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Objetivos de la investigacion

Hipotesis
El analisis bioinformatico de la expresion genética global identifica genes que son alterados

desde las etapas tempranas hasta el establecimiento del cancer, durante la progresion del

carcinoma hepatocelular en el raton.
Objetivo general

Identificar genes expresados diferencialmente en la progresion del carcinoma hepatocelular,
en un modelo de ratén a través del andlisis bioinformatico de la expresion genética global

obtenida mediante la tecnologia de microarreglos.
Objetivos especificos

1. Identificar genes expresados diferencialmente durante la progresion del carcinoma

hepatocelular.



Resumen

Introduccion: El carcinoma hepatocelular (CHC) es el cancer primario de higado mas
comun y la segunda causa de muerte por cancer a nivel mundial. Este tipo de cancer es
causado por diferentes factores de riesgo como la exposicion al virus de la hepatitis, el
consumo de alimentos contaminados con diferentes hepatotoxinas, el consumo excesivo de
alcohol, entre otros. Uno de los grandes retos de esta enfermedad es que su desarrollo es
asintomatico por lo que generalmente es detectado en etapas avanzadas de su desarrollo.
Objetivo: Identificar genes expresados diferencialmente en la progresion del CHC en el
raton, desde etapas tempranas hasta el establecimiento del cancer, a través del analisis
bioinforméatico de la expresion genética global obtenida mediante la tecnologia de
microarreglos de ADN.

Metodologia: Se realizé un anélisis bioinformatico de la expresion genética global explorada
a las 6, 10, 14 y 18 semanas durante la progresion del CHC inducido por el carcinégeno
dietilnitrosamina (DEN) en el ratdon, mediante un script utilizando el lenguaje de
programacion R con el apoyo de librerias de bioconductor tales como: oligo, ArrayExpress
y limma. Estas herramientas informaticas permitieron la lectura y procesamiento de datos de
expresion génica de la progresion del CHC, obtenidos del analisis de microarreglos de ADN.
Resultados: Los analisis de componentes principales revelaron que los datos del grupo
tratado con DEN por 6 semanas tienen una dimensionalidad mas cercana al grupo control
que con aquellos tratados por 10, 14, y 18 semanas. El mapa de calor confirmé que los grupos
tratados por 10, 14 y 18 semanas con DEN tuvieron un cambio mayor en su expresion génica,
mientras que los tratados por 6 semanas no presentaron cambios significativos. Se
identificaron 40 y 11 genes expresados diferencialmente con un valor de 2 y 3 veces de
cambio (p<0.05), respectivamente, respecto al grupo de control.

Conclusiones: Como se esperaba, en la medida que avanza el desarrollo del CHC, se inducen
mayores cambios a nivel de la expresion génica global hepatica. Por lo cual, al realizarse el
analisis de microarreglos de ADN utilizando el script desarrollado, se identificaron genes
expresados diferencialmente en la progresion del CHC, por lo que se propuso 2 listados de
genes que podrian ser relevantes para el desarrollo de la enfermedad.
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Glosario
ADN: Acido Desoxirribonucleico. Material que contiene la informacion hereditaria.

Adenina (A): Compuesto quimico que las células usan para elaborar los elementos
fundamentales del ADN y el ARN.

ARN: Acido ribonucleico. Estructura similar al ADN, pero con tareas diferentes como es la
transferencia de informacion del genoma.

Arreglo: Conjunto de datos o estructura de datos, ubicados generalmente de manera
consecutiva.

Bases Nitrogenadas: Cualquier compuesto quimico que constituye el cido nucleico.
CHC: Carcinoma hepatocelular. Tipo comin de cancer de higado.

Cirrosis: Enfermedad cronica e irreversible del higado que se origina a causa de la
destruccion de las células hepaticas.

Citosina (C): Compuesto quimico que las células usan para elaborar los elementos
fundamentales del ADN y el ARN.

Coddn: Nombre que se le da a un tramo de 3 nucledtidos.

DEN: Dieltilnitrosamina, quimico que induce el cancer.
Epiteliales: Tipo de célula que recubre la superficie del organismo.
Fibrosis: Formacion patologica de tejido en un érgano del cuerpo.
Fold change: Valor de cambio.

Gendmica estructural: Identificacion y estudio de las variantes estructurales de secuencia
en los genomas.

Genomica funcional: Determina la funcion biologica de los genes y sus productos
Gendmica individual: Estudio de secuenciacion y analisis del genoma de un individuo

Gendmica comparativa: Estudio comparativo de los genomas estructural y
funcionalmente en organismos

Grupo Control: Grupo sano al que no se le administrdé ningun quimico, utilizado para
realizar comparaciones contra otro grupo de estudio.

Grupo Tratamiento: Grupo experimental al que se le administran diferentes quimicos con
el objetivo de realizar comparaciones.

Guanina (G): Compuesto quimico que las células usan para elaborar los elementos
fundamentales del ADN y el ARN.



Hipocondrio: Desde el punto de vista etimoldgico, lugar bajo las costillas. Desde la
perspectiva anatomica, se refiere a los cuadrantes superiores del abdomen que estan bajo las
parrillas costales que lo cubren parcialmente.

Homeostasis: Estado de equilibrio entre todos los sistemas del cuerpo que se necesitan
para sobrevivir y funcionar correctamente.

Metadato: Toda aquella informacion descriptiva sobre el contexto, calidad, condicion o
caracteristicas de un recurso, dato u objeto que tiene la finalidad de facilitar su
recuperacion, autentificacion, evaluacion, preservacion y/o interoperabilidad.

Normalizacion: Proceso para identificar y eliminar errores sistematicos.
Oligonucleotidos: Secuencia corta de ADN o ARN, con cincuenta pares de bases 0 menos

Omicas: Estudio de la totalidad o de conjunto de algo, como genes, organismos de un
ecosistema, proteinas, e incluso la relacion entre estos.

Paliativo: Tratamiento médico para pacientes con cancer terminal.

Proteoma: Es la totalidad de proteinas expresadas en una célula particular bajo condiciones
de medio ambiente y etapas de desarrollo especificas.

Ribosoma: Particula celular hecha de ARN y proteina que sirve como el sitio para la
sintesis de proteinas en la célula.

RMA (Promedio robusto multi arreglos - Robust Multiarray Average): Método
utilizado para realizar el preprocesamiento de los microarreglos de affymetrix.

SDRF: Formato de relacién de datos y muestras - Sample and Data Relationship Format
Sondas: Posicion dentro de una matriz de informacion que contiene una hebra de ADN.

Transcriptoma: Conjunto de moléculas de ARN mensajero y de ARN no codificante
presentes en una célula o tejido concreto.

Timina (T): Compuesto quimico que las células usan para elaborar los elementos
fundamentales del ADN y el ARN.

VHB (infeccion): Virus que causa la hepatitis (inflamacion del higado).
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Introduccién

Una de las principales caracteristicas de las células cancerosas es la proliferacion
descontrolada. De acuerdo con la definicion de Meza-Junco, el cancer comprende un grupo
de enfermedades caracterizadas por proliferacion autdbnoma de células neoplasicas que tienen

varias alteraciones, incluyendo mutaciones e inestabilidad genética (Meza-Junco et al, 2006).

Desarrollar un tratamiento para dicha enfermedad se vuelve complejo debido a la manera en
como progresa el cancer. La OMS resalta lo siguiente: una caracteristica definitoria del
cancer es su rapida multiplicacion de células anormales, las cuales pueden propagarse a otros
organos. Este proceso se denomina metastasis y es la principal causa de muerte por cancer
(OMS, 2018). Sin embargo, la OMS también explica que el cancer se reproduce por la
transformacion de células normales en células tumorales por un proceso que se ejecuta en
varias etapas, el cual empieza en la progresion de una lesion precancerosa a un tumor maligno
(OMS, 2018).

Como resultado de estos acontecimientos se han explorado otras alternativas como son las
ciencias genomicas, las cuales se centran en el estudio del material genético. Esto debido a
que el genoma contiene toda la informacion hereditaria de cualquier organismo. En este
sentido, una de las estrategias para investigar el comportamiento del céancer es la
identificacion de genes expresados diferencialmente en su progresion en modelos
experimentales y en muestras provenientes de seres humanos a través de analisis
bioinforméaticos de la expresion genética global obtenida mediante la tecnologia de

microarreglos (Lewin, 2004).

Asi, con el fin de apoyar los anélisis genomicos se han utilizado disciplinas complementarias
como la bioinformatica. Aunque no existe una definicion universalmente aceptada de
bioinformaética, actualmente el término denota un campo relacionado con la aplicacion de
técnicas, algoritmos y herramientas de tecnologia de la informacién para resolver problemas

en ciencias biologicas (Chapman & Hall, 2012). Por lo tanto, con el apoyo de estas
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herramientas, se pueden identificar genes que podrian jugar un papel relevante en la
progresion de la enfermedad. Como consecuencia, se podra conocer la alteracion de la
expresion de genes especificos que puedan ser de utilidad para explorar nuevas alternativas

de tratamiento en un futuro cercano.

Para realizar estudios sobre el comportamiento de la expresion genética global de un 6rgano
especifico como el higado, se utiliza una tecnologia llamada microarreglos de expresion
genética (también son conocidos como Microchips de expresion). El uso de microarreglos
permite conocer lo que sucede cuando las células son alteradas por un estimulo externo o por
eventos de transformacion maligna. De tal manera estamos aprendiendo que la estimulacion
de una célula o dafio celular regula la expresion de una amplia variedad de genes que

codifican una proteina (Soto, 2003).

