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Resumen

La llegada de los estudios de asociacién del genoma completo revolucio-
no el campo de la genética a partir de la primera década del siglo XXI: de
analizar decenas de variantes genéticas, se pasé a analizar millones. Con
todo, lo habitual en los resultados arrojados es que, para enfermedades
comunes, el efecto que tiene una variante sobre una caracteristica fisica,
un sintoma o una enfermedad sea pequefio y, aun sumando las contribu-
ciones de todas las variantes, no se consigan explicar todos los casos de
individuos en que aparece la caracteristica en cuestion.

Los modelos o patrones en las asociaciones entre una variante gené-
tica y una enfermedad y entre una interacciéon de variantes genéticas y
una enfermedad, a pesar de la informacién que proporcionan, se han ig-
norado en casi todos los estudios de asociacion del genoma completo. En
esta tesis doctoral, se propuso el estudio de estos modelos o patrones en
interacciones de variantes genéticas para explicar parte de esa variacién

cuyo origen sigue sin desvelarse.
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Aunque no todas las variantes genéticas, ni mucho menos todas
sus interacciones, presentan un modelo o patrén en su relacién con la
enfermedad, nuestra hipoétesis de partida era que no son tan reduci-
das en namero como parece, por lo que su estudio podia dar lugar a la
generacion de hipotesis bioldgicas susceptibles de ser comprobadas expe-
rimentalmente. Para demostrar esta hipotesis, (i) se desarrollé un marco
de trabajo que permitié evaluar y comparar los niveles de adecuacién e
incertidumbre de distintos patrones a voliimenes masivos de variables
que analizar simultdneamente; (ii) se disefi¢ e implement6 una prueba es-
tadistica en el marco de trabajo anterior que permiti6é decidir qué modelo
genético le correspondia —si es que le correspondia alguno— a variantes
genéticas e interacciones de estas; y (iii) se confeccion6 un protocolo de
construccion de redes de interacciones con que se analizaron los datos
del estudio MCC-Spain.

El método de analisis propuesto supone una contribucién novedosa
que permite generar hipoétesis bioldgicas relacionadas con los cinco tipos
de cédncer estudiados y su asociacion con la variacién genética y sus
interacciones. En tres de estos cinco tipos de cancer, se han encontrado
asociaciones interacciéon-enfermedad que han podido refrendarse con
descubrimientos cientificos de los ultimos 5 afios, lo que pone de ma-
nifiesto tanto la viabilidad del método como su potencial para revelar
informacién oculta en las redes de interacciones de variantes genéticas

que conducen a la aparicién de enfermedades comunes.



Siglario

ADN Acido desoxirribonucleico
ARN Acido ribonucleico
CDF Funcién de distribuciéon acumulada
EHW Equilibrio de Hardy-Weinberg
GWAS Estudio de asociacion del genoma completo
IC Intervalo de confianza
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OR Odds ratio
RDC Region de diferencia coherente
REC Region de equivalencia coherente
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SE Error estandar

SNP Polimorfismo de un solo nucleé6tido
TD Test de diferencia

TDE Test de diferencia-equivalencia
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Prefacio

Uno de los objetivos fundamentales en el campo de la genética es cuanti-
ficar la contribucion de la variacion en el genoma al desarrollo de rasgos
observables, como caracteristicas fisicas, sintomas o enfermedades. El
deseo de medir la relacién entre ambos fenémenos nace ya en el siglo XIX
con los trabajos de Mendel sobre la herencia genética de diferentes varie-
dades de la planta del guisante. Estos trabajos darian lugar a las leyes
que llevan su nombre, y que tratan de explicar completamente las caracte-
risticas de un individuo en funcién de las de sus progenitores. El énfasis
en «completamente» es crucial para entender la evolucion de la genética
en el ultimo siglo: Mendel estudi6 caracteristicas que se transmitian de
generacion en generacion a través de mutaciones en un solo gen que,
de encontrarse en un individuo, hacen que muestre la caracteristica en
cuestion. No todas las enfermedades, sin embargo, presentan este tipo
de comportamiento, por lo que el estudio de aquellas mas comunes se

ha ido alejando del enfoque para las enfermedades mendelianas.

XV
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A raiz de sus observaciones, Mendel distingui6 dos tipos de herencia:
dominante y recesiva. En la fecundacién, los genes del padre y de la
madre se entrecruzan, de manera que, para cada gen, todo individuo
tiene dos copias, que pueden ser o no iguales. Los patrones de herencia
mendeliana se distinguen entre si por la necesidad de presencia de
mutacién en ambas copias para el desarrollo de la caracteristica: si el
individuo solo la presenta si hay mutacién en las dos copias del gen, se
trata de una herencia recesiva; si la presenta siempre que haya, al menos,
una mutacién en una de las copias, dominante.

Con el desarrollo de la genética, los estudios de asociacién entre una
mutacién y una caracteristica o enfermedad pasaron de limitarse de una
a varias mutaciones, hasta llegar a los estudios de genes candidatos,
en que, bajo sospecha por hipoétesis biologica, se obtenia la variacion
genética de una muestra y se determinaba qué mutaciones afectaban a
la aparicién de la caracteristica estudiada. Diferentes mutaciones en el
gen CFTR, por ejemplo, pueden causar fibrosis quistica, conclusién a la
que se lleg6 a partir de un anélisis de ligamiento: se obtuvo la variacién
genética —entendida como los genes que se sospechaba que podian
estar asociados con la enfermedad— de distintas familias con fibrosis
quistica y se estudio la distribuciéon de las mutaciones heredadas y la
aparicion de la enfermedad. Esta técnica ha servido para identificar
genes o mutaciones asociados con otras enfermedades relativamente

raras, como la enfermedad de Huntington. Sin embargo, al aplicarla en
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enfermedades comunes, no se obtienen resultados tan exitosos, debido a
que, por tratarse de enfermedades més frecuentes, portar una mutaciéon
no implica la aparicién de la enfermedad.

La llegada de los GWAS (sigla en inglés de «estudios de asociaciéon
del genoma completo») revolucioné el campo de la genética a partir
de la primera década del siglo XXI. En estos, se obtiene la variaciéon
genética completa de una muestra de individuos sin partir de una hip6-
tesis bioldgica previa, y se buscan mutaciones que estén asociadas con
la caracteristica o enfermedad en cuestion. Asi, de analizar decenas de
mutaciones, se pasé a analizar cientos de miles y aun millones. A pesar
de que el genoma humano cuenta con més variaciéon que esos cientos
de miles o millones de unidades, la mayoria estdn relacionadas, es decir,
determinadas unas en funcién de otras, al heredarse en bloque (el en-
trecruzamiento de los genes del padre y de la madre en la fecundacion
tiene lugares preferentes). La ventaja més clara que proporciona este
hecho es que se necesita estudiar un nimero reducido de mutaciones
—comparado con el de las que realmente existen— para cubrir todo el
genoma, aunque las leyes de Mendel, que requieren de la independencia
de los genes estudiados, dejan de poder aplicarse.

La ventaja anterior no solo tiene implicaciones computacionales, sino
estadisticas: a medida que aumenta el nimero de hipétesis que someter a
prueba, lo hace también la probabilidad de encontrar falsos positivos, es

decir, resultados que parecen asociar una mutacién con una enfermedad
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aun cuando esta asociacién no es real. Para controlar este fendmeno,
se han establecido niveles de significacién estadistica estrictos, aunque
no tanto —se divide el nivel de significacién inicial por un millén, el
numero de mutaciones que se estima que son independientes entre si—
como si ninguna mutacién del genoma estuviera relacionada. A pesar
de que las leyes de Mendel no son aplicables para predecir el desarrollo
o0 aparicion de una caracteristica comun (enfermedades como el infarto
o el cadncer), si pueden relajarse para cuantificar el grado de influencia
que una variante genética tiene sobre la enfermedad. De esta forma, los
patrones de herencia dominante y recesivo pasarian a referirse a modelos
que explican la relacién entre los individuos que portan la mutacién y
aquellos que exhiben la caracteristica o enfermedad.

Los resultados arrojados por los GWAS han sorprendido desde el
principio: lo habitual es que, para enfermedades comunes, el efecto que
tiene una mutacion sobre una caracteristica sea pequefio y, aun sumando
las contribuciones de todas las mutaciones, no se consigan explicar todos
los casos de individuos en que aparece la caracteristica en cuestion. El
estudio de mutaciones raras o de la agregacion de los efectos de las mu-
taciones de un mismo gen ha dado resultados modestos en el avance de
este campo de investigacion. A finales de los afios 2000, se propuso que el
estudio de las interacciones de genes o de las mutaciones de estos podria
explicar, al menos en parte, toda esa variacién cuyo origen sigue sin

desvelarse. Con todo, el principal problema al que se enfrenta el estudio
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de interacciones es su elevadisimo ntimero en potencia: considerando un
millon de variantes para cubrir todo el genoma humano, habria 5 - 10!
posibles interacciones de primer orden, lo que dificulta el problema des-
de los puntos de vista computacional y estadistico. Asimismo, el tamafio
de las muestras para un estudio de interacciones deberia ser mucho mas
elevado que el de las que se manejan hoy en dia.

Asi las cosas, se han ido desarrollando métodos que permiten fil-
trar aquellas interacciones con una probabilidad baja de influir en el
desarrollo de la caracteristica o enfermedad bajo estudio. Uno de los
filtros que nunca se han considerado ha sido el de comprobar si tanto
las mutaciones como sus interacciones siguen un patrén o modelo de
herencia genético con respecto a la caracteristica o enfermedad. Aunque
no todas las mutaciones, ni mucho menos todas sus interacciones, pre-
sentan un modelo o patrén de herencia de los propuestos por Mendel o
desde entonces, estos patrones son los que més informacién dan acerca
de su relacion con la enfermedad, por lo que se propone el estudio, en
esta tesis doctoral, de aquellas mutaciones que, presentando un modelo
genético, interacttian con otras a través de un patrén conocido, como el
dominante o el recesivo. Nuestra hipétesis es que dichas mutaciones no
son tan reducidas en nimero como parece, por lo que tanto su estudio
como la interpretacion de los resultados concernientes a su relaciéon con
la enfermedad pueden dar lugar a la generacién de hipétesis bioldgicas

susceptibles de ser comprobadas experimentalmente.
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Con respecto a la gestion de volimenes masivos de datos, imperan
dos enfoques bien diferenciados hoy en dia: el relacional y el no rela-
cional. El primero esta basado en la 16gica de predicados y en la teoria
de conjuntos, y es el més utilizado para administrar datos debido a la
simplicidad, robustez, flexibilidad y rendimiento que proporciona. La
mayoria de los sistemas de gestion de bases de datos comerciales son
relacionales, y usan un lenguaje de programacion estdndar tanto para el
disefio como para la administracién de bases de datos. Por otra parte, las
bases de datos no relacionales se han popularizado en los tltimos afios
debido a la variedad de tipos de datos que admiten y, en particular, a su
escalabilidad horizontal. La informacién almacenada en estas bases de
datos no requiere de una estructura fija, como es el caso de las relaciona-
les, y ofrecen un rendimiento superior al de estas al gestionar voliimenes
masivos de datos, en detrimento, no obstante, de la integridad de la
informacion. A pesar de que han comenzado a aparecer estudios que
defienden el uso de sistemas no relacionales en el &mbito biomédico,
tras la practica totalidad de los paquetes de software de epidemiologia
genética subyace un sistema relacional con indices de mapas de bits,

como PLINK, dadas las caracteristicas de los datos que se manejan.



Capitulo

Estudios de asociacion del
genoma completo

En este capitulo, se pretende familiarizar al lector con el contexto
en que se enmarca esta tesis doctoral, para lo cual se introducen
tanto los conceptos clave de los estudios de asociacién del ge-
noma completo como la problemaética metodolégica a la que se

enfrentan en la actualidad.

1.1 De Mendel a los GWAS

La herencia genética nos ha sido siempre familiar. El parecido entre pa-
dres e hijos, tanto en los seres humanos como en otros animales, suponia
la constatacion de la existencia de mecanismos de transmision de rasgos
biol6gicos de un ser vivo a sus descendientes, mecanismos que no serfan
abordados formalmente hasta mediados del siglo XIX por el monje agus-
tino Gregor Mendel.! Entre 1857 y 1865, Mendel se dedicé al estudio de
los guisantes que plantaba en el huerto de su monasterio, polinizando
las plantas y analizando las caracteristicas resultantes, como el color o la

forma de las vainas (véase la FIGURA 1.1).

1
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Semilla Flor Vaina Tallo
Forma Cotiledones Color Forma Color Lugar Tamano
. Vainas axilares. Largo
RGdrls Z Amarillo Blanco Lleno Amairillo Las flores crecen -3 9
edondo a los lados ( m)
Blanco y Vainas terminales. Corto
Verde Violeta Constrefiido Verde Las flores crecen -
Arrugado en la cuspide ( 300m)
1 2 3 4 © 6 7

FIGURA 1.1. Caracteristicas o rasgos bioldgicos de los guisantes analizados
por Mendel en sus experimentos. FUENTE: Wikimedia Commons.

Las leyes de Mendel entonces

Cruzando variedades puras de la planta del guisante, Mendel observo
que, en la primera generacion, solo surgian descendientes con los rasgos
de una de las variedades (por ejemplo, plantas de tallos largo y corto
daban lugar a plantas de tallo largo). Sin embargo, cruzando las plantas
de la primera generacién entre si, obtuvo las caracteristicas de ambas
variedades con una proporciéon de 3:1 (por ejemplo, con plantas de flores
blancas y violeta, se produjeron 224 y 705, respectivamente).?

De estas observaciones, Mendel extrajo las siguientes conclusiones:
las caracteristicas o rasgos bioldgicos (fenotipos) de un organismo vienen

dados por «factores» discretos, hoy denominados genes; se poseen dos
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«versiones» de cada factor, hoy denominadas alelos; de cada factor, una
de las versiones es dominante sobre la otra (recesiva), es decir, el organismo
expresard su caracteristica asociada si estd presente; y las células sexuales
contienen, de cada factor, solo una version elegida al azar.?

De manera similar, estudi6 los patrones de herencia de dos rasgos
biolégicos al mismo tiempo (por ejemplo, la forma —redonda es la
variedad dominante— y el color —en este caso, lo es el amarillo— de las
semillas). En la primera generacion, todos los guisantes fueron redondos
y amarillos, mientras que, en la segunda, se obtuvieron las combinaciones
redondo-amarillo (dominante-dominante), redondo-verde (dominante-
recesivo), arrugado-amarillo (recesivo-dominante) y arrugado-verde
(recesivo-recesivo) con una proporcion 9:3:3:1.*

Hoy se sabe que cada caracteristica de la planta del guisante estudia-
da por Mendel se asocia con un gen, es decir, se trataba de caracteristicas
monogénicas: solo variantes de un gen concreto dan lugar a variantes
de la caracteristica en cuestiéon. Asimismo, se sabe que cada uno de esos
genes se encuentra en cromosomas distintos, por lo que, a priori, son
independientes, es decir, no tienen por qué heredarse conjuntamente.
Sin embargo, la mayoria de los rasgos bioldgicos o enfermedades que se
investigan hoy en dia son poligénicos, cuyos genes implicados a menudo
se encuentran en el mismo cromosoma, lo que viola la independencia en
la distribucién de los alelos y obliga a redefinir la relacién de dominancia

entre los alelos de un gen.5
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Las leyes de Mendel hoy

La alcaptonuria (trastorno metabdlico congénito que provoca, entre otros
sintomas, oscurecimiento de la orina) fue una de las primeras enfermeda-
des a las que se les han atribuido causas de indole genética.® Aunque ya
en 1908 Garrod habia llegado incluso a anticipar su modelo de herencia,”
no fue hasta los afios 90 cuando se hall6 una mutacién con efectos simila-
res a los de la alcaptonuria en ratones,® lo que permiti6 acotar una region

9,10

del cromosoma 3 humano”™” en que se acabaria aislando el gen cuyas

variantes se asocian con el trastorno.!!

Desde entonces, se han descrito miles de asociaciones genotipo-
tenotipo, muchas de las cuales se corresponden con la relacién entre
mutaciones de un mismo gen y una enfermedad concreta; por ejemplo,
la fibrosis quistica se asocia con multiples variantes del gen CFTR.!? Para
llegar a esta conclusién, se llev6 a cabo un andlisis de ligamiento por el
que se rastre6 la heredabilidad de las mutaciones de distintos genes a lo
largo de varias familias, y que permiti6 aislar el gen responsable de la
enfermedad. Esto fue posible gracias a que la fibrosis quistica, asi como
la enfermedad de Huntington u otras, cumple las leyes de Mendel.!? Sin
embargo, enfermedades méds comunes, como el infarto o el cadncer, no
son mendelianas: tienden a ser poligénicas, con mutaciones que, de estar
presentes, no garantizan la aparicién de la enfermedad, y cuyos efectos

se agregan a —e incluso interaccionan con— otros. !4
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Los estudios de genes candidatos, motivados por hipétesis, se pos-
tularon como una alternativa a los de ligamiento en un momento en
que las tecnologias de genotipado no se habian abaratado tanto como
lo harfan afios més tarde,’ lo que provocaria una capacidad de analisis
del genoma humano sin precedentes. Los estudios de asociacién del
genoma completo (GWAS, por su sigla en inglés), libres de hipétesis,
sustituyeron a los de genes candidatos, explorando conjuntos de cientos
de miles o millones de variantes genéticas para identificar aquellas que
se asocian con una enfermedad dada,'®1” 1o que involucra el analisis de
una muestra de individuos de una poblacion especifica.'81?

El analisis de GWAS suele realizarse por separado para cada variante
comparando la frecuencia con que se encuentra en individuos con y sin
la enfermedad® y asumiendo que uno de los siguientes patrones (gene-
ralmente, el primero) subyace tras la asociacién variante-enfermedad:
aditivo, dominante y recesivo.?! En los GWAS, no es que no se asuman
las leyes de Mendel —no tiene sentido hacerlo para enfermedades co-
munes, como ya se ha mencionado—, sino que se aprovecha el hecho
de que las variantes genéticas son dependientes entre si para relajar los
niveles de significacién estadistica necesarios de no ser asi. A medida
que aumenta el namero de hipétesis variante-enfermedad que someter a
prueba, lo hace también la probabilidad de encontrar falsos positivos, es
decir, resultados que parecen asociar una mutacién con una enfermedad

aun cuando esta asociacién no es real. Se han establecido, por tanto, ni-
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veles de significacion estadistica estrictos, aunque no tanto —se divide el
nivel de significacion inicial por un millén, el nimero de mutaciones que
se estima que son independientes entre si— como si ninguna mutacién

del genoma estuviera relacionada con alguna otra.

