosa en la identificacion de
asociaciones y de los genes mas interesantes de estudiar, y la aplicacion del método de

Bootstrap consiguio distinguir las asociaciones importantes de las azarosas. ElI Analisis
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de Correspondencia usado en el segundo estudio también reveld asociaciones y, a pesar
de basarse en principios distintos, fue concordante con los resultados obtenidos mediante
la Agrupacién Jerarquica. EI SAM fue una herramienta indispensable en la
identificacion precisa de los mejores candidatos, lo cual permite enfocarse directamente

sobre los mejores candidatos, y probar estos mediante técnicas clésicas.

A pesar de que ya existian estudios de SAGE previos para cada una de las librerias
usadas, nunca se habian analizado tantas al mismo tiempo. La aparicion de indicios

étnicos en el transcriptoma del CG es un elemento novedoso en este tipo de estudios.

La asociacion de genes a variables clinicas del estudio de metilacion de CG ha sido
aceptada para publicacion en la Revista Médica Chilena y se encuentra actualmente en
prensa [37].

El estudio de SAGE fue presentado en formato poster en el XXXVIII Congreso de la
Sociedad de Genética de Chile (SOCHIGEN), realizado en Noviembre del afio 2005 en
Puerto Varas, bajo el titulo de “SAGE de Estomago Muestra Distintos Patrones
Raciales”. Este trabajo también fue expuesto en formato poster (Gene Expression
Profile in Gastric Carcinoma) en el 2006 Gastrointestinal Cancers Symposium
organizado por la ASCO (American Association for Cancer Research, EEUU), realizado
en Enero del afio 2006 en San Francisco, EEUU. En ambos eventos llam¢ la atencion y
tuvo un positivo recibimiento. Actualmente se prepara su envio para ser evaluado y

publicado en una revista internacional.
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