Esta tesis presenta un analisis sobre la progresion del carcinoma hepatocelular (CHC)
inducido en el raton, dado que el CHC inducido por la dietilnitrosamina (DEN) en modelos
de ratones tiene caracteristicas histologicas y genéticas cercanas a las observadas en el CHC
humano (Lee et al., 2004). Los animales fueron sometidos a los efectos del carcinégeno DEN
a una dosis de 20 mg/kg en un lapso de 6 a 18 semanas, con el objetivo de interpretar el
comportamiento de expresion genética. Estos parametros fueron obtenidos de los resultados
del trabajo elaborador por el Bidlogo, Sergio Fuentes, donde indica lo siguiente: La dosis de
DEN de mayor efectividad para inducir la hepatocarcinogénesis fue la de 20 mg/ks ya que
indujo la produccion de fibras de colageno, tumores hepéaticos y metastasis pulmonar, a las

18 semanas de administracién (Fuentes Hernandez, S., 2018).

Adicionalmente, se explica la manera en cdmo fue utilizado el lenguaje de programacion R
para realizar el analisis bioinformético de la expresion genética global obtenida mediante
analisis de microarreglos proporcionado por investigadores del Instituto Nacional de
Medicina Genémica (INMEGEN).

El capitulo 1 describe las caracteristicas del higado y sus principales funciones; asi como
también, las caracteristicas del cancer con especial énfasis en el CHC; lo anterior, como tema

central de esta investigacion.
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El capitulo 2 expone un contexto general de los conceptos bioldgicos; los cuales seran usados

durante el presente trabajo.

El capitulo 3 explica a detalle el anlisis de microarreglos de expresion genica; asi como las
diferentes etapas involucradas en el analisis de dicha tecnologia, y con esto, obtener un

namero de genes relevantes en la progresion cronolégica del CHC.

El capitulo 4 ejemplifica a detalle la manera de utilizar el lenguaje de programacion R, con
el objetivo de explotar los metadatos compartidos mediante la tecnologia de microarreglos

de expresion génica.
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Planteamiento del problema

El CHC es una de las enfermedades mas letales a nivel mundial. En gran medida se debe a
que el desarrollo de esta enfermedad es asintomético; como consecuencia, se detecta
generalmente en etapas avanzadas de su desarrollo. Por lo tanto, detectar alteraciones en el
transcriptoma de su progresion, desde etapas tempranas hasta el establecimiento del cancer,
representa una ventana de oportunidad para identificar de manera especifica genes que
jueguen un papel central en este proceso. En este sentido el presente trabajo tiene la finalidad
de realizar un analisis bioinformatico de la expresion genética global obtenida mediante un
analisis de microarreglos realizado a partir de muestras provenientes de diferentes etapas del

desarrollo del CHC en el ratén.
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Capitulo 1

Cancer de Higado

1.1. ElHigado

El higado es un 6rgano con un peso que varia de 1.5 a 2 kg y se localiza en el hipocondrio
derecho. Anatémicamente se divide en cuatro l6bulos; el derecho, el izquierdo, el cuadrado
y el de Spiegel o l6bulo caudado. El sistema vascular esté constituido principalmente por la
vena porta y la arteria hepatica. La vena porta suministra cerca del 70% del flujo sanguineo
y el 40% del oxigeno mientras que la arteria hepatica suministra el 30% del flujo sanguineo
y el 60% del oxigeno (Torres Mena, J., E., 2016). De acuerdo con la definicion de Rojas
Lemusa se puede decir que el higado es la glandula més grande del cuerpo y en €l se
identifican dos estructuras principales, el parénquimay el estroma (Rojas Lemusa, M., 2017).
La estructura de tipo estroma es practicamente el tejido del higado, el cual recibe el nombre
de “capsula de Glisson” dado que cubre la superficie externa del higado. Posteriormente, este
tipo de estructura se comunica con la de tipo parénquima la cual es la responsable de realizar
las funciones del higado, como es la transmision de los elementos vasculares. Dichas
estructuras se encuentran formadas por 3 tipos celulares principales, que en orden de
abundancia son: hepatocitos, células de Kupffer (macréfagos) y células de Ito (lipocitos)
(Rojas Lemusa, M., 2017). Cada una de estas celulas se encarga de realizar diferentes tareas

para apoyar en las funciones del higado, entre las cuales se enumeran las siguientes:
1. Digestion de los alimentos: Extrae los nutrientes esenciales para la digestion, los

cuales son carbohidratos, lipidos y proteinas. Al mismo tiempo, el higado secreta bilis

para ayudar a descomponer las grasas (Kern Parma, 2018).
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2. Almacenamiento de energia: Convierte los nutrientes extraidos en forma de azUcar,
de tal modo, que el organismo podré utilizarlos cuando sea necesario (Kern Parma,
2018).

3. Eliminacion de sustancias toxicas: Ademas tiene la capacidad de filtrar y eliminar las
toxinas provenientes de lo que consumimos, como pueden ser grandes cantidades de

alcohol o la ingesta de medicamentos (Kern Parma, 2018).

Una de las células con mas relevancia en el higado es el hepatocito, dado que es
metabdlicamente muy activo y es, quiza, la célula méas versatil del organismo. Todos y cada
uno de los hepatocitos que conforman al higado cumplen integramente con las funciones que
se describieron (y con muchas otras), lo que implica una alta relevancia en la homeostasis
del ser humano (Rojas Lemusa, M., 2017).

Al ser un drgano con una gran cantidad de células funcionalmente activas, lo hace propenso
a ser un blanco perfecto de alteraciones debido a su contacto directo con factores
hepatotdxicos tanto exdgenas como enddgenas como el virus de la hepatitis y las especies
reactivas de oxigeno, respectivamente. Estos factores pueden inducir alteraciones como la
fibrosis, cirrosis y el CHC, el cual representa entre el 85% y 90% de los casos de cancer
primario de higado y la segunda causa de muerte por cancer en el mundo (Torres Mena, J.,
E., 2016).

Una forma adecuada de prevenir estos padecimientos es la alimentacion balanceada, en la
cual se debe evitar la ingesta de alimentos que contengan una alta cantidad de grasas y de ser
posible no ingerir bebidas alcohdlicas en grandes cantidades. En resumen, como para la
mayoria de las enfermedades, la buena alimentacion y una vida activa sin excesos, son

importantes para mantener el organismo saludable (Kern Parma, 2018).

1.2. Elcéancer

El cancer se clasifica de acuerdo con el tejido y tipo celular del cual surge. Si proviene de
células epiteliales es denominado carcinoma, el que se origina de células de tejido conectivo
0 musculares se llama sarcoma, el que se origina en el cerebro y sistema nervioso central se

denomina cancer neuro ectodérmico y, por ultimo, el que surge de células de la sangre y linfa
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se denomina céancer del tejido hematopoyético, como la leucemia, el mieloma y el linfoma
(Dangoor Education, 2020).

Los diferentes tipos de celulas que alberga el higado pueden formar tumores malignos
(cancerosos) y benignos (no cancerosos), debido a una alteracién en el ciclo celular. Estos
tumores pueden desarrollarse en cualquier parte del higado, de tal modo que podran ser
tratados con base a un diagnostico previo (Sociedad Americana Contra el Cancer, 2019).

Es importante mencionar que el higado tiene una gran capacidad regenerativa, solamente
superada en la placenta, pero esto no llega a ser suficiente cuando es agredido constantemente
y de forma cronica, como sucede con la ingesta de alcohol, infecciones virales o
enfermedades autoinmunes, las cuales puede inducir un dafio hepético irreversible (Rojas
Lemusa, M., 2017).

Sin embargo, no se puede asumir del todo que el cancer de higado Unicamente puede ser
originado por una ingesta excesiva de alcohol o por la falla regenerativa celular, también
puede ser hereditario, tomando en cuenta la perspectiva de Hannban y Weinberg, donde
explican que las células cancerosas son la base de la enfermedad; inician tumores y conducen
la progresion tumoral, acumulan mutaciones oncogénicas en genes supresores de tumores,
por lo que el cancer es una enfermedad genética (Hannhan y Weinberg, 2011).

Dada la naturaleza del cancer, al ser una de las enfermedades que en la mayoria de los casos
no es curable, éste se ha convertido en un gran reto de salud mundial; sin embargo, cuando
se diagnostica de manera temprana puede ser tratado y curado de quien lo padezca. En
algunos casos el trasplante del érgano afectado representa una alternativa, siempre y cuando
la enfermedad no se haya propagado a otras partes del cuerpo. De tal manera que el
tratamiento de esta enfermedad sigue siendo un enigma en el sector de las ciencias médicas.
Una alternativa para enfrentar dicha enfermedad ha sido a través de la medicina gendmica,
debido a que el cancer surge principalmente de las alteraciones genéticas las cuales ocasionan
una proliferacion celular sin control. La Sociedad Americana del Cancer o ACS (por sus
siglas en ingles American Cancer Society) lo explica como la muerte de células que se han
desgastado o dafiado, y nuevas células toman su lugar. El cancer surge cuando las células
dafadas comienzan a crecer sin control, dichas células siguen creciendo y propagandose a

celulas normales o sanas (ACS, 2020).
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A continuacion, se describen las 3 etapas del desarrollo del cancer:

1. Etapa de iniciacién: Es cuando un agente genotoxico externo provoca un dafio
al ADN (también se conoce como mutacién) en algunas ocasiones estos dafios
son heredados.