1.2 Sobre la voz asociacion

22 es

La cantidad de GWAS que se han llevado a cabo desde el primero
inmensa, lo que ha propiciado la creacién de catalogos exhaustivos de
asociaciones variante-enfermedad.”® Los GWAS se apoyan en la hip6tesis
variante comiin-enfermedad comiin,** que establece que las enfermedades
mads frecuentes se deben a variantes genéticas también frecuentes en la
poblacién,® de ahi que el grado de influencia (penetrancia o tamafio
del efecto) de cada una de ellas sobre la enfermedad sea necesariamente
bajo con respecto al que una menos comun tendria sobre una enferme-
dad més rara.® Esto implica que la mayoria de los descubrimientos
que provienen de los GWAS supongan un riesgo relativamente sutil
para la salud® y que, aun combinados, no sean capaces de explicar el
componente hereditario de la mayoria de enfermedades.? Se sabe que
las interacciones de estas variantes con factores ambientales o con otras

variantes comprometen las suposiciones de la hip6tesis,?

por lo que el
hallazgo de interacciones de variantes genéticas podria tener consecuen-

cias importantes para el avance de los GWAS.
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El concepto de interaccién presenta al menos dos definiciones que
surgen de la inexistencia de una correspondencia precisa entre sus in-
terpretaciones bioldgica y estadistica,®” tanto es asi que el fenémeno
que describe la primera —la biolégica es la relacion fisica entre las bio-
moléculas de un individuo que se ven alteradas por la interaccién de
variantes genéticas—>! podria darse aun en ausencia del que concierne a
la segunda —la interaccion estadistica es la contribucién no aditiva de,
al menos, una de las variantes al riesgo de una poblacién de padecer una
enfermedad—>? y viceversa.>?

En las ultimas décadas, el andlisis de estas interacciones se ha caracte-
rizado por incorporar el producto de dos variantes genéticas a modelos
de regresion.?*® Sin embargo, dada la heterogeneidad de los patrones

por los que una variante genética puede interactuar con otra,*¢

el pro-
ducto de ambas puede que no sea capaz de capturar la complejidad de
la arquitectura genética de ciertas enfermedades.’® Un ejemplo de estos
patrones es aquel en que el alelo de riesgo de una de las variantes solo
tiene efecto si no esta presente el de la otra.*’

Las interacciones de més de dos variantes genéticas plantean cues-
tiones fundamentales: por ejemplo, en caso de haber computado todas
las interacciones de dos, ;jdeberian computarse también las interacciones
de 3?, ;y, en general, de k (tal que 3 < k < n, donde 7 es el nimero de

variantes totales)?*! Dado que la complejidad computacional de analizar

interacciones de mds de dos variantes genéticas crece exponencialmente
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con k,* ha habido un esfuerzo por adaptar métodos de minerfa de datos
y aprendizaje automaético (machine learning) para la construcciéon de mo-
delos que recojan varias.*> Con todo, la mayor parte de estos métodos no
aplican un tratamiento estadistico a las interacciones, y, aun para aque-
llos que lo hacen, es tan inasequible como para los modelos de regresién

convencionales.**

Redes de interacciones: SEN y reGAIN

Statistical Epistasis Networks (SEN)*® y Regression Genetic Association
Interaction Networks (reGAIN)*¢ son dos metodologias intuitivas que
abordan el desafio computacional que supone el estudio de las interac-
ciones analizdndolas por medio de grafos. Los grafos se utilizan para
modelar sistemas con relaciones binarias (no necesariamente reciprocas)
entre los elementos que los componen, donde aquellas se representan
mediante aristas, mientras que estos tltimos, mediante vértices. ¥

El enfoque de las SEN se basa en la teoria de la informacién, cuyos
conceptos se encuentran entre los mds utilizados para la construccion y
analisis de redes de interacciones.*®* Cada variante genética, X, recibe

un peso que cuantifica su capacidad para discriminar los individuos

sanos de los enfermos (variable Y) a través de la informacién mutua,

o M oe [ Lx2Y)
1(XY) = ;;fm( Wl <fX(x)fY(3/)> '
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donde fxy (-, -) es la funcién de probabilidad conjunta de X e Y, cuyas
funciones de probabilidad son, respectivamente, fx(-) y fy(-); cada in-
teraccion de dos variantes genéticas, X; y Xj, recibe una medida analoga

a través de la ganancia de informacion,

GI(Xl; Xz; Y) == I(Xl,' Xz; Y) — I(Xl,' Y) — I(Xz; Y) P

donde I(X3; X5;Y) es una generalizaciéon de la informacién mutua.>?

Una vez computados los pesos, se pueden construir tantas redes
como se desee: dado un valor umbral, ¢, el grafo G; se genera a partir de
las variantes que cumplan que GI(X;; Xj;Y) > t,donde,j € {1,...,n}y
j # i, de modo que, cuanto menor sea t, mayor serd el nimero de aristas
de G;. La cuestion, ahora, es qué valor de t da lugar al grafo que mejor se
ajusta a la realidad biol6gica. Los autores de las SEN, por ejemplo, han
apostado por el comportamiento de los componentes conexos del grafo
como criterio de calidad, de forma que el valor de t mds apropiado es
aquel para el que el componente conexo mds grande del grafo deja de
crecer al mismo ritmo. Esta estrategia tiene la ventaja de ser eficiente y
facil de implementar en un lenguaje de programacién, aunque carece del
rigor y de la informacién que proporcionan los conceptos derivados de
la significacién estadistica.

Por otro lado, las reGAIN optan por un modelo de regresién logis-
tica multiple, dadas las ventajas de las que goza, y de las que la teoria

de la informacién carece, como el ajuste por covariables o factores de
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confusion, el manejo de missing data o la inclusion de efectos aleatorios:”!

log <1f[—EY[]Y]> — ot BiXi t foXo + PuXiXa . (L1)

La ECUACION 1.1 se aplica a cada par de variantes genéticas, es decir,
n(n —1)/2 veces. Esto puede ser problemdtico en el contexto de los
GWAS, tanto por el tiempo de computo necesario (de orden cuadrético)
como por los niveles de significacion estadistica tan exigentes que de-
ben implantarse para evitar falsos positivos. Por ello, los autores de las
reGAIN recomiendan el uso de filtros de variantes genéticas —se selec-
ciona un subconjunto reducido de estas de acuerdo con unos criterios de
calidad previamente establecidos— para relajar ambos problemas.
Aunque el enfoque de esta tesis doctoral es similar, sobre todo al
de las reGAIN, el método que en esta se propone difiere de lo anterior
en (i) explotar la informacién que proporcionan los patrones o mode-
los genéticos que subyacen tras las asociaciones variante-enfermedad e
interaccién-enfermedad para tratar de acercar los fenémenos que des-
criben las interpretaciones bioldgica y estadistica del concepto de in-
teraccion, (ii) construir la red de interacciones a partir de un modelo
de regresion logistica multiple, en que todas las variantes y sus inter-
acciones se ponderan conjuntamente, para evitar los problemas de que
adolecen las reGAIN vy (iii) analizar la red de interacciones mediante
la teoria de grafos para priorizar variantes genéticas que puedan tener

efectos notables.
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Estructura de la tesis doctoral

La SECCION 1.2 se dedica al repaso de los conceptos biolégicos necesa-
rios para comprender el dominio del problema en que se desen-
vuelve esta tesis doctoral. Se sobrevuelan el dogma central de la
biologia molecular, la organizacién del ADN en las células y la
genética de poblaciones. Se recomienda solo para el lector no fami-
liarizado con estos temas; de conocerlos, puede omitir el resto de

este CAPITULO 1 y comenzar el siguiente.

En el CAPITULO 2, se ofrecen los resultados de las primeras investiga-
ciones del estudio MCC-Spain en que particip6 el autor de esta
tesis doctoral. A la presentacion de sus conclusiones le siguen la
metodologia propuesta para demostrar la hipétesis de trabajo que

motivaron y los objetivos establecidos.

El CAPITULO 3, a través de una serie de resultados técnicos que gira en
torno al concepto de coherencia estadistica, formaliza el proceso
para aplicar un test de diferencia-equivalencia e interpretar sus

resultados en presencia de comparaciones multiples.

En el CAPITULO 4, se disefia una prueba estadistica en el marco de tra-
bajo de los test de diferencia-equivalencia que permite decidir qué
modelo genético le corresponde —si es que le corresponde alguno—

a un SNP o una interaccién SNP-SNP.
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En el CAPITULO 5, se confecciona un protocolo de construccién de re-
des de interacciones SNP-SNP para estudios de casos y controles
con que analizar los datos del estudio MCC-Spain. Asimismo, se

discuten los resultados obtenidos con referencias biolégicas.

En el CAPITULO 6, se aporta una perspectiva general tanto de los objeti-
vos alcanzados en esta tesis doctoral como de las contribuciones
cientificas que se derivan de su consecucién. Asimismo, se descri-

ben las lineas de investigacion futuras.

1.3 Sobre la voz genoma

El Diccionario de la Real Academia Espafiola define la voz genoma como
la «secuencia de nucleé6tidos que constituye el ADN de un individuo o de
una especie». El ADN (sigla de dcido desoxirribonucleico), pues, es una
molécula que, formada por otras mas pequefas llamadas nucleétidos,
porta el material genético de un organismo, es decir, el conjunto de

instrucciones implicado tanto en su desarrollo como en su reproduccion.

ADN, ARN y proteinas

Los nucleétidos del ADN estdn compuestos por un aztcar (la desoxirribo-

sa), un grupo fosfato y una base nitrogenada, que puede ser adenina (A),

).52

citosina (C), guanina (G) o timina (T).>* Estos se disponen en cadenas
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FIGURA 1.2. Segmento de
una molécula de ADN. En
negro y en gris, las uniones

azucar-fosfato de las cade-

nas de nucleétidos en los
sentidos 5'-3" y 3'= 5, res-
pectivamente. En el resto
de colores, los pares de ba-
ses nitrogenadas /-T y C-G.
FUENTE: Wikimedia Com-

mons. Material adaptado.

con direccionalidad —por consenso, los extremos inicial y final se co-
rresponden con los que se identifican como 5’ y 3/, respectivamente—
en que el grupo fosfato de cada nucleétido forma un enlace con su azu-
car, y este, a su vez, tanto con su base nitrogenada como con el grupo
fosfato del siguiente.”® La molécula de ADN consta de dos cadenas de
nucle6tidos unidas entre si a través de sus bases nitrogenadas (véase
la FIGURA 1.2): A-T y C-G son los tinicos pares de bases que pueden
presentarse, lo que implica que ambas cadenas son complementarias, es
decir, cualquiera de ellas puede reconstruirse a partir de la otra.>* Existe
una correspondencia univoca entre los tipos de nucleétidos y sus bases
nitrogenadas, por lo que basta enumerar las bases nitrogenadas de una

cadena de nucleétidos para describirla. Por ejemplo, la cadena en sentido

5'— 3" dela FIGURA 1.2es CAC AGATCG TAG CAT CCT.
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FIGURA 1.3. El codigo ge-
nético. De mayor a menor
tamano de las letras A, C,
G y U (de dentro afuera), el
sentido 5'— 3’ de la cadena
de nucleé6tidos del ARN. Ca-

da combinacién de tres (co-

don o triplete) en dicho sen-
tido codifica un aminodci-
do, que puede resultar, a su
vez, de otras combinaciones.
Por ejemplo, mientras que
solo el codéon UGG da lu-
gar al triptéfano (Trp), la cis-

teina (Cys) viene dada tan-
to por el triplete UGC como
por el UGU.

El orden en que se disponen los nucle6tidos en una molécula de ADN
determina qué proteinas puede producir, es decir, qué instrucciones
puede llevar a cabo. La expresion génica o sintesis de proteinas consta
de dos etapas: la transcripcion del ADN y la traducciéon del ARN.> En
la primera, una enzima crea una copia en ARN de la cadena en sentido
5'- 3" de la molécula de ADN; la secuencia de bases de esta copia es
idéntica a la original, salvo por las T, que se sustituyen por uracilos (U).>
Por ejemplo, la molécula de ARN que resulta de la transcripcion del ADN
de la FIGURA 1.2es CAC ~G CG GC CCU. Por otra parte, la
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segunda etapa de la sintesis de proteinas interpreta la molécula de ARN
de acuerdo con el c6digo genético (véase la FIGURA 1.3), que asigna un
aminodcido —las proteinas son basicamente sucesiones de aminoécidos
unidos entre si— a cada posible combinacién de tres bases (codén o
triplete).”” Asi, los 6 codones de la molécula de ARN que resulta de la
transcripcion del ADN de la FIGURA 1.2 codifican sendos aminodacidos:
histidina, arginina, serina, STOP, histidina y prolina. Sin embargo, los dos
ultimos no forman parte de la proteina que surge de la expresion génica
de este ejemplo, ya que la traduccién finaliza con la lectura de cualquiera
de los codones de terminacion , UAG y UG8 Andlogamente,

G constituye el codén de inicio de la traduccidn, lo que hace que las

proteinas dispongan de una metionina en su extremo 5'.

Genes, cromosomas y SNP

La expresion génica solo ocurre en posiciones concretas del ADN que,
nomen est omen, se denominan genes.® Los genes cuentan con dos tipos
de regiones que se alternan entre si, los intrones y los exones, cuya
diferencia radica en que, antes de la traduccién, los intrones se eliminan
de la molécula de ARN transcrita en la primera etapa de la expresion
génica.’! Cada exon contiene, por tanto, un fragmento de la cadena de
nucle6tidos que da lugar a la proteina codificada en el gen.®? Dicha

proteina, con todo, no es la tnica que el gen es capaz de producir: a
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través de un splicing alternativo, la eliminacién de dos intrones puede
llevar consigo la del exén entre ellos, lo que provoca que tanto la proteina
resultante como su funcion sean distintas a las originales.%®

Los genes se organizan en cromosomas localizados en el ntcleo de las
células.®* En el ser humano, las células no sexuales, diploides, presentan
23 pares de cromosomas homologos, el tltimo de los cuales hace referen-
cia a los sexuales X e Y: los pares XX y XY se hallan en mujeres y varones,
respectivamente.®® Por otra parte, los gametos (6vulos y espermatozoi-
des) son haploides, ya que solo disponen de una copia del conjunto
de cromosomas, mientras que los glébulos rojos son las tinicas células
humanas que carecen de ADN.% Cada cromosoma, excepto los sexuales
en varones, posee los mismos genes en las mismas posiciones (loci, y
locus en singular) que su homologo; esto implica que ambos compartan
las funciones que llevan a cabo, pero no que sean idénticos: debido a
la reproduccién sexual, uno proviene del padre y el otro de la madre,
lo que introduce, inevitablemente, variaciones entre los cromosomas
homologos.®”

El SNP (sigla en inglés de polimorfismo de un solo nucleétido), que
se erige como el tipo de variante genética mas comun en el ser humano,
es un cambio en un par de bases del genoma que puede observarse
en una parte significativa de la poblacién.®® El ser humano, en todos
los loci de sus cromosomas homoélogos, tiene dos bases que, o bien son

iguales, o bien son diferentes. La FIGURA 1.4 muestra un locus en que
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FIGURA 1.4. Locus en
que un organismo diploi-
de es heterocigoto. En el
cromosoma superior, la 11.2
1} base (alelo) de la cadena
en sentido 5'-3" () es C,

mientras que en su cromo-

soma homologo (el inferior)

es /. En este locus, por tanto,

el organismo es heterocigo-
to (con genotipo C/ o ~C).
FUENTE: Wikimedia Com-

mons. Material adaptado.

una de las bases es distinta en un cromosoma (alelo C) en lo que se
refiere a su homologo (alelo A), por lo que el individuo es heterocigoto
—con bases iguales, el individuo serfa homocigoto— en dicho locus, con
genotipo CA o AC.* Los términos comparativos alelo mayor y alelo
menor hacen referencia a la relacién que se establece entre la frecuencia
en la poblacién de un alelo con respecto a la del otro, y determinan la
tipologia de la variante genética: si la MAF (sigla en inglés de frecuencia
del alelo menor) es, al menos, del 1 %, se trata de un SNP; si no, de una
variante rara o mutacién.”’

Los SNP, y en general todas las variantes genéticas, se localizan a lo

largo del genoma.”! En los exones de los genes, los SNP son capaces de

alterar la proteina codificada en estos —en la FIGURA 1.4, el cuarto codén



18 CAPITULO 1

es UCG, serina, en un cromosoma y U/ G, STOP, en su homoélogo, que
produce una proteina truncada en comparacion con la otra—, mientras
que, en los intrones, son susceptibles de afectar al splicing alternativo. Asi-
mismo, pueden encontrarse SNP en regiones intergénicas relacionados

con enfermedades o caracteres biol6gicos.”

Ligamiento y haplotipos

En el proceso de formacién de los évulos y espermatozoides, se produce
un entrecruzamiento cromosémico (o recombinacién genética) por el cual
los pares homologos intercambian segmentos de ADN.” De esta manera,
cada gameto del individuo porta un genoma que, al estar formado por
genes tanto del padre como de la madre, no solo es distinto al del resto de
gametos, sino también al del propio organismo.” La FIGURA 1.5 ofrece
un ejemplo de dicho proceso en tres generaciones de una familia para
un par de cromosomas homoélogos dado. El entrecruzamiento puede
darse en cualquier locus del cromosoma (véanse las marcas @ y @ en la
figura), por lo que el ligamiento entre dos loci determina su frecuencia
de recombinacién: cuanto més cercanos, es decir, a mayor ligamiento,
menor probabilidad de que un entrecruzamiento cromosémico los separe
y no se hereden juntos en forma de haplotipo.”

El desequilibrio de ligamiento describe en qué medida se da este

fenédmeno en una poblacién y un momento concretos,’® de ahi que puede
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FIGURA 1.5. Ligamientoy
haplotipos en tres genera-

ciones de una familia. La

pareja de rectdngulos bajo la

marca @ representa dos cro-

<-- -t

individuo que, una vez re-

combinados (rectdngulo azul

@ mosomas homologos de un
I
|
|
i y naranja) y en ausencia de
I

mutaciones, conforman uno

de los cromosomas del mis-

mo par en el hijo; el homolo-
go (rectdngulo verde y marrén)
proviene del otro progenitor
que no se muestra. La mar-
ca @ indica el locus del entre-
cruzamiento en el hijo que
constituye uno de los cromo-
somas del mismo par en el

nieto (rectdngulo inferior).

que dos loci (por ejemplo, dos SNP) hayan tendido a heredarse juntos
en la mayor parte de los individuos de una poblacién, es decir, estén
en un desequilibrio de ligamiento elevado, y no en los de otra:’” las
subpoblaciones europeas, por ejemplo, poseen regiones de alto desequi-
librio de ligamiento de mayor tamafio que las de las subpoblaciones

africanas, ya que las primeras, al ser mas recientes, han sufrido menos
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recombinaciones genéticas que las segundas.” La existencia de estas
regiones de alto desequilibrio de ligamiento, en que el genotipo de un
locus es capaz de determinar en gran medida los genotipos de otros
loci, ofrece la posibilidad de estudiar el genoma completo a través de
un conjunto reducido de SNP representativos (o tag SNP) que, al igual
que dichas regiones, depende de cada poblacién.” El proyecto HapMap
proporcioné indicios de que, al menos, el 80 % de la variabilidad de los
SNP en subpoblaciones europeas puede recrearse a partir de un conjunto

de hasta un millén de SNP repartidos por todo el genoma.®



Capitulo

Hacia el analisis de redes de
interacciones SNP-SNP

En este capitulo, se ofrecen los resultados de las primeras investi-
gaciones del estudio MCC-Spain en que particip6 el autor de esta
tesis doctoral. A la presentacién de sus conclusiones le siguen
la metodologia propuesta para demostrar la hipétesis de trabajo

que motivaron y los objetivos establecidos.