2. Etapa de promocion: En esta etapa otros agentes, ya sea externos o internos
promueven la expansion clonal de células iniciadas.

3. Etapa de progresion: En este punto se empieza a desarrollar el tumor, y le

confiere capacidades invasivas.

1.3. CHC (Carcinoma Hepatocelular)

El CHC se desarrolla en el 90% de los casos en pacientes con cirrosis; una importante etapa
precancerosa que puede promover el desarrollo del cancer. Sin embargo, en el 10% de los
casos restantes el CHC se ha observado en pacientes sin cirrosis relacionado principalmente
con el sindrome metabolico, infeccidén por VHB o con alguna etiologia no conocida (Fuentes
Hernandez, S., 2018).

La cirrosis puede ocasionar que el sistema inmunitario no funcione bien, lo que puede llevar
a infecciones secundarias. La ascitis (liquido) en el abdomen, puede infectarse con bacterias
gue se encuentran normalmente en el intestino, y la cirrosis también puede ocasionar que los
rifiones no funcionen de la manera adecuada (National Institutes of health, 2002).

Sus principales factores de riesgo son la infeccion cronica por virus de hepatitis By C, la
hepatopatia crénica por alcohol. El incremento de los nuevos casos es notorio y se estima
gue continuard aumentando (Ochoa Carrillo, F., J., 2012). Asi como lo menciona Ochoa
Francisco, en la actualidad han aumentado los pacientes que padecen de dicha enfermedad.
El riesgo es mayor en los pacientes con hepatitis viral. A nivel mundial, el virus de hepatitis
B es el principal factor de riesgo. Al menos el 50% de los casos de CHC ocurren, en aquellos
que fueron infectados por este virus (Gonzalez Aguirre, A., J., 2013).

A pesar de los esfuerzos realizados para curar esta enfermedad, hasta la fecha sélo existen

dos principales formas de tratarlo: la reseccion quirdrgica o curativo y la paliativa.
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Xéchitl Celaya explica la manera de realizar estos tratamientos de la siguiente forma, la
primera consiste en una cirugia para extirpar la parte afectada del higado, siempre y cuando
el tumor sea menor a tres centimetros y no se haya diseminado. La segunda se realiza cuando
el higado no responde al tratamiento anterior y se requiere de un trasplante (Celaya, X.,
2014).

Para ejemplificar tales consideraciones, en la Figura 1, se representan, las posibles vias para

decidir si se debe optar por un tratamiento curativo o paliativo.

CHC
Estadio 0 Estadio A-C Estadio D
PDF 0, Child-Pugh A, Okuda 1 PDF 0-2, Child-Pugh A-B, Okuda 1-2 PDF >2, Child-Pugh C, Okuda 3
/ ! ".'
¥ ¥ ¥ Y K
Estadio muy temprano (0) Estadio temprano (A) Estadio intermedio (B) Estadio avanzado (C) Estadio terminal (D)
1 CHC <2cm 1 CHC 0 3 nddulos Multinodular, Invasién portal
<3cm, PDF O PDFO Ni, M1, PDF1-2

v ' _
|lnva510nportaI.N1AM1 I

[  Presion portal / bilirrubinas |

] Enfermedades
e fe]
¥ ¥
T |
Y y Y
 Reseccion | | Trasplante hepatico || iPAoARF | [ Ouimioembolizacion  |[  Nuevos tratamientos | Trakamioto
| Tratamientos Curativos | | Estudios controlados aleatorios | sintomatico

Figura 1. Esquema representativo de las vias de tratamiento del CHC (curativo y
paliativo). Los tratamientos paliativos son en el caso de un estado terminal, 0 en un
estado avanzado del mismo, dado que estos requieren de una mayor atencion, los cuales
serian los flujos del “Estado terminal” y “Estado avanzado” que se observan en el
diagrama, mientras que el tratamiento curativo es en etapas tempranas. Recuperado de
(Uribe Esquivel, M., 2010).
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Capitulo 2

Expresion Génica

De acuerdo con (BIOINNOVA, 2016), la expresion génica se define como el proceso
mediante el cual la informacion codificada en un gen se utiliza para dirigir el montaje de
proteinas. Mientras que otras instituciones lo explican como la obtencion de informacion de
un gen para construir un producto funcional, dicho proceso se conoce como expresion genica
(Khanacademy, 2020). Sin embargo, Benjamin Pierce explica que uno de los temas
principales de la genética molecular es el dogma central que establece que la informacion
genética fluye del ADN al ARN y de alli a las proteinas (Benjamin, A., 2010). Los anteriores
articulos explican que la expresion génica es el proceso por el cual se genera una proteina,
pero Benjamin menciona una tarea mas en dicho proceso, el cual es la regulacion génica. La
cual explica de la siguiente manera: las bacterias llevan informacion genética para sintetizar
muchas proteinas, pero sélo un subconjunto de esta informacidn genética se expresa. Cuando
el ambiente cambia, se expresan nuevos genes y se sintetizan las proteinas apropiadas para
el nuevo ambiente (Benjamin, A., 2010). Por lo cual, se puede describir que dicho proceso
consta de una adaptabilidad a un cambio. Dado que crean la proteina para una necesidad en
especifico, pero cuando ya no estan en contacto con ese entorno o agente, los genes que se
encargan de codificar esa proteina, se “apagan”. Por lo cual el objetivo del presente trabajo
es identificar los genes expresados diferencialmente durante la progresion del carcinoma

hepatocelular.

Las caracteristicas de nuestro cuerpo, la forma en cdmo nos relacionamos con nuestro
entorno y la manera en cémo nos adaptamos al cambio, son procesos evolutivos, cuya
transformacion empieza en los genes. Toda la informacion de un ser vivo se encuentra alojada
en el ADN. Los diferentes organismos presentan mecanismos celulares, encargados de
identificar dicha secuencia para asi dar origen a las proteinas como se puede ver en la Figura
2. El estudio de los mecanismos de control de la expresién génica y la funcién de los genes

estd adquiriendo una gran importancia. Los esfuerzos de los genéticos y biélogos moleculares
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se han centrado en la caracterizacion, secuenciacion y estudio de nuevos genes, obteniendo
avances significativos (Rafael, O., 2004).

Cadena de Aminoacidos _~ /Gc%:ptido semueve tRNA -3
formando una proteina (al tRNA - 2 mRNA

tRNA -1 |

Ribosom > &
_A Ribosoma se mueve
hacia el préximo codén

Figura 2. Visualizacion del proceso de expresion genética. En la imagen se puede apreciar
la generacién de aminoacidos, que forma la estructura primaria de una proteina. Recuperado

de (National Humann Genome Research Institute, s.f.).

2.1. Lacélula
La célula es la unidad minima de los seres vivos, ésta se encarga de realizar las funciones de
nutricion, relacién y reproduccion. Adicionalmente, también son las encargadas de contener

el material hereditario y transmitirlo (bioenciclopedia, s.f.).

Una de las partes de mayor interés para el analisis efectuado en el presente trabajo, es el
nucleo de las células debido a que dentro de él se encuentra el nucléolo. Gran parte del ADN

se encuentra en el nucléolo, de igual forma es donde se elabora el ARN (NIH, s.f.).

2.1.1 Clasificacion de las células

La presencia o ausencia de un nucleo celular, define la clasificacién de las células (Estela
Raffino, M., 2020). Por lo tanto, se puede definir que solo existen 2 clasificaciones celulares,
las cuales son las procariotas cuyo material genético se encuentra en el citoplasma y las
eucariotas cuyas células poseen un ndcleo que contiene su material genético (Estela Raffino,

M., 2020). En la Figura 3 se observa un ejemplo de célula eucarionte.
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Figura 3. Representacion estructural de una célula animal. Recuperado de (National

Human Genome Research Institute, s.f.).

2.2. ElIGen

Algunos autores definen al gen como un segmento o regién de ADN, que codifica ciertas
instrucciones, las cuales permiten a una célula producir un producto en especifico (Chapman
& Hall, 2012). Por otro lado, Dolores Corella lo define de la siguiente forma, unidad de
herencia que ocupa una posicién concreta en el genoma y que posee una estructura
determinada (Dolores, C., 2017). En la presente tesis, se realizd un analisis sobre esos
“segmentos” de ADN, para conocer Si los ARNm que generan cambian su expresion. Esto
se descubrié gracias a estudios realizados en la Drosophilia melanogaster (la mosca del
vinagre), dichos estudios permitieron identificar muchos caracteres heredables concretos -
genes-, demostrando que se encuentran localizados y alineados en el nucleo de las células,
en unos orgdnulos conocidos como cromosomas, cada gen se encuentra en una parte en
especifico de estos organulos (Ginés Morata, s.f.). En la seccion anterior se comento sobre la
célulay su clasificacion, las cuales son eucariotas y procariotas. Para el objetivo de esta tesis

se centrd en las células eucariotas, las cuales contienen un nucleo donde se encuentra el
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material genético. El punto central que se retomd en el presente trabajo es conocer los genes
mayormente alterados durante la progresion del CHC.

2.3.  ADN (Acido Desoxirribonucleico)

El instituto nacional del cancer explica el ADN como moléculas del interior de las células
que contienen informacion genética y la transmiten de una generacion a otra. También
conocido como acido desoxirribonucleico (NIH, s.f.). Mientras que Cafiedo Rubén explica
que el ADN es el componente quimico primario de los cromosomas de donde se forman los
genes. Ademas de ser el elemento que controla todos los procesos celulares como la
alimentacidn, la reproduccion y la transmision de caracteres entre padres a hijos (Cafiedo, R.,
s.f.). Por lo cual, se puede concluir que en el ADN se encuentra toda la informacion que sera
transmitida de generacion en generacion. Dado que el ADN cuenta con una estructura
codificada en 4 bases nitrogenadas: adenina (A), Guanina (G), citosina (C) y timina (T)
(Jiménez, L., 2003). La estructura quimica de estas bases dicta que una molécula de adenina
se une estrictamente con una de timina, mientras que una de citosina se une con una de
guanina, dicha relacion de moléculas es conocida como las reglas de Watson-Crick
(Chapman & Hall, 2012). En la Figura 4 se observa la manera en como estas bases
nitrogenadas se unen de acuerdo con las reglas de Watson-Crick, para asi formar una cadena
de ADN.
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Figura 4. Representacion de la construccion del ADN. La presente imagen muestra como
se unen las bases para formar el ADN, que a su vez son parte de un cromosoma. Recuperado

de (National Human Genome Research Institute, s.f.).

Algunas de las particularidades con las que cuenta el ADN ademas de tener el codigo que
permite decodificar la informacién de los ARNm, el ADN contiene informacion para regular
la expresion de los genes (Jiménez, L., 2003). Adicionalmente la Universidad Internacional
de Valencia define otras funciones que tiene el ADN, las cuales son la capacidad de hacer
copias de si mismo para transferir la informacion genética de una célula a la célula hija o,
dicho de otra forma, la replicacion. La codificacion de proteinas para cada célula interviene
en el control del metabolismo celular, mediante la ayuda del ARNm y la sintesis de proteinas
(Universidad Internacional de Valencia, 2018). Un proceso anormal que puede ocurrir en el

ADN son las mutaciones, las cuales pueden ser un paso de la evolucion de una especie.

2.3.1. Erroresenel ADN

La secuencia de ADN de algun cromosoma puede tener errores. Como los siguientes:

1. Mutaciones: Una mutacion por sustitucion ocurre simplemente cuando un par de
bases se convierten en un par diferente, alterando la secuencia (Soberon, X., 1999).

Por ejemplo, se puede suponer una cadena como la siguiente “CG”, la cual seria una
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cadena normal, la mutacion ocurre cuando un elemento de la secuencia, como la
citosina “C” se sustituye anormalmente por la guanina “G”, la secuencia cambiara a
esta forma “GG”, lo cual codifica un gen con caracteristicas diferentes al que
normalmente se produce.

2. Eliminaciones: Consiste en eliminar un par de bases con relacion a la original
(Soberon, X., 1999), Tomando el mismo ejemplo que la mutacion se puede suponer
que la cadena “CG”, pasa por esta situacion y es eliminada la citosina “C”, de tal
manera, s6lo quedaria la Guanina “G”. Con lo cual no solo se tendria una secuencia
incompleta, sino méas pequefa de lo que debe de ser.

3. Inserciones: Ocurre cuando en la secuencia normal entra un par de bases mas, que
originalmente no se encontraban (Soberdn, X., 1999). Por ejemplo, la secuencia “AT”
pasa por esta situacion afiadiendo un par de citosinas generando el siguiente resultado

“ATCC” con lo cual, ahora se tiene una cadena mas larga de lo esperado.

Dolores Corella define estos procesos como mutaciones y lo explica de la siguiente manera:
es el cambio de la secuencia original que, en algunos casos, tiene como consecuencia que el
gen ya no codifique adecuadamente la proteina, por lo tanto, no sera funcional (Soberén, X.,
1999).

Estas son algunas de las situaciones por las cual pasa el ADN y su importancia para el ciclo
de sintesis de proteinas, como lo menciona Luis Felipe Jiménez la informaciéon del ADN
primero se transcribe; es decir, se copia selectivamente a moléculas de ARN y posteriormente
la informacion de algunas de estas moléculas se traducen a proteinas (Jiménez, L., 2003). Lo

mencionado sera explicado en las siguientes secciones.

2.4.  ARN (Acido Ribonucleico)

Se han identificado fundamentalmente tres clases de ARN, el ARN mensajero (ARNm), el
cual representa de 3 a 5% del ARN total celular, el ARN de transferencia (ARNt), con un
porcentaje de 5 a 7% del ARN total celular, el ARN ribosomal (ARNr), que es el méas
abundante y cuyo porcentaje de ARN total celular oscila entre 85 a 90% (Jiménez, L.F.,
2003). Cada una de estas moléculas es la encargada de realizar una tarea en especifico para

llevar a cabo la sintesis de una proteina, citando a Luis Felipe Jiménez, cada molécula de
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ARNmM contiene informacidn para la secuencia de aminoécidos de una proteina, mientras que
las moléculas de ARNr y de ARNt forman parte de la maquinaria celular que traduce la
informacién de los ARNm a proteinas (Jiménez, L.F., 2003). Como se ha dicho la
informacidn genética se encuentra en el ARNm, los cuales seran fundamentales en el analisis
del presente trabajo, debido a que un error en ese mensaje ocasionara que la proteina sea
incorrecta. Adicionalmente existe una molécula méas que se encarga de la sintesis del ARN
la cual es conocida como ARN polimerasa. Jiménez Felipe cita a Losick y Chamberlon
explicando que dicho ARN se mueve a lo largo del molde de ADN Yy sintetiza ARN, hasta
que encuentra una secuencia especifica de terminacion. El proceso de ARN debe de partir de
una hélice de ADN, una de las cadenas sirve de molde para formar la cadena sencilla de
ARNmM cuando se transcribe para expresar la informacién genética en una célula dada
(Garcia, F., s.f.). En la Figura 5 se puede ver visualmente el proceso que sucede para generar
una molécula de ARNm, para ejemplificar las consideraciones de los diferentes autores,
sabemos que al ser el ARN una molécula muy parecida a una de las cadenas del ADN, la
informacidn dada por la secuencia de nucle6tidos correspondiente a uno o varios genes se
transfiere a una secuencia complementaria en el proceso de sintesis de ARN. Este proceso se
denomina transcripcion y esta mediado por la enzima ARN polimerasa (Mateos, D., s.f.).
Ahora bien, Daniel Mateos explica que el proceso para sintetizar un ARN es denominado
transcripcion (este término se explica en la seccién 2.5); sin embargo, la ARN polimerasa es
la encargada de unir nucle6tido por nucleétido para crear el ARNm. Después sigue la labor
del ARNr el cual menciona Luis Jiménez de la siguiente manera: el ARNr es informativo y
conformacional, ademas de que existen maltiples pruebas génicas y bioquimicas que sefialan
que el ARNr es un elemento fundamental en el mecanismo de la traduccion, ya que esta clase
de ARN son elementos consecutivos y conformacionales de los ribosomas (Jiménez, L.F.,
2003). Los ribosomas leen el mensaje transcripto y lo traducen (el proceso de traduccion se
explica en la seccion 2.6) para asi darle paso a la siguiente molécula, que es el ARNt, los
cuales catalizan la formacion de uniones peptidicas cuyo producto, luego de muchos ciclos,
es una proteina (Rinflerch, A., 2008).
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Figura 5. Ejemplo de la sintesis de un ARNm. Donde se observa un ARN polimerasa
transcribiendo una hebra de ADN en un ARNm. Recuperado de (National Human Genome

Research Institute, s.f.).

2.5. Transcripcion

La transcripcion es el proceso por el cual se transmite la informacién del ADN al ARN. Es
Ilevado a cabo por la ARN polimerasa que utiliza como molde una de las dos hebras del ADN
(hebra codificante) (Morales. 1., 2017). Adicionalmente, dicho proceso comienza en unos
sitios de la secuencia denominados promotores y esta regulado con precisién a nivel celular
(Mateos. D., s.f.). A manera de resumen, el proceso de transcripcion significa convertir la
informacion de una secuencia de ADN a una secuencia de ARN, por medio de la ARN
polimerasa, lo cual puede ser observado en la Figura 6. Del mismo modo, Betancor en sus
articulos sobre “Genética Bacteriana” explica lo dicho de la siguiente manera, durante la
transcripcion, las reglas del apareamiento de bases son aplicadas por la ARN polimerasa para
sintetizar un producto complementario a una cadena del ADN usada como molde, que es el
ARN (Betancor. L., s.f.). Finalmente, cuando la ARN polimerasa llega al final de un gen,
este se desprende y la cadena de ARNmM se encuentra lista para ser procesada por los
ribosomas donde ocurre la accion de “traduccion”, en este punto es donde comenzara a

crearse una proteina.
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Figura 6. Proceso de transcripcion de un gen. Recuperado de (National Human Genome

Research Institute, s.f.).