En 1598, diez afos después de la publicaciéon de su relato sobre una
epidemia de peste en Cerdefia,® Quinto Tiberio Angelerio introducia
la voz epidemiologia no solo en el nuevo titulo de la segunda ediciéon de
su obra,® sino también en el léxico médico.®® Con los siglos, la epide-
miologia ha madurado hasta convertirse en una disciplina que integra el
formalismo de la estadistica y el empirismo de la medicina basada en
pruebas para identificar factores relacionados con la salud y cuantificar
su asociacion. La epidemiologia genética se encarga del estudio de las
asociaciones genotipo—fenotipo,84 para lo cual existen dos disefios de

estudios fundamentales: los de cohortes y los de casos y controles.®

21
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En los estudios de cohortes, se realiza el seguimiento de al menos
un grupo de personas expuestas y otro de no expuestas a un factor
para comparar después la frecuencia de aparicién de un efecto en uno
y otro grupo, es decir, «de la exposicion al efecto».3® En cambio, en los
de casos y controles, los grupos se definen de acuerdo con la presencia o
ausencia del efecto en las personas de que estdn formados, y més tarde se
investiga si estas han estado expuestas al factor, es decir, «del efecto a la
exposicién».¥” Cada enfoque presenta ventajas —los estudios de cohortes
permiten calcular el riesgo relativo (cociente entre las probabilidades
de aparicion del efecto en los grupos expuesto y no expuesto) y los de
casos y controles, estudiar enfermedades raras con una inversiéon de
tiempo y dinero reducida— e inconvenientes —los estudios de casos
y controles son mas propensos a sesgos, como el de memoria,®® y los
de cohortes, proclives a la obtencion tardfa y costosa de resultados—*
que obedecen a cémo se construyen los grupos, sobre todo el enfoque
de casos y controles, en que el grupo de controles deben constituirlo
personas que, en ausencia del efecto, sean representativas de la poblacién

en riesgo de convertirse en casos.”

2.1 Interacciones gen-ambiente (MCC-Spain)

El estudio MCC—Spain91 —MCC es la sigla de multicaso-control— es

un estudio de casos y controles de base poblacional que, entre 2008 y
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2013, reclut6 10 106 individuos,” de los que casi el 60 % (6008) estaba
compuesto por casos de algunos de los canceres mas comunes en Espafia:
colorrectal, de mama, de prostata, géstrico y leucemia linfética crénica;
los casos y los controles se emparejaron por edad, sexo y provincia de
residencia. El reclutamiento de los casos —se trataba de casos incidentes:
pasaban a formar parte del estudio en el momento del diagnéstico— se
llev6 a cabo en 23 hospitales de 12 provincias espafiolas (Asturias, Barce-
lona, Cantabria, Gerona, Granada, Guiptizcoa, Huelva, Le6n, Madrid,
Murcia, Navarra y Valencia), mientras que los controles se selecciona-
ron al azar a partir de los registros de centros de atencion primaria de
estas provincias. El objetivo principal del estudio era —y sigue siendo—
investigar la influencia de factores ambientales y de su interacciéon con
factores genéticos en el desarrollo de cancer.

Tanto a los casos como a los controles se les realizé una entrevista de
una hora y media de duracién que recogia, entre otras, preguntas sobre
factores sociodemograficos, exposiciones ambientales y antecedentes
tamiliares, al final de la cual, ademds de entregarles un cuestionario
validado de frecuencia alimentaria de 140 elementos, se les tomaron
medidas antropométricas, asi como muestras de sangre, orina, pelo y
ufia. De los casos, se obtuvo informacién sobre los sintomas (tipo y fe-
cha de aparicién) procedente de las historias clinicas, los métodos de
diagnostico, el estadio tumoral, etc. En 2011, se genotiparon los casos

y controles de que entonces se disponia (aproximadamente, el 60 % del
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total de individuos) mediante un array de exoma de Illumina® con mas
de 200 000 variantes genéticas en que se incluyeron unas 5000 adiciona-
les de genes implicados en rutas bioldgicas asociadas con los canceres
colorrectal, de mama, de proéstata, gastrico y leucemia linfatica crénica.

El estudio MCC-Spain ha permitido identificar variantes genéticas
asociadas con los canceres colorrectal, de mama y de prostata.”>* Sin
embargo, este estudio, asi como los GWAS en general, debe lidiar con el
problema del error tipo I —se comete al establecer una asociacién que,
en realidad, no existe—?° inflado por comparaciones multiples.” Para
abordarlo, se han implantado niveles de significacion estadistica muy
exigentes, por lo que no se ha podido prestar atencion a los centenares
de miles de variantes genéticas que, o bien no alcanzan esos niveles
de significacion tan estrictos, o bien se erigen, por su frecuencia en la
poblacion, en mutaciones o variantes raras.”>”

A continuacién, se presentan las contribuciones del autor de este
documento al estudio MCC-Spain antes de y al inicio de sus estudios
de doctorado, lo que coincidié con el arranque del analisis de los datos
de genotipado del estudio. Asi, el autor fue una de las dos personas
que llevaron a cabo el control de calidad de los datos de genotipado
de manera independiente, y particip6 en las siguientes publicaciones
contribuyendo al planteamiento de alternativas al enfoque convencional
de analizar SNP independientemente —esto motivo la hipétesis de esta

tesis doctoral— y a la redaccién de los articulos correspondientes.!%0-102
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Control de calidad

El control de calidad del genotipado de los individuos del MCC-Spain
se realizd, de manera independiente y con el protocolo que se detalla a
continuacion, en los nodos de Barcelona y Cantabria. En este tltimo, fue
el autor de esta tesis doctoral el que lo llevé a cabo utilizando la aplica-
cién por linea de comandos PLINK.!® Una vez realizado, se compararon
los individuos y los SNP que se habian clasificado como incluidos y

excluidos en ambos nodos para comprobar que coincidian.

PASO 1: Se excluyeron 12 885 SNP y 84 individuos (véase la TABLA 2.1).
El grupo de SNP incluia 6678 exclusiones previstas. Los indivi-
duos, por otra parte, se descartaron por estar etiquetados como
«no elegibles» (29), no tener datos epidemiolégicos asociados (17),
estar duplicados (14) y no ser casos confirmados de los canceres de

mama o gastrico (24).

PASO 2: Se llevo a cabo el control de calidad de los individuos. Para ello,
se comprobo que, de cada uno, se desconociera més del 5 % de sus
SNP (217), que el sexo especificado no se correspondiera con el de
sus cromosomas sexuales (64), que el niimero de SNP con genotipo
heterocigoto fuera excesivo (35 fuera de la media + 4 desviaciones
estdndar) y que tuviera parentesco con, al menos, otro individuo

de la muestra (11). Asimismo, para evitar la estratificacion de la
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poblacién, es decir, que los individuos tengan diferente origen
étnico, lo que suele ser contraproducente en el anélisis posterior, se
computaron los dos primeros componentes principales teniendo en
cuenta 11 731 SNP considerados de interés para ello previamente.
La TABLA 2.2 recoge el numero individuos excluidos por origen
por esta razon (53). En total, sin contar las exclusiones del mismo

individuo en categorias diferentes, se descartaron 328 SNP.

PASO 3: Se llevo a cabo el control de calidad de los SNP. Para ello, se
comprobd que, de cada uno, el ntiimero de individuos con genotipo
desconocido fuera mayor del 5% (2619) y que no estuvieran en
equilibrio de Hardy-Weinberg (770), por lo que, sin contar las ex-
clusiones del mismo SNP por ambas razones, se descart6 un total

de 2921 SNP.

PASO 4: Se llevo a cabo un control de calidad adicional de los SNP,
consistente en comprobar si alguno no se encontraba en bases
de datos externas, como dbSNP (10), o su MAF diferia mucho
de la presente en el proyecto 1000 Genomes para la poblaciéon

europea (52).

PASO 5: Se filtraron las variantes raras, para lo cual se estableci6 que los

SNP finales habian de tener una MAF superior al 5 %.
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Tamano
Paso SNP Individuos
1 235 379 7185

2 235 379 6857
3 232 458 6857
4 232 396 6857
5 29473 6857

Pais Individuos
Argentina 6
Brasil 1
Chile 5
China 1
Colombia 18
Cuba 1
Ecuador 5
Guatemala 1
Honduras 1
México 1
Marruecos 2
Nicaragua 1
Paraguay 5
Pera 5

TABLA 2.1. SNP e indivi-
duos después de cada pa-
so del control de calidad.
El control de calidad se ini-
ci6 con 248 264 SNP y 7269

individuos.

TABLA 2.2. Exclusion de
individuos por pais. Se
computaron sus dos prime-
ros componentes principa-
les y se descartaron aquellos
individuos fuera de la me-
dia £ 4 desviaciones estdn-
dar para cualquiera de los

componentes principales.
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Cancer colorrectal

La deteccion sistemética de cdncer colorrectal por la prueba de sangre
oculta en heces ha demostrado ser eficaz para reducir tanto la mortali-
dad como la incidencia de esta enfermedad.!?* Sin embargo, la eficiencia
de esta estrategia depende de las caracteristicas —la edad (mayor de
50 afios) suele ser la tinica—!% que definen la poblacién de riesgo, cu-
ya correcta identificacion evita realizar pruebas innecesarias para los
individuos sanos o inadecuadas para los enfermos. Considerar otras
caracteristicas, como la historia familiar y factores de riesgo ambientales
y genéticos, podria mejorar, por tanto, la eficiencia de los programas
de deteccion sistemdtica de cdncer colorrectal. Los modelos predictivos
para cancer colorrectal que se han propuesto, incluso aquellos que han
incluido factores de riesgo genéticos,'” presentan una capacidad de
discriminaci6n limitada.!%” Esto se debe a que cada factor por si mismo
se asocia con un pequefio aumento en el riesgo de cancer colorrectal,'%

pero ;y si se combinaran los factores de riesgo ambientales y genéticos?

En el estudio publicado en Scientific Reports, 7 (2017), con 1336 ca-
sos de cancer colorrectal y 2744 controles,'® se desarrollaron modelos
predictivos para esta enfermedad en que se consideraron factores con
amplios indicios de asociacion con ella: el indice de masa corporal, el uso
de 4cido acetilsalicilico y antiinflamatorios no esteroideos, el consumo de

alcohol, la actividad fisica, la dieta (ingesta de carne roja y de verduras) y
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la historia familiar, ademds de 21 SNP recogidos en la literatura cientifica.
Para mitigar posibles sesgos, como el de seleccién, estos modelos predic-
tivos se ajustaron por una puntuacion de propension,'® obtenida de la
prediccién individual de un modelo de regresion logistica multiple con la
edad, el sexo, la provincia de residencia y el nivel educativo como térmi-
nos principales, asi como edad-sexo y provincia-sexo como términos de
interaccion. Asimismo, se definié una puntuacion de riesgo genética''?
como la suma de los alelos de riesgo —cada variante contribuye con
0, 1 o 2 copias del alelo de riesgo— de los 21 SNP. La capacidad de los
factores anteriores para el diagndstico de cdncer colorrectal se evalu6 con
el 4rea bajo la curva ROC'! ajustada por la puntuacion de propension.
La FIGURA 2.1 muestra las contribuciones tanto individuales como
acumuladas (de cada factor junto con aquellos de contribuciones indi-
viduales menores) a la prediccion de cancer colorrectal. La capacidad
de los 7 factores ambientales combinados para el diagndstico de cdncer
colorrectal, que dio como resultado un &rea bajo la curva ROC de 0,6, es
mayor que la de la puntuacién de riesgo genética por si sola (0,56). Afia-
dir la historia familiar incremento la capacidad de diagnéstico hasta 0,61,
y con la subsiguiente incorporacion de la puntuacién de riesgo genética
solo se obtuvo una mejora de 0,02. Estos resultados son coherentes con
los disponibles en la literatura cientifica, que recoge areas bajo la curva
ROC de entre 0,56 y 0,74 con puntuaciones de riesgo genéticas de hasta

27 SNP.1>115 No obstante, se han descrito méas de 60 asociaciones entre
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FIGURA 2.1. Capacidad 0.65
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ma de barras y el de lineas
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cién de riesgo genética.

SNP y cancer colorrectal, !

por lo que cabe preguntarse si la capacidad
de las puntuaciones de riesgo genéticas para el diagnoéstico de cancer
colorrectal satura antes de incluir todas estas asociaciones y, sea como

fuere, qué papel desempefan las interacciones SNP-SNP.

Cancer de préstata

El de prostata es, tras el de pulmon, el cdncer mas comiin en varones de
todo el mundo, con una incidencia que aumenta cada afio, especialmente
en los paises occidentales, tanto por el envejecimiento de la poblacién

como por los avances en la deteccion sistematica y el diagnéstico de la
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enfermedad.'” El cdncer de préstata adolece —sobre todo, si se compara
con otros canceres— de una etiologia atin por descubrir: solo la edad, la
raza y la historia familiar se han establecido como factores de riesgo, 18120
mientras que el indice de masa corporal, el peso, la dieta, el consumo
de alcohol o la diabetes mellitus tipo 2 se siguen discutiendo.'?1?2 En
el ambito genético, desde 2006, se han descrito més de 70 asociaciones
entre SNP y cancer de préstata que, en conjunto, explican el 30 % de los

casos en la poblacion.!?

La identificacién de los alelos de riesgo corres-
pondientes y su combinacién con potenciales factores de riesgo podria
mejorar la sensibilidad y la especificidad de las pruebas diagnoésticas
para cadncer de prostata actuales.

En el estudio publicado en Scientific Reports, 7 (2017), con 818 ca-
sos de cancer de prostata y 1006 controles,'” se desarrollaron modelos
predictivos para esta enfermedad en que se consideraron factores con
algtin indicio de asociacién con ella, ademds de la historia familiar. Para
mitigar posibles sesgos, como el de seleccion, estos modelos predictivos
se ajustaron por una puntuacién de propension, obtenida de la misma
manera que en el estudio de cdncer colorrectal. Asimismo, se defini6 una
puntuacién de riesgo ambiental como la suma de las estimaciones de los
coeficientes de 5 modelos de regresion logistica, con el indice de masa
corporal, el peso, la dieta (ingesta de carne roja), el consumo de alcohol

y la diabetes mellitus tipo 2 como términos principales. Andlogamente,

la puntuacién de riesgo genética se construy6 con 56 SNP recogidos
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en la literatura cientifica. Se encontraron asociaciones estadisticamente
significativas entre el cdncer de prodstata y los tres grupos de factores:
las puntuaciones de riesgo genética (odds ratio (OR) = 2,05; intervalo
de confianza (IC) al 95 %: de 1,79 a 2,36) y ambiental (OR = 2,47; IC al
95 %: de 1,62 a 3,76) y la historia familiar (OR = 3,32; IC al 95 %: de 2,34
a 4,71). A partir de las fuerzas de asociacién entre cancer de prostata y
los tres grupos de factores, se puede obtener una estimacién del riesgo
relativo (RR), en comparacién con la poblacién, de un individuo con
puntuaciones de riesgo genética y ambiental G y A, asi como ausencia o
presencia (F = 0y F = 1, respectivamente) de antecedentes de cancer de

proéstata en la historia familiar:
RR = 2,05070982 474-0943 3pF

Asi, el RR de un individuo con la exposiciéon promedio en la poblacién a
estos factores (G = 6,98, A = 0,94 y sin antecedentes de la enfermedad
en la historia familiar) es igual a 1. Calculado de esta manera, el RR
puede utilizarse junto con las tasas de incidencia en una poblacion para
la estimacién del riesgo absoluto.

La FIGURA 2.2 muestra como la edad y el RR moldean las curvas
de incidencia estimada de cdncer de préstata en Espafia. Se observa
como, entre los 50 y los 65 afios, la incidencia crece exponencialmente en
aquellos individuos con RR > 1, mientras que también crece, aunque con

un comportamiento mds lineal, para RR < 1. Asi, el grupo con RR = 2
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alcanza, 10 anos antes, el nivel de incidencia més alto en los individuos
con la exposicién promedio en la poblacién, es decir, aquellos con RR =
1 (véase la linea discontinua en la FIGURA 2.2). Esto indica que los
modelos predictivos desarrollados podrian ser ttiles para estimaciones
de RR altas, pero quiza no tanto para aquellas mas moderadas, es decir,
entre 1 y 2. Téngase en cuenta que el de proéstata es el cancer con un
componente hereditario mas marcado —en concreto, el 42 % de los casos
se atribuyen a causas de indole genética—,'** que comprende los efectos
tanto individuales como combinados de SNP y sus interacciones.!® La
caracterizacion, por tanto, de los patrones que rigen las interacciones
SNP-SNP podria ser fundamental para explicar parte del 58 % restante

de los casos de cancer de prostata.
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2.2 Hipétesis y objetivos

La hipotesis de esta tesis doctoral estd basada en la enunciada por Moore,
que establece que las interacciones SNP-SNP son «un componente ubicuo
de la arquitectura genética de las enfermedades humanas comunes y
[...] son mas importantes que los efectos principales independientes de
cualquier gen de susceptibilidad».1?® Ante un escenario asi, en que debe
ponderarse la asociacién entre cada par de SNP y la enfermedad, el
uso de la teorfa de grafos es 6ptimo como herramienta de cdlculo y

visualizacidn eficientes en redes.

Hipotesis: definicion y metodologia

Codifiquese un SNP de un individuo, X, de acuerdo con cuantos alelos
menores presenta la suma de sus dos alelos, por lo que el conjunto de
valores que puede tomar es Rx = {0,1,2}. Cada uno de los patrones
clasicos que rigen las asociaciones SNP-enfermedad, recogidos en la
TABLA 2.3, recodifica el SNP siguiendo la funcién genotipica correspon-
diente. Asi, el modelo aditivo indica que el incremento del riesgo de
enfermedad por el genotipo BB es el doble que por el genotipo AB; el do-
minante, que el incremento del riesgo de enfermedad por los genotipos
AB y BB es el mismo; el sobredominante, que se requiere una copia de
cada alelo para el incremento del riesgo de enfermedad; y el recesivo,

dos copias del alelo B para el incremento del riesgo de enfermedad. El



Hacia el andlisis de redes de interacciones SNP-SNP 35

Genotipo TABLA 2.3. Funciones ge-
Modelo genético AA AB BB notipicas de los modelos
Aditivo 0 1 > genéticos. Ay B denotan,
D . ¢ 0 1 1 respectivamente, el alelo ma-
ominante
) yor y el menor con respecto
Sobredominante 0 1 0 2 la poblacion.
Recesivo 0 0 1

concepto de patrén o modelo genético es clave para la hipoétesis, que
conjetura que un porcentaje significativo de los SNP y las interacciones
SNP-SNP sigue uno de ellos en su asociacién con la enfermedad.

Sean {Xj,..., X} un conjunto de SNP y F = {fa, fo, fs, fr}, el de
las funciones genotipicas cldsicas. Asi, el siguiente modelo de regresiéon

logistica multiple servirfa para ponderar las interacciones:’

log (f[—g[]ﬂ) = Bo + ;ﬁiﬁ-(xi)
+ ) Biifii(fi(Xi), fi(X5))
J

2.1)

donde fi(-), fi(:) € Fy fii(-,-) € F\ {fa} —como modelo genético
de una interaccién, el aditivo darfa lugar a colinealidad— tal que i,j €
{1,...,n} yj > i.La estimacion de los efectos principales de los SNP,
ademads de que ajusta los efectos de interaccion, se justifica por el hecho
de que uno no puede asumir, en general, la existencia de los segundos

en ausencia de los primeros, es decir, que B = 0,Vk € {1,..., n}.1%

"Noétese que, en las expresiones de tipo f(+) de la ECUACION 2.1, se comete un abuso de
notacion que permite simplificar f (alelo; (+), aleloy(+)).
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Comparese el modelo de regresion logistica multiple de reGAIN (véa-
se la ECUACION 1.1) con el de la ECUACION 2.1: el primero incorpora los
SNP X; y X, y su producto,X; X», para representar los términos principa-
les y de interaccion, respectivamente, mientras que, en el segundo, cada
término queda matizado por los modelos genéticos correspondientes
mediante f(-) y f(-,-). Decidir, pues, qué modelo le corresponde —si es
que le corresponde alguno— a cada SNP e interaccién es basico para el
método que se propone en esta tesis doctoral. Existen varios para la selec-
cion de modelos genéticos, entre los que destacan el MAX y el MERT.!?8
Ambos se basan en la prueba de tendencia de Cochran-Armitage,'?*1% la
cual permite asignar, a través de los «pesos» de la TABLA 2.3, un modelo

genético a la asociacion SNP-enfermedad bajo estudio. Los estadisticos

de contraste de los métodos MAX y MERT,

d+r
\/2 (1+(§>?r(D,R))

tmax = max {|al, |d|, [r|} y tmerr =

7

donde C/o?r(D, R) es el estimador de la correlacién entre los modelos do-
minante y recesivo, contienen los de Cochran-Armitage correspondientes
a los modelos aditivo, dominante y recesivo (a, d y r, respectivamente).
Asi, ninguno de los dos métodos —en realidad, podria incluirse cual-

131 considera el modelo

quiera de los recogidos en revisiones recientes—
sobredominante ni la posibilidad de que la asociacién SNP-enfermedad

no esté regida por un modelo genético. Esto tiltimo es crucial, ya que la
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hipétesis de esta tesis doctoral conjetura que
un porcentaje significativo de las asociaciones SNP-enferme-
dad e interaccion-enfermedad estdn regidas por uno de los
siguientes modelos: dominante, sobredominante, recesivo v,
solo en el caso SNP-enfermedad, aditivo,
no que «todas» las asociaciones lo estén. Por ello, el método que se
propone en esta tesis doctoral no solo debe decidir qué modelo le co-
rresponde a cada asociacion, sino que, previamente, ha de ser capaz de
filtrar aquellas asociaciones sin modelo genético.
La segunda parte de la hipétesis dice que,
sin embargo, las redes en que, de forma estadisticamen-
te significativa, todas las asociaciones SNP-enfermedad e
interaccion-enfermedad siguen uno de los modelos anterio-
res estdn formadas por componentes conexos pequerios.
De ser asi, esto dificultaria la tarea de priorizar SNP con posibles efectos
notables, ya que las métricas derivadas de la teoria de grafos se benefician

de lo conexo de la red.

Hipoétesis: simulacion

En el 30.° IEEE International Symposium on Computer-Based Medical
Systems, celebrado en Salénica a finales de junio de 2017, el autor de esta
tesis doctoral defendi6 una simulacién en que se investigaba la eficacia

de la metodologia esbozada en la seccién anterior para el estudio de la
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hipétesis presentada.!®? En este anilisis, se habian generado al azar 50
SNP con frecuencia del alelo menor entre 0,05 y 0,5, cada uno de ellos con
modelo dominante o recesivo en su asociacién con la enfermedad, para
10 000 casos y controles; las asociaciones entre las interacciones SNP-SNP
y la enfermedad estaban regidas también por uno de ambos modelos.
Ajustando el modelo lineal de la ECUACION 2.1, se habian estimado los
efectos de las interacciones y calculado sus valores de p, para después
descartar aquellas con p > 0,05 y construir la red con las restantes.

La FIGURA 2.3 muestra la red de interacciones de los 50 SNP simula-
dos, donde los vértices se corresponden con los SNP y las aristas y su
grosor, con las interacciones y su grado ponderado, respectivamente. El
grado ponderado del SNP 44 es mayor que el del resto, por lo que el
efecto conjunto (la suma) de sus interacciones con otros SNP es el mas
destacado. Si el grado ponderado de un SNP es menor que 0, se dice que
el efecto conjunto de sus interacciones con otros SNP es de proteccion; si
es mayor, de riesgo.

En esta simulacién, los SNP 20, 26, 36 y 44 constituyeron los factores
de riesgo més relevantes, mientras que los SNP 3, 9, 13 y 42 son aquellos
que presentaron un efecto de proteccién mds acusado. Notese que esta
medida, el grado ponderado, se basa en la acumulacién de los efectos de
interaccion con otros SNP, por lo que un SNP cuyo efecto principal es de
proteccion podria ser un factor de riesgo, y viceversa, si se considera el

grado ponderado como criterio.
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Debe tenerse en cuenta que, en la simulacién, subyacia un modelo ge-
nético tras «todas» —en lugar de tras «un porcentaje significativo», como
dice la primera parte de la hip6tesis— las asociaciones SNP-enfermedad
e interacciéon-enfermedad, lo cual pudo influir en el hecho de que la red
exhibiera un componente conexo y no varios pequefios, como conjetura

la segunda parte de la hipétesis.

Obijetivos

Los objetivos que se desprenden tanto de la hipoétesis de esta tesis doc-
toral como de la metodologia que adoptar para demostrarla estdn en

consonancia con la estructura en capitulos del resto del documento:
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OBJETIVO 1: Desarrollar un marco de trabajo o modelo estadistico que
permita evaluar y comparar el nivel de adecuacién —debe contem-
plarse desde la no adecuacién hasta la sobreadecuacion, asi como
la incertidumbre— de distintos patrones a volimenes masivos de
datos («problema de las comparaciones multiples») potencialmente

redundantes. Se corresponde con el CAPITULO 3.

OBJETIVO 2: Disefiar e implementar una prueba estadistica en el marco
de trabajo del OBJETIVO 1 que permita decidir qué modelo genético
le corresponde —si es que le corresponde alguno— a un SNP o una
interaccion (véanse las funciones f(-) y f(+,-) enla ECUACION 2.1).

Se corresponde con el CAPITULO 4.

OBJETIVO 3: Construir y analizar redes de interacciones SNP-SNP a
partir de los datos del estudio MCC-Spain con la metodologia esbo-
zada en este capitulo, basada en la prueba estadistica resultante del
OBJETIVO 2, discutiendo los resultados con referencias biolégicas.

Se corresponde con el CAPITULO 5.



Capitulo

Contraste de multiples hipotesis
de diferencia-equivalencia

En este capitulo, a través de una serie de resultados técnicos que
gira en torno al concepto de coherencia estadistica, se formaliza
el proceso para aplicar un test de diferencia-equivalencia e inter-

pretar sus resultados en presencia de comparaciones multiples.

El contraste de hipoétesis de equivalencia, que ha regido el proceso de
aprobacion de medicamentos en Estados Unidos durante las tltimas
décadas,'®® estd ganando adeptos en ambitos cada vez mas alejados
de su reino,'* ya que viene a llenar el vacio metodologico que se ha
prolongado por la incapacidad del contraste de hipoétesis de diferencia
para demostrar semejanza o similitud.’® Esta incapacidad radica en su
falta de equilibrio:!*® mientras rechazar la hipétesis nula (Hy) lleva a la
conclusién de que la hipétesis alternativa (H;) es verdadera, no ser capaz

de rechazar Hy no implica que ella misma sea verdadera.!®”

Asi, el contraste de hipétesis de diferencia no podria demostrar se-

mejanza o similitud —es Hj la hipétesis equipada con la nocién de

41
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equivalencia (Hp : 8 = 6y, H; : 8 # 6y, donde 0 y 6, son, respectivamen-
te, el parametro poblacional bajo estudio y un valor de referencia con
que compararlo)— aun si Hy y H; intercambiaran los signos de igual-
dad y desigualdad, para lo cual no se conoce un test razonable.'® El
de equivalencia supera este obstaculo afiadiendo a su formulacién los
extremos de un intervalo que depende del problema, 6y — 61 y 6y + 2
(61,02 € R tal que 61,6, > 0), para determinar si las estimaciones del
pardmetro poblacional, 5, se encuentran entre ellos (equivalencia), es
decir, Hy : 0 & (6p — 01,60 + 62), Hy : 6 € (09 — 61,600 + 62).1%°

La comparacién de dos medias es un caso paradigmatico del contras-
te de hipotesis de equivalencia (6 = ua — u, casi siempre con 6y = 0),'40
lo que justifica algunos de los nombres que, ademds de «margen de equi-
valencia», han recibido J; y , en la literatura cientifica, como «diferencia
irrelevante» y «distancia significativa minima».1*! En cuanto al intervalo
(6o — 61,60 + 62), cuya definicién tiene un gran impacto en la potencia
estadistica y el tamafio muestral necesarios,'*? siempre que 6; = 6, = 4,

es conveniente reformular el problema:

H0:9§Z(90—5,90+5) ’
H,:0¢ (90—5,90+5) .

(3.1)

El procedimiento TOST (del inglés two one-sided tests) es el soberano
del contraste de hipoétesis de equivalencia,143 lo cual se debe, en parte,

al apoyo de la Food and Drug Administration de Estados Unidos.#4
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¢ RECHAZAR LA Ho DE NO EQUIVALENCIA? FIGURA 3.1. Los cuatro
SE PUEDE NO SE PUEDE resultados de un TDE.
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< | 2 Incoherencia
(:; " coherente
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Este método descompone el problema en dos test de diferencia (TD)
unilaterales o de una cola que arrojan sendos valores de p (pe y pe para

los test de las colas derecha e izquierda, respectivamente):

Hy:0<6p—6, Hy:0>6046,
_ y _ (3.2)
Hi:0>60,—9 ; Hi:0<6y+90 .

La combinacién de estos valores de p permite a TOST aceptar la hip6tesis
de equivalencia (H; en la ECUACION 3.1) a nivel « si por separado se
rechazan tanto Hy como Hy a nivel « (méx {p, pe} < ). Dado que los
dos valores de p son dependientes entre si, cada hipétesis individual no
2 145

necesita comprobarse a nivel a/

Lo que subyace tras el procedimiento TOST es el enfoque de Ander-



44 CAPITULO 3

son y Hauck,*¢1%” asi como otros equivalentes a este.!*31*0 La principal
discrepancia entre ellos y TOST reside en la regla de decisién tomada
para demostrar semejanza o similitud: los primeros aceptan H; a ni-
vel a si |pe — Pe| < &, lo que conlleva una percepcion més liberal del
problema.’! Sin embargo, estos métodos apenas se usan en la préctica,
ya que adolecen de regiones de rechazo no acotadas para las que es
posible aceptar la hip6tesis de equivalencia incluso si 0 & (6)—0,60+96),
siempre y cuando la variabilidad sea suficientemente grande.' En este
capitulo, TOST es el test de equivalencia (TE) considerado, por lo que
ambos términos se tratan como sinénimos.

Aplicar conjuntamente un TD y un TE de hipotésis nulas de no dife-
rencia y no equivalencia, respectivamente, es decir, un test de diferencia-
equivalencia (TDE), puede complementar el alcance de ambos test com-
binando sus conclusiones, de lo que derivan cuatro posibles resultados
(véase la FIGURA 3.1) a condicién de que dichas hipétesis nulas com-
partan 6 y 6y en sus formulaciones y sean contrastadas en la misma
muestra al mismo nivel de significacion.!® Uno de los resultados que
puede parecer paraddjico es el de haber demostrado diferencia ademads
de equivalencia (incoherencia), cuyas causas incluyen grandes tamarios
muestrales y el problema de las comparaciones multiples.’>

El problema de las comparaciones multiples es inherente a cualquier
contraste de mas de una hipétesis, ya sean TD o TE: cuando cada una de

varias hipétesis nulas se contrasta a nivel «, la probabilidad de que
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algunas se rechacen incorrectamente es mayor que &, lo que puede
provocar un abundante namero de falsos positivos o errores tipo L.1° A
pesar de que la literatura cientifica esta repleta de procedimientos que
impiden que esto ocurra tanto en TD'*® como en TE,"” no se ha prestado

atencion al problema de las comparaciones multiples en TDE.!>®

3.1 Equivalencia coherente

A partir del fructifero trabajo de Rogers, Howard y Vessey,'® ha habido
un flujo lento de publicaciones sobre el uso de TDE en areas tan variadas
como la epidemiologia,’®® 1a sociologfa'®! y la ingenieria de software.!®?
A pesar de esta variedad, la estrategia de interpretacion de los TDE rara
vez ha sido distinta de la que representa la FIGURA 3.1; esta hace posible
una lectura conjunta de los dos test que constituyen un TDE mediante la
interseccion de sus regiones de rechazo y no rechazo.

El concepto de coherencia es esencial para la busqueda de un tra-
tamiento no sesgado de la equivalencia. Como ya se ha mencionado,
en el contraste de hipétesis de diferencia, la hipoétesis equipada con la
nocién de semejanza o similitud es Hy : 6 = 6, mientras que en el de
equivalencia es Hy : 8 € (6y — J,6p + ¢). De esta manera, no poder recha-
zar la primera y aceptar la segunda es lo que se denomina equivalencia

coherente (véase la FIGURA 3.2); andlogamente, la diferencia coherente

implica rechazar la primera y no aceptar la segunda.
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FIGURA 3.2. Elementos SE,
de la equivalencia cohe-
rente. (Parte superior) Con-
junto de valores de 0 y SEg
que no llevan a rechazar la
hipétesis nula de no dife-
rencia usando un TD a ni-

vel a. (Parte central) Conjun-

>

to de valores de GAy SE; que
llevan a rechazar la hipote-
sis nula de no equivalencia
usando TOST a nivel a. (Par-
te inferior) Interseccion de
los conjuntos anteriores, que
se corresponde con no de-

mostrar diferencia usando

>

un TD ademads de demostrar

Bp — o Bo 6o+ o

equivalencia usando TOST.
Noétese que los conjuntos in-
cluyen y excluyen los valo-
res representados por las li- . N

neas continuas y disconti- . N

nuas, respectivamente.

N
’
>
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Estadisticos de contraste y valores de p

Por una parte, no se puede rechazar la hipétesis nula de no diferencia

Hp: 60 =6psi|tq| < wyn (0 pg > ), donde

_6—6,
= 55 (3.3)

y Wy o €s el (a/2)-ésimo cuantil superior de la distribucién de Ty, la
variable aleatoria de la que t4 es una realizacién, es decir, w,» = Qr,(1 —
«/2). El valor de p asociado con la ECUACION 3.3 para un test bilateral

o de dos colas es
pa = 2Pr(T4 > |tq| : Ho es verdadera) = 2 Fr,(—|tq|) , (3.4)

donde Fr,(-) y Qr,(-) sonla CDF (sigla en inglés de funcién de distribucién
acumulada) y la CDF inversa de Ty, respectivamente.

Por otra parte, se puede rechazar la hipétesis nula de no equivalencia
Hp: 60 & (60 — 6,6y + J) si se rechazan I—TO y I—To en la ECUACION 3.2, es

decir, si to, —te > Wy (0 Pe, Pe < &), donde

- 6 — (6 — 6)

ol

_ é\— (90+5)

3.5
SE;, 7 SE; 5:5)

_
Asimismo, w, es el a-ésimo cuantil superior de la distribucién de T,
— . . o — . . .

y Te, las variables aleatorias de las que t. y t. son realizaciones, es decir,

wy = Qr>(1 —a) = Qr+(1 — ). Los valores de p asociados con la
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ECUACION 3.5 para test unilaterales son

pe = Pr(T, > t. : Hp es verdadera) = FT;(—Q) y

1, te

p: = Pr( e < E: o es verdadera) = FT:( e) :

Los paralelismos entre te y te y entre p. y p. motivan los siguientes

resultados.

Proposicion 1. El estadistico de contraste para el procedimiento TOST es
_ 5106
° SE;
Demostracion. El procedimiento TOST rechaza Hy en la ECUACION 3.1
a nivel & si max {pg, pe} < & 0, lo que es lo mismo, min {te, —te} > w,.
Reorganizando la ECUACION 3.5,

o0+ (0-6) o _6-(0-6)
°~ s, ) T sg;

donde 5, 6o,9,SE; € R tal que 6 > 0y SE; > 0. Por tanto, el signo de
0 — 0, determina el valor de min {i, —Z}:

~

i Si9<90,

min {t,, —te} =
—te si 6 Z 90 P
que es igual a t.. O

Proposicién 2. El valor de p para el procedimiento TOST es

pe = Pr(Te > te: I—To y I—TO son verdaderas) = Fr,(—t.) .
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Demostracion. TOST rechaza Hy en la ECUACION 3.1 a nivel & si e > w,,
que es la regla de decision para los test de la cola derecha. Asi, el valor

de p para este test es Pr(T, > t. : Hy es verdadera) = Fr,(—t.). O

Calcular el valor de p para el resultado de equivalencia coherente
puede requerir de suposiciones estadisticas arriesgadas, como la de la

independencia de 6 y SEj, que lleva a error a menos que 6 ~ N(y, 02).16

Regiones de no rechazo

Dada una estimacién del pardmetro poblacional, 8, las lineas continuas
y discontinuas de la FIGURA 3.2 representan los valores més extremos
de SEj; tales que |tq| = Wqy2 (0 pa = &) Y te = Wy (0 pe = &), respectiva-

mente. Por tanto, la ecuacion de las lineas continuas es

SE- = 3.6
5 _p (3.6)

—no se puede rechazar la hipétesis nula de no diferencia si SE; > SEj
(en rojo en la FIGURA 3.2)—, mientras que para las lineas discontinuas es

R )

E: =
SEj o,

(3.7)

—se rechaza la hip6tesis nula de no equivalencia si SE; < SE; (en verde

en la FIGURA 3.2)—, para todo 6 € R. De esta manera, si

-0 5—10—0
10— ol < SE; < =10 =6l , (3.8)
Wy /2 Wy
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la tupla (6, SE;) define un punto en {(x,y) € R? : y > 0} dentro del
deltoide amarillo en la FIGURA 3.2, que se corresponde con el resultado
de equivalencia coherente, o no demostrar diferencia usando un TD
ademds de demostrar equivalencia usando el procedimiento TOST. Los

siguientes resultados se derivan de esto.