2.6.  Traduccion

La traduccidn es el proceso por el cual la informacion genética que se ha transcrito del ADN
a un ARN va a ser procesada para formar una proteina. Este proceso tiene lugar en los
ribosomas (Morales. ., 2017). La traduccion toma el resultado del proceso de la
transcripcion, pero en este participan fundamentalmente tres tipos de ARN: el ARN
ribosomal (ARNTr), el ARNm que es el portador de la informacién génica y los ARN de
transferencia (ARNTt), que son unos adaptadores especificos para cada tipo de aminoéacido
(Mateos. D., s.f.). Finalmente, Chapman explica que la informacion contenida de un ARNm
se mapea de una secuencia de nucleétido de ARN a una secuencia de aminoéacidos, formando
asi una proteina (Chapman & Hall, 2012). Para ilustrar lo mencionado por los diferentes
autores, en la Figura 7 se observa el proceso de traduccion el cual parte de una cadena de
ARNmM como se ha dicho, y en lugar de la ARN polimerasa se encuentra un ribosoma
traduciendo coddn por codon, para que despues empiecen los ARNt a mandar la informacion

a los aminoéacidos, de tal manera que se creara una proteina.
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Figura 7. Proceso de traduccidn. Donde se puede observar el ribosoma recorriendo la
cadena de ARNm, para formar una proteina por medio de los ARNt. Recuperado de (National

Human Genome Research Institute, s.f.).

2.7. Las Proteinas

Las proteinas son moléculas informacionales, pero a diferencia del ADN, que es la molécula
en donde reside la informacién génica, en las proteinas reside la informacién funcional de la
célula (Mateos. D., s.f.). Estos procesos de sintesis de proteinas s6lo ocurren cuando alguna
célula lo necesita, en un nivel fundamental, las moléculas de proteinas se asocian al material
genético y convierten condiciones ambientales en sefiales para activar o desactivar genes
especificos (Jiménez. L., 2003). Con respecto al analisis realizado en la presente tesis, se
tiene un interés particular en aquellos genes expresados, en otras palabras, los que se
encuentran activos, asi como lo menciona Luis Jiménez esto se encuentra ligado a las
funciones de las proteinas ya que puede suceder algin fallo durante el proceso de sintesis de
una proteina, lo cual ocasiona que un gen no se active en un proceso necesario. La
importancia de las proteinas radica en que son macromoléculas que desempefian el mayor
namero de funciones en las células de los seres vivos. Forman parte de la estructura basica
de tejido, durante todos los procesos de crecimiento y desarrollo, crean, reparan y mantienen

los tejidos corporales; ademés de desempefiar funciones metabdlicas y reguladoras
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(Gonzélez. L., 2007). Es necesario recalcar que si alguna funcién de las proteinas se ve
alterada o afectada por una mala sintesis puede ocasionar fallas en sus funcionamientos,
como bien lo menciona Laura Gonzélez, las proteinas realizan funciones metabdlicas y
reguladoras tales como la asimilacion de nutrientes, transporte de oxigeno, eliminacion de
materiales toxicos, entre otras. Son los elementos basicos del cuerpo, esenciales en todo el

metabolismo.
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Capitulo 3

Microarreglos

Con el objetivo de entender el comportamiento del genoma del ser humano se han
implementado nuevas estrategias de biologia molecular, para evaluar de manera integral el
comportamiento de los genes a través de andlisis de herramientas tecnoldgicas como lo son

los microarreglos.

Un microarreglo de ADN sirve para determinar la expresion genética completa de un tejido
en un momento determinado. A esta evaluacion se le denomina transcriptoma (Vallin Plous,
C., 2007). Por otro lado, Jorge Ramirez define un microarreglo de la siguiente manera:
conjunto ordenado de genes en una pequefia superficie de 10 000 cm?, con lo cual se pueden
analizar grandes cantidades de informacion en un solo experimento (Ramirez, J., 2003).
Adicionalmente Luis Benitez menciona que los microarreglos permiten usar la informacién
de secuencias del genoma para medir en forma paralela y cuantitativa la expresion de los
genes, por medio de los ARN mensajeros (Benitez. L., 2004). Asi, la tecnologia de
microarreglos ha sido de gran ayuda para las ciencias genémicas, las cuales estan

conformadas por la genémica estructural, funcional, individual y comparativa.

Para el presente trabajo se aplicé la gendmica funcional, la cual se define como: la
determinacion del nimero de genes, transcritos o proteinas (ADN, ARN mensajeros y
proteinas) presentes y expresados en una célula-tejido especifico, en un momento fisiologico
determinado: Transcriptoma y Proteoma, respectivamente (Salcedo. M., 2003). Los
microarreglos se integran en un chip de ADN, en los que se encuentra una placa donde se
ubican inmovilizados los genes. Este material se encuentra distribuido de manera similar a
una matriz, donde cada posicion contendra una hebra de ADN, comdnmente esa posicidn es
la que tiene el material genético y se conoce como “sondas”. Cada posicion de esa matriz se
lee, y se cuantifican las intensidades de fluorescencia, de cada fluorocromo en un escaner

especial. Desde el punto de vista de Salcedo se pueden observar diferentes colores que tienen
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significados diferentes; rojo para una sobre-expresion, verde para sub-expresion y amarillo
cuando no hay cambio en la expresion, entre la muestra normal y la muestra problema
(Salcedo, M., 2003). Cabe mencionar que dicho significado de los colores dependera de la
manera en coOmo se quieran presentar los resultados. Salcedo usG esos colores para
representar sus resultados, en otros articulos se utiliza el color negro para no mostrar cambio
entre las muestras. En el presente trabajo se utilizd de la siguiente manera: rojo para indicar
una sobre-expresion, verde para indicar una sub-expresion y negro para indicar que no tuvo

cambio alguno.

En la Figura 8 se muestra el proceso de analisis de un microarreglo donde se compara el
tejido de estudio contra el tejido control. Primero se separa el ARNm de ambos tejidos, y
obtener el ADNc (ADN complementario) de cada tejido. Las moléculas de ADNc se deben
de marcar con un compuesto fluorescente de cianina (Cy3 generalmente es un color cercano
arojoy Cyb5 que es un color entre naranja y amarillo), diferente por cada tejido para después
mezclar ambos ADNCc y se da inici0 a la hibridacion (unirse) a un ADNCc en especifico de la
placa (Vallin, C., 2007).
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Figura 8. Metodologia de un microarreglo de ADN. Se muestra el proceso de analisis de

2 tejidos (el de interés contra control), la muestra de estudio tendra el pigmento Cy3 (tendré

un color amarillo), mientras que la muestra control tendra un pigmento Cy5 (tendra un color

rojo). En la imagen se pueden observar circulos de color verde, que representan los genes

que hibridaron, después de dicho proceso se puede proceder al analisis para después conocer

el transcriptoma, que determinara la expresion genética del tejido en un momento

determinado. Recuperado de (Vallin. C., 2007).
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Las aplicaciones de los microarreglos se utilizan cominmente para:

Monitorear la expresion génica

Deteccion de mutaciones y polimorfismo
Secuenciacion

Diagnostico clinico-deteccion de microorganismos

Tamizaje en toxicologia

o o k~ w N oe

Seguimiento de terapias

A pesar de que existen varias tecnologias para la produccion de microarreglos las mas
utilizadas por los investigadores son ADNc, y Affymetrix (Miranda. J., Bringas. R., 2008).
Para el presente trabajo, se utilizaron microarreglos de Affymetrix, dado que las sondas en
los arreglos son mas homogeéneas y menos variables que en los arreglos de ADNc (Miranda.
J., Bringas. R., 2008).

El esquema del proceso de analisis de un microarreglo se representa en la Figura 9.
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Figura 9. Esquema general para la realizacion de un experimento de microarreglos. En

rojo se marcan los pasos de la primera etapa requerida, que son la definicion y realizacion

del experimento. Mientras que en azul se marca la fase de analisis. Recuperado de (Gonzalo,

R. Sanchez. A., 2018).
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3.1. Tipos de microarreglos

Dependiendo de como se hibridan las muestras, hay dos tipos de microarreglos:
microarreglos de un canal o un color (en los que se pone una Unica muestra por arreglo) y
microarreglos de dos colores o dos canales (en los que se ponen dos muestras etiquetadas con

distintas moléculas fluorescentes) (Acevedo. R., Alvarez. E., et al, 2007).

En los microarreglos de dos canales el objetivo es comparar la cantidad relativa en las dos
muestras estudiadas. Por ejemplo, una muestra antes del tratamiento y otra después, una
muestra normal y una de tumor, etc. El valor resultante para cada sonda suele ser un valor
relativo (normalmente llamado valor relativo de cambio o fold changue) que representa en
cuél de las dos muestras hay méas cantidad de la secuencia dada. Su principal ventaja es que
dan un resultado claro sin necesidad de muchas muestras. Sin embargo, resulta dificil incluir
mas controles o hacer otras comparaciones posteriores, por lo que sélo son recomendables
en estudios en los que haya un claro punto de referencia (p.ej. muestra de tejido sano y una

tumoral de un mismo paciente) (Salcedo, M., 2003).

Por otro lado, los microarreglos de un canal siguen un enfoque distinto: medir o estimar la
cantidad absoluta total en cada muestra para tener mas libertad para realizar distintas
comparaciones entre ellas. De este modo, el valor resultante se aproxima a una medida
absoluta de la concentracion de sefial en las muestras. Sin embargo, para realizar la
comparacion entre multiples arreglos son necesarias normalizaciones robustas y por ello

normalmente también preprocesamientos mas complejos.