Teorema 3. Si la ECUACION 3.8 se cumple, 0c (B0 — 0w, B0 + 04, para todo
a € (0,2/3), donde

w 1o
5a:5<1+ "‘) > —
ZU,X/Z 2

Y Wy Y Wy /p Son el a-ésimo y el (a/2)-ésimo cuantiles superiores de la distribu-

cion normal estdndar.

Demostracion. Comparando las partes izquierda y derecha de la ECUA-
CION 3.8,

16 — 6 < 5 — 16— 0|
Wy /2 Wy

—1
<:>|5—90\<5<1+ w) ,
Wy /2

se tiene que 0c (60 — J4, 60 + 64) si la ecuacion se cumple.

Para la distribucién normal estdndar, wi,, = 0y wy, = —Wi_4, ¥
Wy — 00y w, — —o0 amedida que « — 07 y &« — 17, respectivamente.
Sea (5*, SE;) el punto de interseccion de las lineas representadas por las
partes izquierda y derecha de la ECUACION 3.8. Estas lineas son paralelas

entre sisiw,», = —w, <= a/2=1—a <= a = 2/3. Por tanto,
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lo que asegura que para todo « € (0,2/3), SE; > 0, y que para todo
a € (2/3,1), SE; < 0, respectivamente. El hecho de que el error estandar
de un pardmetro es siempre positivo restringe el dominio de « a (0,2/3).

En cuanto al dominio de J,, su infimo viene dado por

) ) 0
lim 6, = T =5 -
a—0F 1+ lim w 2
a—0T Wy /2
;\/_/
LEMA 5
Asi, de acuerdo con el LEMA 5,6, € (6/2,0). ]

Corolario 4. Para todo « € (0,2/3), (6p — 4,0/ (wy + wyy2)) y (60 +
0,0/ (Wy + Wy 2)) son los puntos de interseccion de las lineas representadas

por las ECUACIONES 3.6 y 3.7.

Demostracion. Las ECUACIONES 3.6 y 3.7 son las partes izquierda y dere-
cha de la ECUACION 3.8, respectivamente. Sustituyendo gpor Oy — d, 0
6o + J. en cualquiera de ellas, por ejemplo en la ECUACION 3.6,

+6 5 ! )
SE;:‘ “‘: <1+ w“) =,
woc/Z wtx/Z woc/Z Wy +w¢x/2

se tiene que (6 — 64, SE3) y (6o + 64, SE3) son los puntos de interseccién

de las lineas representadas por las ECUACIONES 3.6 y 3.7. O

La relevancia del TEOREMA 3 y su corolario se sustenta en el hecho
de que prescriben los limites de la equivalencia coherente (véanse las
curvas de puntos en la FIGURA 3.3). El siguiente lema es primordial para

la demostracion de este teorema.
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FIGURA 3.3. Limites de
la equivalencia coherente.
(Linea continua) Grafica de la
ECUACION 3.6 a nivel a, pa-
rax € Rtalque0 < a <
1/2. (Linea discontinua) Gra-
fica de la ECUACION 3.7 a
nivel . (Linea de puntos) Cur-
vas definidas por los puntos
de interseccién de las lineas
representadas por las ECUA-
CIONES 3.6 y 3.7 a todos los
niveles « € (0,2/3), para
los cuales py = pe. (Sombrea-
do) Conjunto de valores de 6
y SEj que llevan a equivalen-
cia coherente a algtin nivel «,
para los cuales pq > pe. NO6-
tese que ¢ = lim, ,p+ Jy =
0/2 (véanse el TEOREMA 3y
el LEMA 5).

'3
>
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Lema 5. Sea ®~1(+) la CDF inversa de la distribucién normal estdndar. En-
tonces, para todo a,b € R tales que a,b > 0,

-1 .
lim o (1 —ap)

=1.
p—0+ ®~1(1 —bp)

Demostracion. Sea w), el p-ésimo cuantil superior de la distribucién de
una variable aleatoria continua X, es decir, w, = Qx(1—p), tal que la

segunda derivada de Qx(+) existe,

dw 1
li —o0, i -0 P — ,
pE& Op = pL%L fx(wy) y dp  fx(wp)

donde fx(-) es la funcién de densidad de probabilidad de la distribucién
de X. Asi, aplicando la regla de L'Hopital dos veces,
Wap _

lim — = Iim M — lim gx(Wep)
p—0T Whp p—0T be(wap) p—07F gX(wap) ’

donde

91(x) = ~ 108 () =~ o)

Supéngase que X tiene una distribucion x* con 1 grado de libertad.

Por tanto,
x+1 1
= — 1, ==,
gx(x) = — Hm, gx(wp) =3
de ahi que
w wp, +1 2w 1
lim —% = ... = lim Yo~ x2=1.
p—0t Wpyp p—0t 2w, Wap+1 2
SN—— ——

gX(wbp) 1/8x(wap)
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3.2 Coeficiente de coherencia

Waldhoer y Heinzl demostraron que aplicar conjuntamente un TD y un
TE (ambos a nivel «) para llevar a cabo una comparacién mantiene la
probabilidad de error tipo I a «.'%* Sin embargo, es inevitable que aplicar
un TDE para llevar a cabo comparaciones multiples plantee cierto riesgo
de cometer falsos positivos. Aunque no se ha derivado un valor de p
para la equivalencia coherente, el TEOREMA 5 y su corolario caracterizan
el comportamiento de la regién de equivalencia coherente (REC, el del-
toide amarillo en la FIGURA 3.2) como funcién de «, lo que basta para
proporcionar una correccién por comparaciones multiples.

Considérese el problema de aplicar m TDE simultdneos que compar-
tan 6y y J en sus formulaciones, para m € IR tal que m > 1, lo que puede
tener consecuencias para la probabilidad de error tipo I si otro problema,
el de las comparaciones multiples, se pasa por alto. La correccién de Bon-
ferroni controla la probabilidad de obtener al menos un falso positivo a «
aplicando cada uno de los m TDE a nivel a/ m, 1% 1o que lo hace adecuado

para experimentos que carecen de validaciéon independien’ce.166
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«Where ligh[t]ning leaps from the humbulous»

Las REC para los m TDE simultaneos se ajustan a una de las REC de la
FIGURA 3.4 si estos se aplican, o bien no ajustando por comparaciones
multiples, o bien usando la correccién de Bonferroni. La superposiciéon
de ambas regiones revela dos conjuntos disjuntos de valores de §y SE;
que llevan a equivalencia coherente a nivel &, cuya separacién radica en
si sus elementos también llevan a equivalencia coherente a nivel a /m
o no (en amarillo més oscuro y mds claro, respectivamente, en la parte

inferior de la FIGURA 3.4).

Para los elementos del conjunto amarillo oscuro, incluidos en los dos
REC, la parte derecha de la ECUACION 3.8 se cumple al mas estricto
nivel a/m. La severidad en la parte izquierda de la ecuacién es, sin
embargo, lo que causa que ciertos valores de @y SEj; salten del resultado
de incoherencia al de equivalencia coherente a medida que el nivel al que
se aplican los m TDE, &, desciende de w a «/m (azul oscurosia = a/my
azul claro si a/m < & < a en la parte inferior de la FIGURA 3.4), de ahi

la cita, arriba, de Finnegans Wake, de James Joyce.

¢Cuéantos TDE simultdneos se tienen que aplicar para que un resulta-
do incoherente a nivel & = « salte de la incoherencia? Recuérdese que
las lineas continuas a lo largo de este capitulo, que gobiernan los limites
entre equivalencia coherente e incoherencia, representan los valores de 0

y SEj para los que pg = &. Asi, comparar p4 con & responde a la pregunta:



56

CAPITULO 3

FIGURA 3.4. La region
de equivalencia coheren-
te como funcion de «.
(Parte superior) Regién de
equivalencia coherente para
un TDE aplicado a nivel «,
paraa € Rtalque 0 < o <
1/2. (Parte central) Regién de
equivalencia coherente para
el mismo TDE aplicado a ni-
vel a/m, param € R tal que
m > 1. (Parte inferior) Repre-
sentacion de la estela que la
region de equivalencia cohe-
rente deja tras de si a medi-
da que el nivel al que se apli-
ca el TDE desciende desde a

hasta a /m.

e
>

>

’
1,
>
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un resultado incoherente a nivel « permanece fuera de las primeras ¢ — 1
de las m REC, cada una a nivel a/k, paratodok € N talque 1 < k < m,
donde ¢ = inc(pq4) (véase la ECUACION 3.9a).

¢Y cuantos TDE simultdneos se tienen que aplicar para que un resul-
tado de equivalencia coherente (o de incoherencia) a nivel & = « salte
a la indeterminacién? En este caso, las lineas discontinuas a lo largo de
este capitulo, que gobiernan los limites entre equivalencia coherente e
indeterminacion, representan los valores de 6 y SE; para los que p. = «.
Asi, comparar p. con « responde a la pregunta: un resultado de equi-
valencia coherente (o de incoherencia) a nivel « permanece fuera de las
ultimas m — d de las m REC, cada una a nivel a/k, donde d = ind(p.)

(véase la ECUACION 3.9b).

x/p siv<a,
inc(p) = # = ¢ postp (3.9a)
min {p,a} 1 sip>a;
(
x/p sip>a/m,
ind(p) = — > _ e (3.9b)
max {p,a/m} m sip<a/m.

De esta manera, ¢, el namero de REC, cada una a nivel a/k, que
contienen cualquier elemento de los cuatro conjuntos coloreados en la
parte inferior de la FIGURA 3.4, esigualam — ((c—1)+ (m —d)) =d —
¢+ 1. La combinacién de los casos contemplados en las ECUACIONES 3.9a

y 3.9b determina las condiciones bajo las que 1 < ¢ < m: pg > pe,
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FIGURA 3.5. Coeficiente SE;
de coherencia como fun- :
cion de ¢. Para los valores
de ay SEj que llevan a equi-

valencia coherente a algtn

nivel entre a/m y «, som-

breados en tonos de naranja,

log,, ¢ va desde 0 (mds cla-

>

ro) hasta 1 (mds oscuro), que
se corresponden con equiva-
lencia coherente débil y fuer-

te, respectivamente.

pq > a/m, p. < aym > 1. Estas delimitan los valores de 6 y SE;
que llevan a equivalencia coherente a algtn nivel entre a/m y a, por
lo que el coeficiente de coherencia, log, ¢, sirve como medida de hasta
qué punto la equivalencia coherente prevalece sobre la incoherencia
y la indeterminacién para cualquier elemento de los cuatro conjuntos

coloreados mencionados anteriormente (véase la FIGURA 3.5).

Diferencia coherente

Por claridad lectora, la discusion sobre coherencia se ha centrado en la
faceta del concepto que tiene que ver con la equivalencia, en detrimento
de la que se refiere a la diferencia. No obstante, de haber optado por

la segunda como enfoque de la explicacién, apenas ningtn concepto
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se habria visto alterado. La region de diferencia coherente (RDC), por

ejemplo, se define como el conjunto de valores de 8 y SEj; tal que

R ) < SE- < 16— 6|
We T 0T W

(3.10)

(compdrese con la ECUACION 3.8), de lo cual surge el siguiente resultado,

cuyo corolario coincide con el del TEOREMA 3.

Teorema 6. Si la ECUACION 3.10 se cumple, 0 Z [00 — Ou, 00 + 94], para todo
a € (0,2/3), donde

we \ 6
50{ :5 <1+ s ) > Py
w“/z 2

Y Wy Y Wy /o son el a-ésimo y el (a/2)-ésimo cuantiles superiores de la distribu-

cion normal estandar.

Demostracion. Comparando las partes izquierda y derecha de la ECUA-
CION 3.10,

16 — 6 - 5 — 16— 0|
Wy /2 Wy

~1
— |6 — 6| >5<1+ D ) ,
Wy /2
se tiene que 0 Z [0 — 94,60 + 64 si la ecuacion se cumple. El resto de la

demostracion es idéntica a la del TEOREMA 3. []

Asimismo, ¢, el nimero de RDC, cada una a nivel « /k, que contienen
cualquier elemento de los cuatro conjuntos andlogos a los coloreados en
la parte inferior de la FIGURA 3.4, es igual a ind(pq) — inc(pe) + 1 (com-

pérese con ¢ = ind(pe) — inc(pq) + 1). Asi, log, { puede incorporarse al
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coeficiente de coherencia, C(pg, pe), como medida de hasta qué punto la
diferencia coherente prevalece sobre la incoherencia y la indeterminacién
para cualquier elemento de los conjuntos mencionados anteriormente

(véase la ECUACION 3.11, y nétese que el signo menos permite distinguir

entre log, ¢ ylog, ().

log,, & sia/m<pg>pe<a,

C(pa,pe) =4 —log, { sia/m<pe>pa<a, (3.11)

0 en otro caso .

3.3 Resultados

Wellek, Goddard y Ziegler'®” ilustraron su test de equilibrio de Hardy-
Weinberg analizando los controles de 39 estudios de asociaciéon con SNP
recogidos en una revision bibliografica.l®® En esta seccién, se amplia
el alcance de su analisis teniendo en cuenta tanto el problema de las

comparaciones multiples como el concepto de coherencia.

El equilibrio de Hardy-Weinberg

El equilibrio de Hardy-Weinberg (EHW) es un principio que constituye
uno de los criterios de calidad fundamentales de los SNP de un GWAS.

Dado un SNP con dos alelos, A y B, con frecuencias alélicas 7a y 7tg, las
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frecuencias genotipicas, 7aa, 7TaB Y 7T, estdn en EHW si, bajo ciertas
suposiciones, 7Taa = 7%, Tap = 27TATTR Y 7Tpp = 7Tg.1%°

El enfoque convencional con que se evaltia el EHW en un SNP concre-
to se centra en demostrar el desequilibrio,'’”° para lo que se necesita un TD
de hipétesis nula de no diferencia. Mientras rechazar esta hipétesis nula
lleva a la conclusion de que las frecuencias genotipicas no estdan en EHW,
no ser capaz de rechazarla no implica que las frecuencias genotipicas
realmente estén en EHW.

Wellek, Goddard y Ziegler observaron que @ap = 2./7Taa7tgp €s la
frecuencia genotipica esperada de AB si 7taa, 7TaB Y 7tBg €stdn en EHW, de
donde 0 = log (71ap/@ap) surge como medida del exceso de frecuencia

genotipica de AB. Asi, puede aplicarse un TE para demostrar equilibrio,

confy=0,0 =log(1+2/5)y
1 1 1 1
=4[] — . 12
09 \/1’1 <47TAA + TTAB + 47'[]3]3) (3 )

«Los treinta y nueve TDE»

La TABLA 3.1 muestra, en orden ascendente de 6, el ntimero de genotipos
AA, ABy BB, la estimacion y el error estdndar del exceso de frecuencia
genotipica de AB, 0y SEg, y el valor del coeficiente de coherencia, C, de
cada una de las 39 muestras, resaltadas en la tabla y presentadas en la

FIGURA 3.6 si SE; < 0,3.
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TABLA 3.1. Valores del coeficiente de coherencia (C) para los 39 TDE.

PMID AA AB BB 6  SE; C
11156391 79 10 3 -112 043 | -0.46
11124296 95 38 33 -1.08 0.19
12631667 5 220 122 081 031 -045
10792336 231 16 1 -064 056  0.00
11468325 180 40 8 -064 024 -051
10869806 34 22 12 -061 027 -0.19
10680782 221 64 15 059 0.18
11781417 42 32 16 -048 023 -0.09
10189842 21 47 62 043 019 -0.18
11027931 148 33 4 =039 031 0.0
10843185 3 23 75 027 036 0.0
12753258 75 35 6 -019 027 0.0
11045785 61 212 237 -013 010 029

9844142 66 80 31 012 016 0.0
10794488 297 258 71 012 009 = 0.50
11097227 57 192 197 -0.10 010 041
10712418 197 349 186 -0.09 0.07
12105308 58 97 48 -0.08 014 0.8
10231446 77 41 6 -005 026  0.00
11122322 193 393 215 -0.04 0.07
11402126 98 233 144 -0.02  0.09
12787424 23 8 67 006 016  0.04
10964048 62 65 15 006 019 0.0
11786085 16 76 79 007 018  0.00
11142420 112 132 33 008 013 017
12675860 27 26 5 011 031 0.0
11889073 114 560 533  0.13  0.07 [JN00ON
11914402 174 45 2 019 039 000
12221172 98 77 9 026 021 0.0
10430441 154 203 36 031 012 | -051
11231353 21 60 23 031 020 0.0
10504487 29 123 68 033 014 -0.22
12034804 15 107 95 035 017 -0.07
10781645 43 150 62 037 013 | =071
15338456 63 83 12 041 019 -0.12
11074789 260 124 6 045 023 -0.03
10815136 3 24 18 049 037 0.0
10698474 44 127 29 058 0.5

9607207 8 48 19 067 026 -046
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FIGURA 3.6. Diagrama
de dispersion de los va-
lores resaltados en la TA-
BLA 3.1. (Linea continua)
Gréficas de la ECUACION 3.6
anivelesa y a/m, para o =
0,05, m =39y 6y = 0. (Linea
discontinua) Gréficas de la
ECUACION 3.7 aniveles a y
a/m, paraa = 0,05, m = 39,
6o =0y =log(l+2/5).
(Linea de puntos) Curvas que
delimitan el signo de pq —
Pe, para todo pq, pe € [0,1]:
entre ellas, pg — pe > 0; mds
alld de ellas, pg — pe < 0.
(Sombreado) Colores de los
valores de C en la TABLA 3.1
(véase la FIGURA 3.5).
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Para cada fila de la tabla, p4 y pe vienen dados por la ECUACION 3.4
y la PROPOSICION 2, respectivamente, con 0= log (nap/ (24/naanss)),
6p=0,6 =log(1+2/5),a =005 m=23%y

1 1 1
SE; = ,
0 \/471AA i NAB * 4npp

donde n1aa + na + g = 1 y SE; es un estimador consistente de o

(compérese con la ECUACION 3.12), lo que implica que tanto Ty como T
convergen en distribucién a una variable aleatoria normal estdndar.
Dos pares de valores de 5y SE; en la TABLA 3.1 se corresponden con
desequilibrio a nivel a /m (véanse las filas en que C = —1). ;Puede pro-
barse la falacia que asume que el resto de muestras estdn en equilibrio?
El signo de pg — pe, del que depende el de C, permite distinguir los pares
de valores de f y SE; que no pueden dar equivalencia coherente como
resultado a ningtin nivel, para los que pq — p. < 0 (véanse las prime-
ras 10 y las altimas 11 filas de la tabla), de los que pueden a algtin nivel,
para los que pg — pe > 0. Aquellos dejan la falacia en entredicho —14
de los 21 pares dan como resultado diferencia coherente a algtin nivel
entre a /m y a— y estos, la que asume que no ser capaz de demostrar

equilibrio significa demostrar desequilibrio.



Capitulo

Test de diferencia-equivalencia
para la seleccion de modelos
genéticos

En este capitulo, se disefia una prueba estadistica en el marco de
trabajo de los test de diferencia-equivalencia que permite decidir
qué modelo genético le corresponde —si es que le corresponde

alguno— a un SNP o una interaccién SNP-SNP.

Para el contraste de hip6tesis de diferencia-equivalencia, al contrario que
para el de diferencia y al igual que para el de equivalencia, no solo debe
indicarse la forma de construir el estadistico de contraste, sino también
definirse el margen de equivalencia, §.'*! Esta definicion tiene un gran
impacto en la potencia estadistica y el tamafio muestral necesarios: si
el valor de 6 es muy elevado, cualquier declaracién de equivalencia
coherente carecera de credibilidad; si, por el contrario, es demasiado bajo,
apenas se producirdn dichos resultados de equivalencia coherente.!4?
Para expresar el valor de §, pueden emplearse las unidades del pardmetro
poblacional o de magnitudes derivadas de este, aunque se desaconsejan

aquellas en que intervienen estimaciones de la varianza.!33144

65
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4.1 Parametros poblacionales y valor de ¢

Sean, en el marco de un estudio de casos y controles, X un SNP y R, =
Pr(efecto | X = x), donde x € {0,1,2}, es decir, el riesgo de ser caso
en funcién del genotipo.! La relacion entre los riesgos relativos (RR)
RR; = R1/Roy RR; = R,/ Ry, siempre que Ry # 0, permite abordar el
problema de comprobar si un modelo genético dado rige la asociacién
SNP-enfermedad.!”! Asi, el modelo aditivo, que indica que los riesgos
relativos entre AB y AA (RR; = R;/Rp) y entre BB y AB (no RR, =
Ry /Ry, sino R/ Rj) son iguales, sedasi RR; #1,RR, # 1y

R{\> R, )
— = — <— RR7T =RR) ;
Ro) Ry ! 2

Ry Rp R?
— = — <= — =Ry <=
Ry R Ry

el dominante, si RR; # 1, RR; # 1y RR; = RRy; el sobredominante, si
RR; =1y RR; # RRy; y el recesivo, si RR; = 1y RR; # RR,.

Parametros poblacionales lineales

La FIGURA 4.1 muestra la relacion entre los RR de los genotipos AB y BB
con respecto al homocigoto mas frecuente, AA, por modelo genético.
De esta manera, las curvas representan aquellos pares de valores que
evidencian un patrén clésico en la asociacion SNP-enfermedad. Seria

deseable que la interseccion de las cuatro curvas dividiera el plano en

*Recuérdese que un SNP se codifica de acuerdo con cuéntos alelos menores presenta la
suma de sus dos alelos, A (el mayor) y B (el menor), por lo que 0, 1y 2 representan los genotipos
AA, ABy BB, respectivamente.
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RR, R D FIGURA 4.1. Relacion en-
tre los riesgos relativos
por modelo genético. Las
curvas A (y = x?), D (y =
x), 5@y =1DyRx =1,
C S donde x = RR; ey = RRy,

representan la relacién entre

los riesgos relativos en los

modelos aditivo, dominante,

O > RR4 sobredominante y recesivo,

respectivamente.

regiones abiertas, pero el cardcter no lineal del modelo aditivo —la
relacion entre RR; y RR; forma una pardbola— lo dificulta. Esto hace
imposible establecer un valor de § adecuado (y, por tanto, de seleccionar
un modelo genético de entre dos) en regiones como la que dejan entre si

los modelos aditivo y dominante para RR; y RR, menores que 1.

La transformacién logaritmica de los RR no solo permite obtener
relaciones lineales entre ellos, sino que es conveniente, ademas, en el
marco de un estudio de casos y controles. Notese que, a diferencia de en
los estudios de cohortes, en los de casos y controles no pueden calcularse
tasas de incidencia ni, por tanto, riesgos o RR;% en cambio, es posible
derivar, a partir de los individuos expuestos en los grupos de casos y de
controles, odds ratios (OR), que mejor estiman el RR cuanto menor es la

tasa de incidencia del efecto,®” y cuyo logaritmo se corresponde con el
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coeficiente del término principal del modelo de regresion logistica. Con

la estimacién de 81y B2 en

E|Y
log <1—[—E[]Y]) = Bo + Bilx=1} + B2lyx—2) (4.1)

se obtiene, pues, la de las transformaciones logaritmicas de RR; y RRy,
respectivamente, siempre que la tasa de incidencia del efecto sea baja.!”2

Asi, el modelo aditivosedasi f1 #0, 8, #0y

log (OR}) = log (OR;) <= log (exp {$1}°) = log (exp {2})

4.2)
<~ 2,31 — ﬁz =0 ;
el dominante, si f1 #0, 82 #0y
log (OR;) =log (ORy) <= 1 —P2=0; (4.3)
el sobredominante, si 1 # B2y
log (OR;) =logl <= B> =0 ; (4.4)
y el recesivo, si 1 # B2y
log (OR;) =logl <= 1 =0 . (4.5)

La FIGURA 4.2 muestra la relacion entre los coeficientes 1 y B, de la
ECUACION 4.1 por modelo genético (véanse las ECUACIONES 4.2-4.5),
que pueden representarse, incluida la del modelo aditivo, por rectas. Es-

tas cuatro rectas se cruzan en el mismo punto, por lo que subdividen el
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,32 FIGURA 4.2. Relacion en-
A tre los logaritmos de los
riesgos relativos por mo-
D delo genético. Las rectas
Ay =2x),D(y = x),8
(y = 0) y R (x = 0), don-
de x = B ey = P, re-
S ¢ > :Bl presentan la relacién entre

las transformaciones logarit-
micas de RR; y RR; en los
(4 modelos aditivo, dominante,

(1 sobredominante y recesivo.

plano en 8 regiones abiertas, en cada una de las cuales dos modelos gené-
ticos compiten por regir la asociacion SNP-enfermedad. Por ejemplo, la
marca @ indica las regiones en que los puntos (1, B2) pueden evidenciar
el modelo aditivo o el recesivo. Otra forma de interpretar la figura es la
siguiente: cuanto mds cercanos sean los puntos de las regiones @ y

a la recta A, mayor probabilidad de que se trate de un modelo aditivo,
mientras que, segtin se alejen hacia uno u otro lado, la probabilidad ird a
favor del modelo recesivo o del dominante. Esto significa que cualquier
punto de las regiones ® y ® nunca podra representar el modelo aditivo,

lo cual debe controlarse a través del valor de §.
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Parametros poblacionales no lineales con § comun

En principio, dado que ningtin par de regiones adyacentes a un modelo
genético es igual a otro en tamafio, deberia definirse un valor de J para
cada modelo genético. Sin embargo, si se aplica una transformacion
no lineal sencilla, como el cociente, a las ECUACIONES 4.2-4.5, puede
obtenerse un valor de J tnico. Para ello, selecciénese, como pardmetro
poblacional de un modelo genético, el cociente de la parte izquierda
de su ecuacién entre la parte izquierda de la del modelo con que no
comparte regiones adyacentes. De esta manera, el pardmetro poblacional
del modelo aditivo es

0a = fa(B1, B2) = % , (4.6)

donde el numerador es la parte izquierda de la ECUACION 4.2 y el
denominador, la del modelo sobredominante, con el que no comparte
regiones adyacentes. Obsérvese que 64 = 0 si el modelo es aditivo.
Sustituyendo B; y B2 por cualquier punto del modelo dominante (8; =
B2) y del recesivo (1 = 0), cuyas rectas delimitan las regiones adyacentes
al modelo aditivo, se tiene, respectivamente, que
9A:%:1 y QA:%:'BZ:—l ,
por lo que § = 1 es la opcién adecuada para un TDE con el pardmetro

poblacional de la ECUACION 4.6.
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Lo interesante de este método de construcciéon de los pardmetros
poblacionales de los modelos genéticos es que, como puede comprobarse
a continuacion, siempre da lugar a un valor de ¢ igual a 1.

El pardmetro poblacional del modelo dominante es

Op = fo(B1, B2) = % , (4.7)

donde el numerador es la parte izquierda de la ECUACION 4.3 y el de-
nominador, la del modelo recesivo, con el que no comparte regiones
adyacentes. Obsérvese que 6p = 0 si el modelo es dominante. Sustitu-
yendo B y B2 por cualquier punto del modelo sobredominante (8, = 0)
y del aditivo (281 = B2), cuyas rectas delimitan las regiones adyacentes

al modelo dominante, se tiene, respectivamente, que

p1—0 ,31 2B
Op = =11y 6p =—1.
b 51 ! B
El pardmetro poblacional del modelo sobredominante es
B
fS(;Blf ﬁZ) 25 ‘32 (48)

donde el numerador es la parte izquierda de la ECUACION 4.4 y el
denominador, la del modelo aditivo, con el que no comparte regiones
adyacentes. Obsérvese que s = 0 si el modelo es sobredominante.
Sustituyendo B; y B2 por cualquier punto del modelo dominante (1 =
B2) y del recesivo (81 = 0), cuyas rectas delimitan las regiones adyacentes

al modelo sobredominante, se tiene, respectivamente, que
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pa B2
6 =1y 6= 1
ST 2—B ) ° T 2.0-B
El pardmetro poblacional del modelo recesivo es
B1
Or = , = , 4.9
R = fr(B1, B2) A (4.9)

donde el numerador es la parte izquierda de la ECUACION 4.5 y el
denominador, la del modelo dominante, con el que no comparte regiones
adyacentes. Obsérvese que Or = 0 si el modelo es recesivo. Sustituyendo
B1y B2 por cualquier punto del modelo sobredominante (8, = 0) y del
aditivo (281 = B»), cuyas rectas delimitan las regiones adyacentes al

modelo recesivo, se tiene, respectivamente, que

Bk

_ B
r = B1— 2P

B1—

—1 vy 0
0 y UR=

4.2 Contraste de hipoétesis

Dados un vector de estimaciones de 2 pardmetros, B = (B1,82), y una
transformacion que se le aplica, f : R? — IR, la varianza estimada

de f (,g) viene definida por'”®

Var(f(B)) =JZJ'
donde J € R'*? es la matriz jacobiana, es decir,

= (o )l
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y £ € R**? es la matriz de covarianza, o sea,

Var(B1)  Cov(B1, B2)

Cov(p1,p2)  Var(pa) 63

Yy —

por lo que

AN

Var(f(B)) = Ju (Ju Var(B1) + Ji2 Cov(By, Bo) )
+ J12 <]11 65/(31,32) + J12 va‘(ﬁz)) . (4.10)

Las cuatro ECUACIONES 4.6-4.9 constituyen sendas transformaciones
que pueden aplicarse a los pardmetros 1 y 2 una vez estimados, tal y
como ocurre con la funcién f al principio de esta seccién. A continuacion,
se estima la varianza de cada uno de los parametros poblacionales de los
modelos genéticos.

Las matrices jacobianas de los modelos aditivo y sobredominante

son, respectivamente,

Ja <ﬁ2 %) v s ( (21 — B2)? (251ﬁ2)2> ,

por lo que sus varianzas estimadas (véase la ECUACION 4.10) son

4752 — 4752
% y Var(@s) = % ,
B2 (2.31 - ,52)

donde 72 = B2 Var(B,) + B2 Var(B1) — 2B1B2 Cov(B1, B2), expresion que

se repite en las varianzas estimadas de cada uno de los pardmetros

Var(0,) = (4.11)

poblacionales de los modelos genéticos.
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Las matrices jacobianas del resto de modelos son

_(B L (BB
o (% 51> v e ( (B1— B2)? (/3152)2> ,

por lo que sus varianzas estimadas son

Var(6p) = ?—2 y Var(fg) = i . (4.12)
B (B1 — B2)*
Estadisticos de contraste
La variable aleatoria de la que el estadistico
tq = f(B) — b (4.13)

Var(f(B))
es una realizacion sigue una distribucién normal estdndar.'”* Aplicar,
pues, un test de hipétesis nula de no diferencia Hy : 6 = 6y, H; : 6 # 6y,
donde 0 = f(B), es sencillo, de cuyo caso especial 8y = 0 se deriva el

siguiente resultado.

Lema 7. Si 6y = 0, los valores del estadistico tq son iguales para las parejas de

modelos genéticos aditivo-sobredominante y dominante-recesivo.

Demostracion. De acuerdo con la ECUACION 4.13, por una parte, para el

modelo aditivo,

251 [32
o a0 B BB o)
Var(6,) 2y 2

B
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y, para el sobredominante,

~

B
,_ 05-0 _ 2B —Po _ Pa2Bi— Po)
d= —F7—= % = 5 :
Var(GS) % v
(281 — B2)?
Por otra parte, para el modelo dominante,
B1— B>
o= =0 _ BBk —p)
Var(0p) .8 Y
P
y, para el recesivo,
B
o= RZ0 B p B (/31 B2) '
(B1 — B2)?
O
Anéalogamente, las variables aleatorias de las que los estadisticos
—~  f(B)—(00—06)  — f(B)—(6o+0
te:f(ﬁ)A U te:fﬁ/\( A ) w14
Var(f(B)) Var(f(B))

son realizaciones siguen una distribucion normal estdndar.'”* Aplicar,
pues, un test de hipétesis nula de no superioridad Hy: 6 < 6)—6,Hy :
0 > 6y — 6 o de no inferioridad Hy : 6 > 6 +6,H; : 6 < 6 + 6, donde
8 = f(B), es sencillo, de cuyo caso especial 6y = 0y 6 = 1 se derivan los

siguientes resultados.
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Lema 8. Si 6y y 0 = 1, los valores de los estadisticos te y te son iguales para

las parejas de modelos genéticos dominante-sobredominante y aditivo-recesivo,

respectivamente.

Demostracién. De acuerdo con la ECUACION 4.14, por una parte, para el

modelo dominante,

" by
?:QD_(O—l): B1 :ﬁl(Zﬁl—ﬁz)
Var (6p) % v
A
y, para el sobredominante,
B o

~ +
?_95—(0—1) 28i—f
e — 2,)/ - ’/)7
Var ——
(2B1 — B2)?

Por otra parte, para el modelo aditivo,

251 B 9
?—5A_(0+1) __ B ~ Ba(B1— B2)
e — — = % — -
Var(64) [B%Z Y
y, para el recesivo,
R B
E:GR_(O+1)2181_E2 5([;1 ,32)
Var (6, N 7
R R A
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Lema9. Si 6y = 0y 6 = 1, los valores de los estadisticos fe y te son opuestos,
es decir, te = —f, para las parejas de modelos genéticos aditivo-dominante y

sobredominante-recesivo.

Demostracién. De acuerdo con la ECUACION 4.14, por una parte, para el

modelo aditivo,

2[31 /32
£:§A—(0—1): B, :glgz
Var(0,) 2y Y
B

y, para el dominante,

- by

EZQD—(O—Fl): ﬁl/\ :_131/{%2 |
Var (6p) X g
B
Por otra parte, para el modelo sobredominante,
. BZ 1 L
_ Os—(0+1) Zﬁl [32 _ _(51_52)(}51—[32)
(281 — p2)?
y, para el recesivo,
B

7_511—(0—1)_51—52 ~(Bi—B2)(2B1— B2) .

e - A~
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FIGURA 4.3. Relaciones Aditivo

entre los estadisticos de

contraste. Las lineas rectas @ a @

y las curvas con un + repre- + —

sentan relaciones de igual-
dad, mientras que aquellas

con un —, de simetria con res-

pecto a la suma.

Recesivo
alurUIWO(

tq ta

-~ +

fd

Sobredominante

La FIGURA 4.3 recoge graficamente las relaciones a que hacen referen-
cia los LEMAS 7-9. Né6tese que los estadisticos de contraste de cualquier
combinacién de tres modelos genéticos proporcionan la informacién
necesaria para reconstruir los del modelo genético restante. Por ello,
la correccion de Bonferroni, que controla la probabilidad de obtener al
menos un falso positivo a a aplicando cada uno de los 4 TDE a nivel
& = a/4, seria demasiado conservadora en este caso. Para decidir, pues,
qué modelo genético (aditivo, dominante, recesivo o sobredominante)
le corresponde —si es que le corresponde alguno— a un SNP o a una
interaccion SNP-SNP aplicando los 4 TDE simultdneamente, & > «/3.

La siguiente subseccion trata de dilucidar cudn cerca estd a de «.
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FIGURA 4.4. Limites de

o D la equivalencia coherente
o por modelo genético. Las
regiones con marcas pares e€s-
tdn formadas por valores

6 susceptibles de ser coheren-

temente equivalentes al mo-
S delo genético de la recta (A,
D, S o R) que contienen. Las
regiones con marcas impares,
por valores susceptibles de
7} serlo a los modelos entre cu-

(8] (8] yas rectas se encuentran.

Comparaciones multiples

Compérense las FIGURAS 4.2 y 4.4. En la primera, se observan la relacién
entre 1 y B2 por modelo genético y las 8 regiones abiertas en que estas
relaciones subdividen el plano; en la segunda, los dominios de cada
uno de los modelos genéticos en dichas regiones de acuerdo con el TDE
(a nivel « = 0,05) que puede aplicarse a partir de los resultados de la
seccién anterior: las marcas pares designan valores susceptibles de ser
coherentemente equivalentes al modelo genético de la recta (A, D, S o R)
que contienen; las marcas impares, valores susceptibles de serlo a los

modelos entre cuyas rectas se encuentran.
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Los limites de la equivalencia coherente por modelo genético se han
obtenido igualando el parametro poblacional correspondiente (64, 6p,
0s o Or) a +£J, (véase la SECCION 3.1): para el modelo aditivo (04 =

(2x —y)/y, donde x = By e y = By), se tienen las rectas

2x — y 2x
= +0 = ; 4.1
y V=11, (4.15)
para el dominante,
x;y=i5a<:>y=<1¢5a)x; (4.16)
para el sobredominante,
Yy 2x
=+ =y = ; 4.17
2x — Yy y 1+ 511_1 ( )
y, para el recesivo,
xfy:ﬂM:*y:(lﬂFé;l)x. (4.18)

Recuérdese que, a medida que « — 0F, 6, — J/2, valor para el que
las ECUACIONES 4.15-4.18 dan las regiones con marcas impares de ta-
marfio menor, y que el &ngulo menor (en radianes) entre dos rectas con
pendientes m; y m, viene dado por

mq — my

arctan
1+ i

Asi, la regién con marca @ estd delimitada por las rectas de las ECUA-

CIONES 4.15 y 4.18 para 6, = —1/2, por lo que su tamafio es

1
1_'_4.3‘ = arctan (E) ;

arctan




TDE para la seleccion de modelos genéticos 81

la regién con marca @, por las de las ECUACIONES 4.15 y 4.16 para

0y = 1/2y 6, = —1/2, respectivamente, por lo que su tamafio es

la regién con marca @, por las de las ECUACIONES 4.16 y 4.17 para

0y = 1/2, por lo que su tamafio es

y la regién con marca @, por las de las ECUACIONES 4.17 y 4.18 para

0y = —1/2y d, = 1/2, respectivamente, por lo que su tamafio es
arctan —2- (_1) ‘ = arctan <1>
1+(=2)-(=1)| 3

Sumando los tamafios de cada regién y dividiendo esta suma por los
7t radianes de la semicircunferencia, se halla la proporciéon minima del
plano que ocupan los valores de 81 y B, para los cuales es necesario

aplicar dos TDE:

1 arctan 1 -+ arctan 1 + arctan 1
7T 13 18 8

1 1 126
— || == — | =~ 18,41% .
+ arctan <3>] p- arctan (193> 8,41 %

Asumiendo, pues, que los valores de B; y B, se distribuyen al azar
y que m, el nimero de SNP o interacciones SNP-SNP a los que se quie-

re aplicar uno o dos TDE para la seleccién de modelos genéticos, es
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elevado, el nivel de significacion estadistica de cada TDE ha de ser

&« < w/(1,1841m) para mantener la probabilidad de error tipo I a .