En cuanto al tipo de fabricacion de los microarreglos, también hay dos tipos principales: los

microarreglos spootted y los sintetizados in situ.

Los microarreglos spotted se producen con un robot que deposita las secuencias previamente
sintetizadas sobre una placa de cristal. Suelen tener menos reproducibilidad y son de dos
canales. Esta tecnologia es una de las primeras en aparecer y ha ido cayendo en desuso. Sin
embargo, son mas flexibles (se pueden hacer arreglos personalizados mas facilmente) y
pueden tener secuencias de nucledtidos mas largas. Los microarreglos sintetizados in situ son

arreglos producidos sintetizando los oligonucleotidos directamente sobre el soporte. Aunque
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hoy en dia hay distintas tecnologias para producirlos, la inicial desarrollada por la compafiia
Affymetrix se basa en fotolitografia, el sistema utilizado para crear circuitos integrados
(Villan. C., 2007). Esta técnica consiste en ir afiadiendo los nucle6tidos uno a uno, utilizando
mascaras que tapan/destapan las ubicaciones de cada sonda para que el nucledtido sélo se

deposite en aquellas que corresponde.

Estos arreglos son mucho mas precisos y permiten mayor densidad de sondas. Sin embargo,
la longitud de la sonda esta méas limitada (25-100 bases, segun la tecnologia), y en el caso de

querer un arreglo personalizado se tiene que contactar a la compafiia.

3.2.  Extraccion de caracteristicas

En cualquier estudio con tecnologias 6micas, la obtencion de metadatos sin procesar es s6lo
uno de los pasos iniciales. Los datos obtenidos directamente del escéner o de la maquina de
secuenciacion tienen que ser preprocesados, normalizados y convertidos en valores
representativos de los pardmetros biomoleculares gue se estan midiendo (Ramirez. J. et al.,
2003). Por ejemplo, un valor que represente la concentracion de un transcrito en una muestra.
Una vez los datos hayan sido preprocesados, estaran listos para analizar y responder las
preguntas del estudio. La eleccion de los métodos de preprocesamiento y analisis depende

tanto de la plataforma como del tipo de dato.

En el caso de los microarreglos, los datos crudos son los valores de fluorescencia en cada
celda, que a su vez representan el valor de hibridacion de una sonda. Sin embargo, aparte de
la sefial de fluorescencia propia de la hibridacion de las sondas, también suele haber una
ligera fluorescencia remanente en todo el arreglo. Esta fluorescencia puede ser producida por
las sondas que han hibridado a pesar de no ser perfectamente complementarias, y por lo tanto
hay que corregirla. Este paso se denomina correccion de la sefial de fondo.

Posteriormente, hay que calcular la sefial correspondiente a cada sonda. En el caso de los
arreglos de dos colores, esto se hace calculando la sefial relativa entre los colores (por
ejemplo, el valor de cambio — “fold change”). En el caso de los microarreglos de un canal,
hay que calcular un valor de sefial para cada conjunto de sondas que represente un gen o

unidad de medida (resumen — “sumarizacion”). La agrupacion de las sondas se suele definir
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en el archivo de descripcion del chip (CDF, archivo de definicion del chip - “chip definition
file”) que indica qué conjunto de sondas (probe-set) corresponden a un mismo gen. Sin
embargo, el valor obtenido para cada sonda no se puede utilizar directamente. Hay muchos
factores que pueden haber alterado la medida: desde la cantidad de muestra con la que se ha
hibridado el arreglo, manipulacion de la muestra, efectos del escaneado, ubicacion de la

sonda en el arreglo, proporcién de nucle6tidos en la sonda, etc.

Puesto que muchos de estos efectos son sistematicos, se pueden compensar con un proceso
de normalizacion dentro de cada arreglo y entre arreglos para pasar todos los datos a escalas
comparables.

La Figura 10 es un ejemplo de una matriz de expresion, en donde los genes se encuentran
en la reticula.

: PHl?33_.CE_L'- exprs _

Figura 10. Imagen resultante del proceso de hibridacion de un microarreglo de ARNm.
Donde los puntos negros son aquellos genes que hibridaron y los blancos aquellos que no lo
hicieron.
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3.3.  Control de calidad

Una vez realizado el analisis de imagen y calculadas las intensidades de cada sefial, se hacen
imprescindibles las transformaciones de estos datos primarios, debido a que las intensidades
de cada sefial, ademas de reflejar los niveles de ARNm, pueden contener sesgos asociados a
la forma de impresion en el chip, a la eficiencia del marcaje de las muestras y a otras fuentes
de variabilidad. Algunas de estas transformaciones son el filtrado y normalizacion de los
datos y la aplicacion de preprocesamientos. Como primer paso se recomienda el filtrado de
los datos primarios para eliminar los valores que probablemente sean el producto de errores.
Se utilizan criterios como el calculo del coeficiente de variacion (CV) para cada gen, que se
calcula como la desviacion estandar (SD) entre la media de un conjunto de razones de
expresion de multiples sefiales del mismo gen: CV = SD/Media, y se eliminan los genes con

CV mayores que un determinado umbral.

Es decir, tomando los siguientes valores de expresion: (3108, 3698, 1976, 4092, 3112, 4392,
2415, 3499, 4518, 3718, 2506, 4129, 2980, 3031, 2790), se calcula el coeficiente de variacion
para conocer el porcentaje de variabilidad. Calculando la desviacion estandar se obtiene el
valor de 757.2436 con una media de 3335.7333, por lo tanto, al sustituir los valores se obtiene
CV =757.2436/3335.7333 = 0.2270, lo cual al hablar de porcentajes se multiplica por 100,
teniendo como resultado CV = 22.70% de variabilidad entre los datos, lo cual quiere decir
que todos los genes del primer conjunto menor a este umbral son menos expresados.
Haciendo una primera inspeccion visual del conjunto de datos se puede observar que el valor
menor es 1976, por lo tanto, este gen debe de ser descartado al tener un valor bajo.

Otro criterio consiste en eliminar los valores de intensidad mayores que un umbral, que
pudieran ser valores de sefiales sobresaturadas. También se sugiere realizar una inspeccion
visual de las imagenes para detectar efectos en los arreglos y eliminar las intensidades

correspondientes antes de proceder a la normalizacion.

El control de calidad se inicia con la inspeccion visual de los datos, para verificar qué areas
no fueron hibridadas. Entre las técnicas existentes para realizar este proceso se encuentran
métodos estadisticos de analisis de datos, los cuales son utilizados para realizar un

diagnostico preliminar de la informacion, con el objetivo de identificar matrices
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problematicas, ciertos falsos positivos y datos que no tendrén relevancia en el experimento.
Entre los graficos utilizados se tienen analisis de componentes principales (ACP — analisis

component principal) y diagrama de cajas (boxplots).

El analisis de componentes principales consiste en: reducir la dimensionalidad de un conjunto
de datos de una gran cantidad de variables interrelacionadas, al tiempo que conserva la mayor

cantidad posible de la variacion presente en el conjunto de datos (Jollife, 1., 2002).

El anélisis de componentes principales es una técnica muy utilizada en campos como
reconocimiento de imégenes y encontrar patrones en datos de grandes dimensiones. Otro uso
dado para ACP es la comprensién de datos, ya que puede reducir la dimension de vectores
de datos sin pérdidas de informacidn, esta técnica es muy utilizada en el andlisis de datos.
Del total de factores o variables que se representan por las dimensiones se eligen los que
recogen el porcentaje de variabilidad que se considere suficiente, denominados componentes
principales. En tanto que como método de clustering, ACP busca las caracteristicas
principales que permitan separar en grupos a los datos, a través de la reduccion de
dimensiones. También puede utilizarse como un método previo a la aplicacién de otro
algoritmo de clustering al simplificar el conjunto de datos. Algoritmo de anélisis de

componentes principales:
Datos de entrada: Conjunto de M vectores de N datos.

1. Obtener la matriz de covarianza.
2. Obtener los eigenvectores y eigenvalores de la matriz de covarianza.
3. Ordenar la matriz de eigenvectores de acuerdo con los eigenvalores.

4. Seleccionar los primeros N componentes y crear los vectores de N-dimension.

Para que se pueda realizar el ACP, es necesario que las variables presenten factores comunes.
Es decir, que estén muy correlacionadas entre si. Los coeficientes de la matriz de
correlaciones deben ser grandes en valor absoluto. Como este método permite reducir el
namero de dimensiones de una matriz es utilizado para graficar vectores de grandes
dimensiones utilizando 2 6 3 dimensiones de los componentes méas importantes. En la Figura

11 se puede observar un ejemplo del grafico de ACP.
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Figura 11. Gréafico de ACP. Se expresan los valores en puntos de diferente color, ya sea

dispersos o agrupados dependiendo de su varianza. Recuperado de (EMBL-EBI, s.f.).