Capitulo

Redes de interacciones en el
estudio MCC-Spain

En este capitulo, se confecciona un protocolo de construccion de
redes de interacciones SNP-SNP para estudios de casos y contro-
les con que analizar los datos del estudio MCC-Spain. Asimismo,

se discuten los resultados obtenidos con referencias biolégicas.

Como ya se anticip6 en la SECCION 2.1, el estudio MCC-Spain genotipd,
aproximadamente, el 60 % de los 10 106 individuos mediante un array
de exoma de Illumina® con més de 200 000 variantes genéticas en que se
incluyeron unas 5000 adicionales de genes implicados en rutas biolégicas
asociadas con céncer. Para la construccién de las redes de interacciones
SNP-SNP, las variantes genéticas se filtraron de acuerdo con su frecuen-
cia del alelo menor (MAF, por su sigla en inglés), de manera que se
descartaron aquellas con una MAF < 0,1, lo que supone el anédlisis de
23 806 SNP y sus interacciones. A continuacion, se detalla el método de
generacion de redes de interacciones SNP-SNP en el estudio MCC-Spain

y se discuten las posibles implicaciones de los resultados obtenidos.

83
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5.1 Protocolo de construccion

Se parte, pues, de 23 806 SNP comunes a los canceres colorrectal, de
mama, de prostata, géstrico y leucemia linfética crénica, con abreviaturas
COL, MAM, PRO, GAS y LLC, respectivamente, cuyo ntiimero ird reduciéndose
a lo largo de este capitulo a medida que se les apliquen los filtros que se

exponen a continuacion.

Filtrado de SNP

Para cada SNP y tipo de cdncer, se computan sus coeficientes de coheren-
cia (m = 10°, aunque bastaria con m = [1,1841 - 23806] = 28189 segun
la SECCION 4.2) con el equilibrio de Hardy-Weinberg en controles, Cryy,
y con los modelos genéticos dominante, sobredominante y recesivo. El
coeficiente de coherencia del modelo genético que subyace tras la asocia-
cién SNP-cancer, Cyig, es el maximo de los tres anteriores. Para cada tipo
de cédncer, se descartan aquellos SNP (véase la segunda columna de la

TABLA 5.1) para los que
min {méx {0, Cuw},Cuc} <0 . (5.1)

A los SNP que pasan el filtro se les aplica la transformacién que se
corresponde con su modelo genético. De esta manera, todos los SNP
resultantes se convierten en variables binarias. Para controlar la potencial

redundancia entre SNP, acrecentada ahora por la reduccién del rango de
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Filtro TABLA 5.1. SNP no des-
Efecto ECUACION5.1 ECUACION 5.2  cartados por efecto y fil-
COL 5831 4631 tro. La aplicacion de los fil-
tros es secuencial, es decir, la
MAM 5097 4161 )
ECUACION 5.2 se comprue-
PRO 4971 4023 ba sobre los SNP no descar-
GAS 5906 4706 tados por la ECUACION 5.1.
LLC 5276 4264

las variables, se utiliza un coeficiente de similitud emparentado con el

indice de Jaccard. Asi, para cada par de SNP, se comprueba si

no1 + Mn1o
n

< 0,01, (5.2)

donde 7 es el numero total de individuos y ng; + 119, el de aquellos en
que los genotipos de los dos SNP son diferentes.

El problema de encontrar el minimo nimero de SNP tal que, al ser eli-
minados, ningtn par de SNP entre los restantes cumpla la ECUACION 5.2
es NP-completo.!”” Sin embargo, existe un algoritmo aproximado sen-
cillo que elimina, a lo sumo, el doble de SNP de lo necesario en tiempo
cuadratico con respecto al nimero de estos.!”® Para ello, asigna un peso
igual a 1 a cada SNP. Entonces, para cada par de SNP X; y X», los pesos
correspondientes se actualizan a partir del peso minimo entre X; y X»:
w1 = w; —min{wy, wy} y wy = wy, — min {wy, w,}, donde w; y w, son
los pesos de X; y X,, respectivamente. Finalmente, aquellos SNP con

peso igual a 0 se eliminan (véase la tercera columna de la TABLA 5.1).
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TABLA 5.2. Interacciones Filtro
no descartadas por efec- Ffecto ECUACION 5.3 Cue <0
to y filtro. La aplicaciéon COL 9 477 266 3 755 487
de los filtros es secuencial,
) MAM 7 692 028 2 812402
es decir, Cpig < 0 se com-
. . PRO 7 070 041 2493 346
prueba sobre las interaccio-
nes no descartadas por la GAS 7876 634 2739893
ECUACION 5.3. LLC 7 211 881 2542 417

Filtrado de interacciones

Para cada par de SNP, se comprueba si

\/ (1 =0) , (5.3)

ab

donde (a,b) € {0,1}?, es decir, si hay alguna combinacién de genotipos
(00, 01, 10 0 11) para la que no haya individuos que la presenten. De ser
asi, se descarta el anélisis de la interaccion potencial entre el par de SNP
(véase la segunda columna de la TABLA 5.2).

Para cada par de SNP, se suman en una variable ternaria de inter-
accién y se computan, por tipo de cancer, su coeficiente de coherencia
(m = 5-10M) con los modelos genéticos dominante, sobredominante y
recesivo. El coeficiente de coherencia del modelo genético que subyace
tras la asociacion interaccién-cancer, Cyg, es el maximo de los tres an-
teriores. Para cada tipo de cancer, se descartan aquellas interacciones

(véase la tercera columna de la TABLA 5.2) para las que Cyg < 0.
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Con cada interaccion, se ajusta el siguiente modelo de regresion
logistica, que no incluye los efectos principales de los SNP involucrados

en ellas:
o8 (1= 177 ) = Po+ LA

tal que i,j € {1,...,n}yj > i, coni& = 3,5- 1072, que se obtiene de
dividir &« = 0,05 entre el total de interacciones SNP-SNP que analizar
(sumando la tercera columna de la TABLA 5.2, se obtienen 14 343 545

interacciones SNP-SNP).

Con las interacciones cuyo valor de p es menor que 3,5 - 1077, que son
4,0,2,20y 3 para los cdnceres colorrectal, de mama, de prostata, gastrico
y leucemia linfatica crénica, respectivamente, se ajusta el siguiente mo-
delo lineal, que incluye tanto los efectos principales de cada SNP como

los de interaccion con otros SNP:

log (15[—5[]1/0 = po+ Zi;ﬁifi(xi)
+ 2 Biifii(fi(X0), f5(X)
J

(véase la SECCION 2.2), con & = 0,0125, que se obtiene de dividir « = 0,05
entre 4, que es el nimero de modelos que van a ajustarse (el corres-
pondiente al cdncer de mama se omite por no haber interacciones que

cumplieran el criterio anterior).
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5.2 Resultados

Los resultados que se presentan a continuacién, obtenidos a través del
método propuesto en esta tesis doctoral, suponen un primer paso en la
generacion de hipétesis bioldgicas relacionadas con los tipos de cadncer
estudiados y su asociacion con la variacién genética. Notese que la ma-
yoria de los trabajos que se citan para justificar los resultados obtenidos
se corresponden con descubrimientos cientificos de los altimos 5 afios,

lo que podria indicar el potencial del método.

Cancer colorrectal

Las 4 interacciones incluidas en el modelo de cancer colorrectal fueron es-
tadisticamente significativas, 3 de las cuales —todas son de riesgo— for-
maban parte del componente conexo mas grande: el SNP rs61744949 (gen
VNI1R1) interacttia con rs2158041 (gen AHR), rs1350058 (gen NKAIN3) y
rs1536475 (gen RXRA).

El gen VN1R1 codifica un receptor de sustancias olfativas'”” y trans-
duce su sefal a la via de sefializaciéon del adenosin monofosfato cicli-
co (cAMP).!78 Gran parte del funcionamiento de esta via depende de
la fosforilacién de varios genes, como el CREB o el NR4A1, por lo que
el funcionamiento de la ATPasa sodio/potasio (ATP) es crucial.'”” La
proteina transmembrana codificada por el gen NKAIN3 interacttia con

subunidades B1 de la ATPasa sodio/potasio,'® por lo que mutaciones
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FIGURA 5.1. Relacion entre los genes involucrados en las interacciones del
cancer colorrectal. Los rectingulos representan proteinas y los circulos, moléculas;
las lineas continuas, una relacién directa, y las discontinuas, indirecta. Dos rectangulos
juntos simbolizan un complejo proteico, mientras que si los une una linea continua sin

flecha, se trata de una interacciéon. La banda gris representa la membrana celular.

en el primero podrian afectar a la liberaciéon de fésforos libres en el
interior de la célula y, por tanto, a la fosforilaciéon de los genes antes
mencionados.'®!

BCL2 es una proteina antiapoptética, es decir, que no favorece la

muerte celular, por lo que sintetizada en exceso podria contribuir al desa-
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rrollo de cancer. La proteina producida por RXRA forma un complejo
proteico con NR4A1 para inhibir la produccién de BCL2. Mutaciones
en la primera podrian no impedir la creacién de BCL2 en demasia. Por
otra parte, RXRA, formando otro complejo proteico con RARA, favorece
la expresion de FOXP3 que, a su vez, inhibe la formacién de interleu-
cina 17F, que se trata de una citoquina proinflamatoria. Mutaciones en
RXRA podrian favorecer la formacién de IL17F y, de esta manera, una

respuesta inflamatoria relacionada con el cdncer colorrectal.

La proteina del gen AHR esta relacionada con el cadncer colorrectal de
la misma manera, a través de la IL17F. El complejo proteico que forma
con HSP90 favorece la produccién de IL17F, por lo que mutaciones en

AHR podrian determinar la unién del complejo proteico.

Cancer gastrico

De las 20 interacciones incluidas en el modelo de cancer gastrico, 8 fueron
estadisticamente significativas, con 3 componentes conexos de 2 inter-
acciones cada uno. Se analiza a continuacién aquel cuya suma de los
tamafios del efecto (de riesgo) es mayor. E1 SNP rs1864193 (gen INSR)
interactta con rs1998598 (gen DENND1B) y 156696888 (gen ASHIL).

El gen INSR codifica un receptor de la insulina que, mutado, glicosila
el gen de la e-caderina, el CDH 1.182 Este gen estd relacionado con cédncer

gdstrico y con la supresién de tumores, por lo que una glicosilacion en él
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DENND1B INSR ASH1L
GDP GTP +m
ﬁ) ﬁ) N 40 H3K36me3

RAB35 -¥-> RAB35 [---> CDH1 [-¥--/1054del83

FIGURA 5.2. Relacion entre los genes involucrados en las interacciones del
cancer gastrico. +gy +m representan glicosilacién y metilacién, respectivamente.

1054del83 es una forma alternativa del gen CDHI en cuyo exén 8 hay una delecion.

puede motivar la invasién de células tumorales. La expresion del CDH1
se controla a través de la activacion (paso de GDP a GTP) del RAB35.1%3
En esta activacion esta involucrado, entre otros genes, el DENND1B.!84
Mutaciones en este gen podrian afectar a la cantidad de e-caderina que
poder glicosilar por parte del INSR.

Por otro lado, ASHIL, a través del proceso de metilaciéon, regula el
splicing alternativo del gen CDH1 acortdndolo en el exén 8, lo que quiza
determine la funcionalidad o incluso la produccién de e-caderina en el

organismo.!®

Leucemia linfatica cronica

Las 3 interacciones incluidas en el modelo de leucemia linfatica crénica
fueron estadisticamente significativas, 2 de las cuales —de proteccién—
formaban parte del componente conexo mds grande: el SNP rs9301584
(gen LINC00353) interactta con rs4355801 (gen OPG) y rs11559146 (gen
ZDHHC4).
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CCL2
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] Preosteoclasto
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ZDHHCA4 OPG 2 O

Osteoblasto

O—— RANKL

FIGURA 5.3. Relacion entre los genes involucrados en las interacciones de la
leucemia linfatica croénica.

El gen LINC00353 se ha visto asociado con los niveles de CCL2, la pro-
teina quimioatrayente de monocitos 1, cuya funcién esta relacionada con
el reclutamiento de monocitos en el sistema inmune. En esta asociacion,
se ha visto involucrado, asimismo, el gen ZDHHC4, que se expresa en
una palmitoiltransferasa que, en lineas celulares derivadas de monocitos
de pacientes con leucemia, ayuda al reclutamiento de monocitos por

parte de CCL2.1%

Entre los monocitos reclutados por CCL2 estdn los preosteoclastos,
responsables de activar la expresiéon de RANK. Este es un gen que, en
conjunciéon con RANKL (activado por osteoblastos), se encarga de la
formacién de osteoclastos, que, en exceso, se han visto asociados con
un mayor riesgo de padecer leucemia linfatica crénica.'®” El gen OPG,
precisamente, es el que regula la interacciéon entre RANK y RANKL en
la formacién de osteoclastos. La activacion de OPG inhibe parcialmente

la formacién de osteoclastos, lo que proporciona proteccion frente a
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leucemia linfatica crénica.'®® Mutaciones en OPG podrian llevar a una
sobreexpresion del gen y, por tanto, a una sobreinhibicién de la formacién

de osteoclastos, protegiendo asi ante la leucemia linfética crénica.






Capitulo

Conclusiones y lineas de
investigacion futuras

En este capitulo, se aporta una perspectiva general tanto de los
objetivos alcanzados en esta tesis doctoral como de las contribu-
ciones cientificas que se derivan de su consecucion. Asimismo, se

describen las lineas de investigacion futuras.

6.1 Conclusiones

La hipétesis de trabajo de esta tesis doctoral conjeturaba, por un lado,
que un porcentaje significativo de las asociaciones SNP-enfermedad
e interaccién-enfermedad estarian regidas por uno de los siguientes
modelos: aditivo, dominante, sobredominante y recesivo. Con respecto a
las primeras, en torno al 25 % de los SNP analizados en relacién con los
canceres colorrectal, de mama, de prostata, géstrico y leucemia linfatica
crénica present6 un patrén compatible con alguno de los modelos (véase
la TABLA 5.1); en cuanto a las segundas, este porcentaje se situd entre el
35y el 40 % de las interacciones analizadas (véase la TABLA 5.2). Ambos

porcentajes confirman esta parte de la hipétesis.

95
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Por otro lado, la misma hipétesis aventuraba que las redes en que
todas las asociaciones SNP-enfermedad e interaccién-enfermedad siguie-
ran uno de los modelos anteriores estarian formadas por componentes
conexos relativamente pequefios. Las redes de interacciones SNP-SNP
generadas en el estudio MCC-5Spain se dispusieron en subgrafos estrella:
las cuatro interacciones estadisticamente significativas del modelo de
cancer colorrectal se agruparon en el subgrafo de 3 aristas discutido en
la SECCION 5.2 y en otro de 1; las ocho del modelo de cancer géstrico, en
el de 2 aristas discutido, en dos isomorfos a este y en dos mds de 1 arista
cada uno; y las tres del modelo de leucemia linfética crénica, en el de
2 aristas también discutido y en otro de 1. Estas redes de interacciones
SNP-SNP confirman esta parte de la hipotesis.

El primero de los objetivos que se definieron para verificar la hip6-
tesis anterior era el de desarrollar un marco de trabajo que permitiera
evaluar y comparar los niveles de adecuacion e incertidumbre de distin-
tos patrones a volimenes masivos de datos potencialmente redundantes.
El marco de trabajo idéneo para ello es el de los test de diferencia-equi-
valencia, por lo que, para alcanzar este objetivo, se formaliz6 el proceso
para aplicar un test de diferencia-equivalencia e interpretar sus resulta-
dos en presencia de comparaciones multiples. A falta de procedimientos
tiables para el cédlculo del valor de p para los resultados de diferencia
y equivalencia coherentes al corregir por comparaciones multiples, se

desarrolld, en esta tesis doctoral, el coeficiente de coherencia, medida de
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hasta qué punto estos resultados prevalecen sobre los de incoherencia
e indeterminacién. Los valores del coeficiente de coherencia obtenidos
en la SECCION 3.3 han dejado en entredicho las falacias que asumen que
no ser capaz de demostrar diferencia significa demostrar equivalencia y
que no ser capaz de demostrar equivalencia significa demostrar diferen-
cia, falacias en que el investigador puede incurrir de no aplicar test de
diferencia-equivalencia.

El segundo de los objetivos que se definieron para verificar la hip6-
tesis de trabajo de esta tesis doctoral era el de disefiar e implementar
una prueba estadistica que permitiera decidir qué modelo genético le
corresponde a un SNP o una interaccién. La prueba estadistica fruto de
la consecucion de este objetivo permite decidir, mediante la aplicaciéon
de uno o dos test de diferencia-equivalencia (con una proporcion 4:1),
qué patrén subyace —si es que subyace alguno— tras asociaciones SNP-
enfermedad o interaccién-enfermedad en voltimenes masivos de datos.
El estudio de las relaciones entre los riesgos relativos de los modelos
genéticos ha permitido construir estadisticos de contraste de hipétesis
nulas de no equivalencia con margen de equivalencia comtn. Asumien-
do que estos riesgos relativos se distribuyen al azar y que el niimero
de SNP o interacciones SNP-SNP que analizar es elevado, las probabi-
lidades de tener que aplicar uno o dos test de diferencia-equivalencia
para la seleccién de modelos genéticos son del 81,59 % y del 18,41 %,

respectivamente (véase la SECCION 4.2).
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El 4ltimo de los objetivos que se definieron para verificar la hip6tesis
de trabajo de esta tesis doctoral era el de construir y analizar redes de
interacciones SNP-SNP a partir de los datos del estudio MCC-Spain.
Para alcanzarlo, se confeccioné un protocolo de construccién de redes de
interacciones SNP-SNP para estudios de casos y controles, que permite
generar hipétesis biolégicas relacionadas con la contribucién de la varia-
cién en el genoma al desarrollo de enfermedades comunes. El método de
andlisis propuesto supone un primer paso en la generacién de hipoétesis
bioldgicas relacionadas con los tipos de cdncer estudiados y su asociacion
con la variacién genética y sus interacciones. Notese que la mayoria de
los trabajos que se han citado para justificar los resultados obtenidos se
corresponden con descubrimientos cientificos de los ultimos 5 afios, lo

que podria indicar el potencial del método.