El diagrama de caja representa los tres cuartiles, los valores minimos y méximos de los datos,
sobre un rectangulo, alineado horizontal o verticalmente y describe varias caracteristicas al
mismo tiempo, tales como la dispersién y simetria. Es Util para visualizar aspectos de la

distribucion de diferentes grupos o categorias en una 0 mas series de datos cuantitativos.
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En la Figura 12 se observa un ejemplo del gréafico de cajas.
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Figura 12. Diagramas de cajas: Cada color representa un grupo de genes y la cantidad de
cajas indica el nimero de muestras, cada caja cuenta con una linea negra en el centro que es
la varianza de esa muestra, mientras que el tamarfio de la caja es la limitacion de los valores

donde se encuentra la varianza. Recuperado (EMBL-EBI, s.f.).

3.4. Normalizacion

El proceso de normalizacion es la primera transformacion aplicada a los datos de expresion
y un paso esencial antes de pasar a su andlisis. Esta transformacion se realiza con el objetivo
de minimizar las variaciones sistematicas en la cuantificacion de los niveles de hibridacion
de las muestras de ARNm, de manera que las diferencias biolégicas se puedan distinguir
facilmente, y hacer comparables los niveles de expresién entre los chips. La normalizacion
por lo general se aplica en el interior de cada chip o entre multiples chips, y para ello se
seleccionan los métodos y las variables o regiones del arreglo (conjunto de genes) que

serviran para la estandarizacion de los datos.

Entre las técnicas utilizadas para la normalizacién de datos y la que fue utilizada en el
presente trabajo es RMA (Robust Multiarray Average) el cual es un método no paramétrico
muy robusto de gran eficacia y reproducibilidad, su uso generalizado se ha convertido

practicamente en un estandar de factor para los microarreglos de expresion de Affymetrix.
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Una de las novedades que introdujo RMA, fue el no utilizar las sondas de mismatch (MM)
para la correccion de la sefial de fondo. Los arreglos de Affymetrix incluyen tanto las sondas
para medir las secuencias de interés (perfect match PM), como sondas mismatch (disefiadas
como controles) en las que se ha cambiado la base central. El objetivo de las sondas mismatch
es obtener informacion sobre la capacidad de hibridacién inespecifica. Los métodos
existentes antes de que apareciese RMA calculaban la sefal “real” usando la diferencia (Pm-
MM) o la proporcion entre ellas (PM/MM). RMA ignora las sondas MM vy calcula la sefial
de fondo como una distribucion a nivel global del arreglo. Una vez se ha descontado la sefial

de fondo de la sefial observada, se tiene el valor de cada sonda (Miranda. J., 2008).

RMA usa entonces la normalizacion por cuantiles para hacer que la distribucion de la
intensidad de todos los arreglos sea la misma, y el logaritmo para facilitar el uso de métodos
paramétricos. Finalmente, sumariza los valores normalizados utilizando un modelo lineal
que asume que el efecto sonda (probe effect) es constante para cada sonda entre todos los
arreglos. Tras pasar por este proceso, se obtiene un valor de expresion para cada gen o sonda

(probeset) en cada microarreglo (Chapman & Hall, 2012).

Este valor permite comparar la sefial de los probesets o genes entre los microarreglos que

han sido normalizados juntos.

La normalizacion consta de 3 pasos: Correccion del fondo: Estimar y eliminar la intensidad
del ruido de fondo, Normalizacién global o local: Asegurar que la mayoria de las sondas
varien igual y Resumen: Conversidn de sondas 0 conjuntos de sondas a transcritos o genes
(Morales General, 1., 2017).

Entre los métodos de normalizacion existentes se tienen:

1. Global o lineal (aplicable a chips del tipo ADNc y Affymetrix): el factor de
normalizacion es el mismo para todos los genes del chip.

2. Dependiente de la intensidad (aplicable a chips del tipo ADNc y Affymetrix): el factor
de normalizacion depende de la intensidad de cada sefial.

3. Dependiente de la localizacion (aplicable a chips del tipo ADNCc): el factor de

normalizacion depende de la localizacion de la sefial en el chip.
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3.5.  Analisis de expresion diferencial
Estadistica Inferencial

En este punto se busca determinar qué genes estan expresados diferencialmente (DEGS) y si
dicha expresion es significativa. Para tal fin se emplea una prueba estadistica clasica, como
la t de Student y se calcula para un gen, el valor observado (valor de la prueba que compara
los grupos), y se repite la misma prueba en un gran numero de veces, de forma que la
asignacion del grupo se cambie al azar. Al realizar este procedimiento se simula una
situacion, en el cual no existen diferencias, ya que la asignacion de un grupo u otro a cada
muestra es aleatoria. Por Gltimo, se calcula el valor de p, a partir del percentil que ocupe el
valor observado en la distribucién de los valores obtenidos por permutacion. Este proceso se

realiza por cada gen (Morales General, 1., 2017).

La t de Student mide la expresion diferencial teniendo en cuenta la ratio entre sefial (media)
y ruido (varianza) en el experimento. A partir de este estadistico se puede calcular un p-valor
que comparar con el nivel de significatividad para aceptar o rechazar la hip6tesis nula en

microarreglos.

Con el grafico de volcan (volcano plot), se representa los genes segin su expresion
diferencial y significatividad estadistica. En la Figura 13 se puede observar un ejemplo de

lo mencionado.
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Figura 13. Gréfico de volcan. Utilizado para hacer un resumen del resultado de anélisis de

expresion diferencial. Recuperado de (Klaus Bernd, 2019).
Estadistica Descriptiva

Se busca determinar grupos de genes gque presentan patrones similares a través de Analisis
no-supervisado, es decir, sin tener informacién de la estructura de los datos en el

microarreglo.

Se emplean métodos de agrupamiento o clustering a datos de expresion para construir grupos
de genes o muestras con perfiles de expresion similares utilizando una medida de distancia

(la empleada en el anélisis realizado fue la distancia euclidiana).

Los métodos de agrupamiento por lo general no requieren la informacién del grupo, clase o
condicion experimental a que pertenece cada muestra que se incluye en el analisis, sino que

por el contrario pueden sugerir un nuevo agrupamiento de las muestras basado en el grado
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de similitud entre los perfiles de expresion de los genes en estudio. Estos métodos, aplicados
a datos de expresion, sirven para identificar grupos de genes coexpresados y patrones en los
perfiles de expresion de las muestras, sin la necesidad de clases predefinidas que supervisen

el analisis.

El método de agrupamiento més empleado en datos de microarreglos es el agrupamiento
jerarquico. Este método no supervisado deriva una serie de particiones de los datos; en este
caso, cada dato sera el perfil de expresion de una muestra o0 gen. Existen varios tipos de
métodos de agrupamiento jerarquicos, tales como el aglomerativo y el divisivo, los divisivos
funcionan mejor para dividir los datos en pocos grupos de varios elementos. El resultado de

estos métodos es una estructura de arbol o dendograma.
Para la construccion del arbol se tienen las técnicas:

Aglomerativa: se considera cada elemento por separado y se van uniendo los que tienen

distancias méas pequefias.

Divisiva: técnica inversa, se considera todo el conjunto de elementos y se van separando los

que tienen distancias mas grandes.

La Figura 14, se presentan la construccion del arbol antes mencionados.
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Figura 14. Estructura de arbol o dendograma. Ejemplo de comparacion de genes

expresados diferencialmente. Recuperado de (Papa Lucia., 2015)
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Uno de los métodos comunmente utilizado es el mapa de calor el cual consiste en una
cuadricula de colores, donde cada fila representa el comportamiento de un gen, mientras que
cada columna representa la muestra de interés. Los gradientes de intensidad de los colores
representan los cambios de nivel de expresion génica. En la Figura 15 se puede ver un
ejemplo de un mapa de calor.
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Figura 15. Analisis de microarreglos representado mediante un mapa de calor. El
dendograma representa la relacion del comportamiento de un grupo de genes con cierta
muestra de interes; los gradientes de color rojo representan genes altamente expresados; Los
gradientes de color verde representan genes sub-expresados; El color negro representa la

expresion de genes que no fueron alterados. Recuperado de (EMBL-EBI, s.f.).
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Capitulo 4

Caso de estudio del carcinoma hepatocelular

utilizando el lenguaje R y paquete de Bioconductor

Por medio del analisis bioinformatico, se puede estudiar los perfiles de expresion diferencial
y asi, sentar las bases para la interpretacion bioldgica con el objetivo de entender el desarrollo
de las enfermedades. Para el presente trabajo, y como se ha mencionado en capitulos
anteriores, se utilizaron microarreglos de la empresa Affymetrix, junto con el apoyo de las
librerias de Bioconductor, cuyas principales funciones son el analisis y la comprension de
datos gendmicos. Adicionalmente, se utilizo el lenguaje de programacién R, el cual es el
principal intermediario para explotar los conjuntos de datos brindados, asi como pintar
gréficas de apoyo para el andlisis realizado. Finalmente, se muestra una interpretacion de la

informacidn utilizada; por lo cual se siguio la siguiente metodologia:

4.1. Datos de microarreglos
El conjunto de datos analizados proviene del proyecto de investigacion del Instituto de
Medicina Genomica (INMEGEN), el cual desarroll6 un modelo experimental de

hepatocarcinogénesis en ratones, inducido quimicamente.

La ventaja de los modelos de hepatocarcinogénesis inducida quimicamente es que se puede
imitar el ciclo de lesién-fibrosis-malignidad vistos en seres humanos. Esto los convierte en
los modelos mas usados para la investigacion del CHC. Se han utilizado principalmente
compuestos sintéticos como la dietilnitrosamina, dimetilnitrosamina, etilnitrosourea, 2-
acetilaminofluoreno, tetracloruro de carbono y 1,2-dicloroetano (Fuentes Hernandez, S.,
2018).