6.2 Lineas de investigacion futuras

TEST DE DIFERENCIA-EQUIVALENCIA: El contraste de hipétesis de di-
ferencia-equivalencia representa, para la inferencia estadistica, la
unificaciéon de dos enfoques complementarios. En esta tesis docto-
ral, se ha formalizado el proceso para aplicar un test de diferencia-
equivalencia a través de una serie de resultados, entre los que el
LEMA 5 destaca por su utilidad en una gran variedad de 4reas.

Aunque este lema hace referencia a una distribucién de probabili-
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dad especifica, su demostracion sugiere que se cumple para otras
unidimensionales. El coeficiente de coherencia ha permitido, en
esta tesis doctoral, describir el efecto de corregir por comparaciones
multiples en test de diferencia-equivalencia. Derivar la distribuciéon
muestral del coeficiente de coherencia estd entre nuestros trabajos
futuros, asi como generalizar su definiciéon para el contraste de
hipoétesis nulas de no equivalencia con margenes de equivalencia

asimétricos, es decir, 61 # 9.

SELECCION DE MODELOS Y REDES DE INTERACCIONES: Tanto la posibi-
lidad de que las asociaciones SNP-enfermedad o interaccién-enfer-
medad estén regidas por un modelo que no sea aditivo, dominante,
sobredominante o recesivo como la de que no estén regidas por nin-
gun modelo suelen ignorarse en la literatura cientifica. La prueba
estadistica disefiada en esta tesis doctoral pondera estas alternati-
vas, por lo que compararlas con la estrategia de asignar el «modelo
mas probable» estd entre nuestros trabajos futuros. En cuanto a las
redes de interacciones SNP-SNP, la demostracién o refutacion y
la reproducibilidad de las hipétesis biologicas generadas suponen

objetivos que cumplir a medio o largo plazo.
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Codigo fuente

Este apéndice contiene el c6digo fuente con que se implemento,
en el paquete de software estadistico Stata® 14, el protocolo de
construccién de redes de interacciones SNP-SNP para estudios

de casos y controles confeccionado en la SECCION 5.1.

script_1.do

Calcula las frecuencias genotipicas absolutas por efecto (caso/control)
de un conjunto de SNP y las guarda en el fichero ‘mcc’.st1, donde ‘mcc’
es la ruta de la base de datos de Stata® que contiene el genotipado de los

pacientes del estudio MCC-Spain.

ne

use mcc’"

tempname out

file open ‘out’ using "‘mcc’.stl", write

ds Identifier - Phenotype, not
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foreach SNP of varlist ‘r(varlist)’ {
tabulate ‘SNP’ Phenotype, matcell(A)

file write ‘out’ "‘SNP’" _n

forvalues col =1/ 2 {
forvalues row = 1 / 3 {

file write ‘out’ (A[‘row’,‘col’]) _n

script_2_6.do

Segun se ejecute después de script_1.do o script_5.do (‘stn’ = 1y5,
respectivamente), selecciona los SNP de ‘mcc’.st1 o las interacciones
SNP-SNP de ‘mcc’-*.stb que siguen un modelo genético en su asocia-
cién con la enfermedad. Guarda los primeros en ‘mcc’ .st2, solo si estan

en equilibrio de Hardy-Weinberg, y las interacciones en ‘mcc’-*.st6.

local alpha = 0.05

local m 1E06

if ‘stn’ =1 {

local m BE11
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tempname in

file open ‘in’ wusing "‘mcc’.st‘stn’", read
tempname out
file open ‘out’ using "‘mcc’.st‘=‘stn’+1’", write

input _Pheno _SNP_1 _SNP_2

0 0 0
0 1 0
0 0 1
1 0 0
1 1 0
1 0 1
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 0

end

generate _Count = .

file read ‘in’ line

while !r(eof) {

local SNP = "‘line’"

forvalues i =1/ 6 {

file read ‘in’ line
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replace _Count = ‘line’ in

‘i’

logit _Pheno _SNP_1 _SNP_2 [fw = _Count] if _n <= 6, iterate(20)

if e(converged) {

local

local

matrix Cov

local
local
local

local

local
local
local
local
local

local

local
local
local
local

local

(_b[_SNP_1])

(_b[_SNP_2])

= e(V)

Var_X ( Cov[1,1]

Var_Y ( Cov[2,2]

Cov_X_Y ( CovI1,2]

Z

A_D

AO
A_R
D_0
D_R
O_R
TdA
TdD
Td0
TdR

TeA

sqrt(‘Y’>~2 *

‘X272 %

(2 x ‘x°

(2 x ‘X2

(2 x ‘x°

‘A_D°

‘D_R’

‘A_0D°
‘D_R’

)
)

)
‘Var X’ - 2 x ‘X x ‘Y’

‘Var_Y?)
cys
- Y) % cy»
(X7 - Y?) & ‘Y
- Y0) x
(‘X2 - ‘Y2) %
- YD) o+ (X0 - fY7?)

min(‘A_D’, ‘A_R?)

‘Cov_X_Y’ + ///

X’/ VA
/ (2 x ¢77)
/ A
X’/ VA
X’/ VA
/ A
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local TeD = min(‘D_0’, ‘A_D’)
local Te0 = min(‘D_0’, ‘0O_R’)
local TeR = min(‘0O_R’, ‘A_R’)
local CCM = 0
local Mod = ""

foreach model in "A" "D" "Q" "R" {

local Pd = 2 * normal(-abs(‘Td‘model’’))
local Pe = normal (- ‘Te‘model’’ )
local CC =0

if 'missing(‘Pd’) & !missing(‘Pe’) {
if ‘alpha’ / ‘m’ <= ‘Pd’ & ‘Pd’ >= ‘Pe’ & ‘Pe’ <= ‘alpha’ {
local CC = 1log(‘alpha’ / max(‘Pe’, ‘alpha’ / ‘m’) - ///
‘alpha’ / min(‘Pd’, ‘alpha’) + 1) / log(‘m’)
}
else if ‘alpha’ / ‘m’ <= ‘Pe’ & ‘Pe’ >= ‘Pd’ & ‘Pd’ <= ‘alpha’ {
local CC = -log(‘alpha’ / max(‘Pd’, ‘alpha’ / ‘m’) - ///
‘alpha’ / min(‘Pe’, ‘alpha’) + 1) / log(‘m’)

if ¢CC’ > ‘ccM’ {

local CCM ‘ceC’

local Mod "‘model’"
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if ‘CCM’ > 0 & "‘Mod’" != "A" {
local a = _Count[1]
local b = _Count[2]
local ¢ = _Count[3]
if ‘stn’ == 1 {

local delta = log(1l + 2/5)

local X = log(‘b’ / (2 * sqrt(‘a’ * ‘c?)))

local Y =sqrt(1/ (4 * ‘@’) +1/ ‘D> +1/ (4* ‘c’))
local Td_ = ‘X° / ‘Y’

local Te_ = (‘delta’ - abs(‘X’)) / ‘Y’

local Pd = 2 x normal(-abs(‘Td_’))

local Pe = normal (- ‘Te_? )

local HWE =0

if 'missing(‘Pd’) & !missing(‘Pe’) {
if ‘alpha’ / ‘m’> <= ‘Pd’ & ‘Pd’ >= ‘Pe’ & ‘Pe’ <= ‘alpha’ {
local HWE = log(‘alpha’ / max(‘Pe’, ‘alpha’ / ‘m’) - ///
‘alpha’ / min(‘Pd’, ‘alpha’) + 1) / log(‘m’)
}
else if ‘alpha’ / ‘m’ <= ‘Pe’ & ‘Pe’ >= ‘Pd’ & ‘Pd’ <= ‘alpha’ {
local HWE = -log(‘alpha’ / max(‘Pd’, ‘alpha’ / ‘m’) - ///
‘alpha’ / min(‘Pe’, ‘alpha’) + 1) / log(‘m’)

local scr = min(max(0, ‘HWE’), ‘CCM’)
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if ‘scr’ > 0 {

file write ‘out’

}
else {

local d = _Count [4]

local e = _Count[5]

local f = _Count[6]

if "‘Mod’" == "D" {
replace _Count =
replace _Count =
replace _Count =
replace _Count =

}

else if "‘Mod’" ==
replace _Count =
replace _Count =
replace _Count =
replace _Count =

}

else {
replace _Count =
replace _Count =
replace _Count =
replace _Count =

"CSNp?"
¢3?
‘b + ¢
‘q’
‘e + Cf

IlOll {

‘a: + ‘C’
‘b2
‘g’ + “f?
‘g’
<a7 + (b,
‘e
‘4’ + ‘e’
Cf>

in
in
in

in

in
in
in

in

in
in
in

in

n "¢Mod " n (‘SCI") n

10

10

10
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logit _Pheno _SNP_1 [fw = _Count] if _n > 6, iterate(20)

if e(converged) {
local p = 2 * normal(-abs(_b[_SNP_1] / _se[_SNP_1]))

file write ‘out’ "‘SNP’" _n "‘Mod’" _n (‘p’) _n

file read ‘in’ line

script_3.do

Ejecutado después de script_2_6.do, guarda los SNP de ‘mcc’.st2 en

¢

mcc’ . st3 ordenados de acuerdo con una puntuacién de calidad basada
en el minimo de los coeficientes de coherencia con el modelo genético

seleccionado y el equilibrio de Hardy-Weinberg.

tempname in

file open ‘in’ using "‘mcc’.st2", read
local obs =0

file read ‘in’ line

while 'r(eof) {

local ++obs
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file read ‘in’ line

file close ‘in’
local obs = ‘obs’ / 3

set obs ‘obs’

generate SNP = ""

generate Mod = ""

generate Score

local n =1

file open ¢

in’ using "‘mcc’.st2", read
file read ‘in’ line
while !r(eof) {
if missing(SNP[‘n’]) {
replace SNP = "‘line’" in ‘n’
}
else {

if missing(Mod[‘n’]) {

replace Mod = "‘line’" in ‘n’
else {

replace Score = -‘line’ in ‘n’

local ++n
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file read ‘in’ line

sort Score

tempname out

ne

file open ‘out’ using "‘mcc’.st3", write

forvalues 1 =1 / ‘obs’ {

file write ‘out’ (SNP[‘i’]) _n (Mod[‘i’]) _mn

script_4.do

Ejecutado después de script_3.do, recodifica los SNP de ‘mcc’.st3 si-
guiendo las funciones genotipicas correspondientes e identifica aquellos
potencialmente redundantes. Calcula las frecuencias genotipicas absolu-
tas por efecto (caso/control) de todas las interacciones SNP-SNP posibles

y las guarda en ‘mcc’ . st4.
use H(mCC7H

tempname in

ne

file open ‘in’ using "‘mcc’.st3", read

local i =0

file read ‘in’ SNP
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while !'r(eof) {
file read ‘in’ Mod
char ‘SNP’[SNP] ¢SNP’
char ‘SNP’ [Mod] ‘Mod’
char ‘SNP’[Wei] 1

local ++i
char ‘SNP’ [Num] ‘i’

rename ‘SNP’ _V_¢i’

if "‘Mod’" == "R" {

replace _V_¢i’ = _V_¢i’ == 2 if Imissing(_V_¢i’)
}
else if "‘Mod’" == "0O" {

replace _V_¢i’ = _V_¢i’> == 1 if Imissing(_V_¢i’)
}
else {

4

replace _V_¢i’ V_¢i? 1= 0 if !'missing(_V_‘i’)

file read ‘in’ SNP

order _V_x, after(Phenotype) sequential

_—— 3

keep Identifier - _V_¢i’

tempname out
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file open ‘out’ using "‘mcc’.std4", write

generate _Inter = .

local p = ‘i’

forvalues i = ‘=‘p’-1’> (-1) 1 {
forvalues j = ‘p’ (-1) ‘=¢i’+1’> {

replace _Inter = _V_‘i’ + _V_‘j’

tabulate _Inter Phenotype, matcell(C)

4

file write ‘out’ "_W_‘i’_‘j’" _n
forvalues col =1/ 2 {
forvalues row =1 / 3 {

local ¢ = C[‘row’,‘col’]

if missing(‘c’) {

local ¢ =0

file write ‘out’ (‘c’) _n

tabulate _V_‘i’ _V_‘j’, matcell(A)

if (A[1,2] + A[2,1]) / (A[1,1] + A[1,2] + A[2,1] + A[2,2]) < 0.01 {
local eps = min(‘_V_¢i’[Wei]’, ‘_V_‘j’[Weil’)
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char _V_‘i’[Wei] “=¢_V_¢i’[Wei]’-‘eps’’

char _V_¢j’[Wei] “=¢_V_¢j’[Wei]’-‘eps’’

drop _Inter

n

save mcc’", replace

script_5.do

Ejecutado después de script_4.do, elimina las interacciones con SNP po-
tencialmente redundantes y divide las restantes en ficheros ‘mcc’-*.st5

de un maximo de un millén de interacciones SNP-SNP.

local n = 5E05

set obs ‘n’

generate SNP_1

generate SNP_2

forvalues col =0 / 1 {
forvalues row = 0 / 2 {

generate C‘col’‘row’ = .
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tempname in

file open ‘in’ using "‘mcc’.st4", read

local i =1
file read ‘in’ inter

while !r(eof) {

local ids substr("‘inter’", 4, .)

local pos = strpos("¢ids’", "_")

if ‘i’ > ‘n’ {

‘n’> + BEO5

local n

set obs ‘n’

replace SNP_1 real (substr("‘ids’", 1, ‘pos’ - 1)) in ‘i’

replace SNP_2

real (substr("‘ids’", ‘pos’ + 1, .)) in ‘i’

forvalues col 0/ 1<
forvalues row = 0 / 2 {
file read ‘in’ count
[4

replace C‘col’‘row’ = ‘count’ in ‘i’

local ++i

file read ‘in’ inter
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drop if missing(SNP_1) & missing(SNP_2)

compress

"‘mcc’ -aux"

save

use "‘mcc’"

foreach SNP of varlist _V_x {
if 1¢“SNP’ [Weil’ {

n¢

use mcc’-aux"

local id = real(substr("‘SNP’", 4,

drop if SNP_1 == ¢id’ | SNP_2 == ‘id’

ne

save "‘mcc’-aux", replace

use H(mCC7H

use "‘mcc’-aux"

keep if CO0 & CO1 & CO2 & C10 & C11 & C12

local out 0

file open ffout’ using "‘mcc’-‘out’.stb", write

local n =1
forvalues k =1 / ‘=_N’ {
if ‘k? > ‘n’ x 1E06 {
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file close ffout’

local ++out

local ++n

file open ffout’ using "‘mcc’-‘out’.stb", write

+

local i = SNP_1[‘k’]

local j = SNP_2[‘k’]

file write ffout’ "_W_¢i’_¢j’" _n

forvalues col =0 / 1 {
forvalues row = 0 / 2 {

file write ffout’ (C‘col’‘row’[‘k’]) _n

file close ffout’

script_7.do

Ejecutado después de script_2_6.do, guarda las interacciones SNP-SNP

de ‘mcc’-*.st6 con valorde p < 3,5-1077 en ‘mcc’ .st7.
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local n = 5E05

set obs ‘mn’
generate Int = ""
generate Mod = ""

generate P = .

local files : dir "‘dir’" files "‘mcc’*.st6"

local i 1
local k =1

foreach file in ‘files’ {

local in = "in‘k’"
tempname  ‘in’
file open ‘‘in’’ using "‘dir’\\‘file’", read

file read ‘‘in’’ int
while !r(eof) {
file read ‘‘in’’ mod

file read ‘‘in’’ p

if ‘i’ > ‘n’ {

local n = ‘n’ + BEO5

set obs ‘mn’
}
replace Int = "‘int’" in ‘i’
replace Mod = "‘mod’" in ‘i’
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p’ in ‘i’

replace P

local ++i

file read ‘‘in’’ int

local ++k

drop if missing(Int)

compress

save "‘dir’\\‘mcc’-aux2"

tempname out

file open ‘out’ using "‘dir’\\‘mcc’.st7", write

keep if P < 3.5E-9

forvalues i =1 / ‘=_N’> {
local int = Int[¢i’]
local ids = substr("‘int’", 4, .)
local pos = strpos("‘ids’", "_")
local s_1 = substr("‘ids’", 1, ‘pos’ - 1)
local s_2 = substr("‘ids’", ‘pos’ + 1, .)
file write ‘out’ "‘s_1’" _n "‘s_2’" _n (Mod[‘i’]) _n
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script_8.do

Ejecutado después de script_7.do, construye una red de interacciones
SNP-SNP a partir de un modelo de regresion logistica multiple, en que
las interacciones de ‘mcc’.st7 y sus SNP se ponderan conjuntamente, y

la guarda en ‘mcc’ . st8.

ne

use mcc’"

local k =0
foreach SNP of varlist _V_x {

char ‘SNP’[Reg] O

local ++k

tempname in

n¢

file open ‘in’ using "‘mcc’.st7", read

file read ‘in’ i

while !r(eof) {

1

file read ‘in’ j

file read ‘in’ Mod

char _V_‘i’[Reg] 1
char _V_¢j’[Reg] 1

if ncMOd;u == ||D|| {
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generate _W_¢i’_‘j’ = _V_‘i’ + _V_¢j’ - _V_ofir ok JV_¢5?
}
else 1f "‘MOd’" J— uou {

generate _W_‘i’_‘j’ = V_‘1’ + _V_‘j’ - 2% _V_¢i’ % _V_‘j’
}
else {

generate _W_‘i’_‘j’ = R R R R
+
char _W_¢i’_¢j’ [Mod] "¢Mod’"

char _W_¢i’_¢j’[Source] ‘i’
char _W_¢i’_¢j’[Target] ‘5

order _W_‘i’_¢j’, after(_V_‘k’)

file read ‘in’ i

local nu ""
foreach SNP of varlist _V_x {
if “SNP’[Reg]’ {

local nu "‘nu’‘SNP’> "

foreach Int of varlist _W_x {

local nu "‘nu’‘Int’ "
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tempname out
file open ‘out’ using "‘mcc’.st8", write

file write ‘out’ "Source Target Type Weight Risk" _n

logit Phenotype ‘nu’, level(98.75)
foreach Int of varlist _W_x {
if normal(-abs(_b[‘Int’] / _se[‘Int’])) < 0.0125 / 2 {
local source = "¢_V_¢‘Int’[Source]’[SNP]’"

local target = "‘_V_¢‘Int’[Target]’ [SNP]’"

local weight = abs(_b[‘Int’])

local risk 0 < _b[‘Int’]

file write ‘out’ "‘source’ ‘target’ Undirected ‘weight’ ‘risk’" _n
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