4.2.  Entorno de trabajo con el Programa R.
R es un lenguaje de comandos de manipulacién y analisis estadistico basado en el lenguaje

estadistico S, desarrollado por AT&T (Zamora Araya, J.A., 2012). Adicionalmente, es un
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lenguaje de codigo abierto lo que permite que cualquier usuario lo use y lo adapte a sus

necesidades.

Ademas, cuenta con paquetes que extienden sus funciones béasicas. Para este proyecto se

utilizo el paquete de “Bioconductor”, el cual proporciona herramientas para el andlisis y la

comprension de datos gendmicos de alto rendimiento.

Durante el analisis de datos genémicos se empled la version 3.5.3 del lenguaje R y la version

3.12 del paquete Bioconductor. A continuacion, se mencionan los pasos a seguir para trabajar

con el paquete Bioconductor.

Iniciar R y ejecutar los comandos mencionados en la Tabla 1 en el mismo orden, dentro de

la interfaz de comando de R para instalar las diferentes funcionalidades requeridas para

realizar el andlisis de datos genémicos.

Paquetes por instalar.

Descripcion.

install.packages(“dplyr”)

Proporcionar herramientas
para trabajar con cuadros de
datos, tablas de bases de datos,
en otras palabras, proporciona
los métodos para la explotacion

de la informacion.

install.packages(“ggplot2”)

Permite visualizar la
informacion en gréficas para
dar una interpretacion de los

datos.

install.packages(“devtools™)

En algunos casos existe la
posibilidad, que no se instalen
todos los paquetes con sus
herramientas requeridas, para

ellos es recomendable instalar
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las herramientas de desarrollo
del sistema.

install.packages(“plotly”)

Proporciona el manejo de

gréficas de tercera dimension.

install.packages(“BiocManager”)

Gestor de paquetes de
Bioconductor, sin  dicho
paquete no es posible utilizar
las diferentes funcionalidades
de Bioconductor de igual
forma no es posible instalar los

demas paquetes.

BiocManager::install(“Biobase™)

Interfaz con los métodos de
analisis gendmicos, los cuales
son implementados en los

paquetes subsecuentes.

BiocManager::install(“oligoClasses™)

Contiene  definiciones vy
comprobaciones de validez,
también es complemento de los
paquetes de oligo y crlmm, por
lo que, si se utilizan estos
paquetes, oligoClasses debe de

estar instalado.

BiocManager::install(“ArrayExpress”)

proporciona los métodos para
crear estructuras de datos de
Bioconductor.

BiocManager::install(“oligo™)

Permite leer los archivos CEL
que son generados por los
microarreglos de Affymetrix,

dicho de otra forma, el paquete
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de oligo permite analizar las
matrices de oligonucledtidos.

BiocManager::install(“arrayQualityMetrics™) Permite generar reportes de los
datos contenidos en los

microarreglos.

BiocManager::install(“pd.mogene.2.0.st”) Permite interpretar la
informacion  de  expresion
genética del tejido hepético de

ratones.

BiocManager::install(“mogene20sttranscriptcluster.db) | Es un objeto de R que contiene
asignaciones entre los
identificadores de un fabricante
y las accesiones de los

fabricantes

BiocManager::install(“limma”) Permite la aplicacion de
modelos lineas para el anélisis

de expresion diferencial.

Tabla 1. Comandos utilizados para el analisis de expresion diferencial.

Estos paquetes fueron necesarios para la realizacion del presente trabajo en cuestion.
Igualmente, en la seccion de anexos en el apéndice A, se encuentra el codigo fuente utilizado

para el andlisis.

4.3.  Extraccion de caracteristicas

Se genero un archivo SDRF (Formato de relacion de datos y muestras) el cual describe las
caracteristicas de la muestra y la relacion entre muestras, matrices, archivos de datos, etc. La
informacioén en el SDRF esta organizada de manera que sigue el flujo de un experimento
gendmico funcional, comienza con la descripcion de sus muestras y termina con los nombres

de los archivos de datos generados a partir del analisis de los resultados del experimento.

En la Figura 16 se puede observar al archivo SDRF y el contenido que fue utilizado para el

presente analisis.
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sdrf_location <- "SDRF.file"
SDRF <- read.table(sdrf_location, header=T)
SDRF

Figura 16. Matriz de informacion inicial. Generada con los datos de interés, donde se
observa la asignacion a una variable llamada SDRF, la cual contiene el contenido del archivo.

Con los datos cargados se realizdé un mapeo de la informacién, donde se cambian los nombres
de los renglones de la matriz, por los valores de la columna que contiene los nombres de las
muestras de interés. En la Figura 17 se presentan las instrucciones utilizadas para dar este

formato.

rownames(SDRF) <- SDRF$Array.Data.File
SDRF <- AnnotatedDataFrame(SDRF)
print(SDRF)

Figura 17. Variable SDRF formateada con el uso del método AnnotatedDataFrame.

Una vez que se tiene el archivo SDRF, se cargd la informacion de las muestras de interés,
como se muestra en la Figura 18, se utiliz6 un método de la libreria oligo, la cual permite la

lectura de los archivos CEL y mapearlo a un objeto de R.
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raw_data_dir <- c(getwd())

raw_data <- oligo::read.celfiles({filenames = file.path(raw data dir,
SDRF$Array.Data.File),
verbose = » phenoData = SDRF)

Figura 18. Leyendo archivos CEL del conjunto de datos que fue proporcionado.

Una vez que se extrajo las caracteristicas de los archivos, se procedié a realizar el control de
calidad inicial, en este punto se tenian 2598544 sondas por muestra (se analizaron 15
muestras con este script). En la primera exploracion de los datos se puede observar en la
Figura 19 dicha inspeccion de los mismo, al ser una gran cantidad de sondas se observaron
los primeros datos de la matriz, donde se visualizan valores de expresion arriba de 4000 como
por debajo de 50.

column_sampl
row_probes

print(column
print(c(
print(c(

Figura 19. Muestreo inicial de los datos, sin utilizar algiin método estadistico.
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4.4.  Control de calidad

Al tener la informacion cargada en listas de objetos en R, se inicia la exploracién de la
informacidn de los datos antes de iniciar el tratamiento de éstos, y asi conocer las cantidades
de datos iniciales por muestra. En este punto se utilizan los graficos de cajas y de ACP con
el objetivo de reducir el numero de variables manteniendo la mayor cantidad de datos
posibles. De manera visual, se observa como se encuentra distribuida la informacion del
analisis a realizar, dado que datos muy dispersos entre los grupos puede ser un indicador de

que la fase experimental podria contener algun error.

4.5.  Analisis de componentes principales

Este andlisis tiene como objetivo determinar si los datos se agrupan de la manera correcta,
debido a las condiciones experimentales. De tal manera, que ACP sera de utilidad para
encontrar patrones en los datos, de tal manera que éstos puedan comprimirse y reducir el

nimero de muestras.

Se puede realizar un grafico de los puntos de ACP, utilizando las intensidades logaritmicas
de base 2 de los datos, de tal manera que se obtiene un panorama general del muestreo de
datos. En este punto se puede utilizar el gréafico de cajas para conocer qué tan alejados de la
media se encuentran las varianzas de las muestras; asi, al tener varianzas muy diferentes es
un indicar que durante la fase experimental sucedi6 alguna falla; por lo cual, es conveniente
verificar el correcto procesamiento de las muestras originales para continuar con los pasos
subsecuentes del anlisis. En la Figura 20 se muestran los comandos ejecutados para realizar
un ACP.

exp_raw <- log2(Biobase::exprs(raw_data))

PCA raw <- prcomp(t(exp raw), scale. = FALSE)

percentVar <- round(100*PCA raw$sdev”2/sum(PCA_raw$sdev”2),1)
sd ratio <- sqrt(percentVar[2] / percentVar[1])

dataGG <- data.frame(PC1 = PCA raw$x[,1], PC2 = PCA raw$x[,2],
Phenotype = pData(raw_data)$Factor.Value.phenotype)

Figura 20. Comandos donde se ejecuta el Analisis de componentes principales.
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En la Figura 21 se presenta de manera gréafica el analisis de componentes principales, donde

se utilizaron los identificadores de los datos para representarlos.

Grafico de analisis de componentes principales de los valores de expresion
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Figura 21. Visualizacion de la agrupacion de la informacion en 2D y 3D.

Los graficos muestran que existen valores alejados entre los diferentes grupos
experimentales; es decir, entre el grupo control contra el grupo de 18 semanas de tratamiento,
existe un 27.4% de diferencias; del mismo modo, en el eje Y se observa un 10.6% de
diferencias. El grafico de los 3 componentes principales de un andlisis de ACP, representa
gue a mayor separacién entre cada punto existe una mayor diferencia entre dichos puntos; es
decir entre el control contra el grupo de 18 semanas de tratamiento existe un 27.4% de

diferencias en sus niveles de expresion genetica en el primer componente principal (eje X);
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del mismo modo, para el segundo componente principal (eje Y) se observa un 10.6% de
diferencia. Al observarse, el control comparado con el grupo de 6 semanas tiene un valor de
expresion genética similar, por lo tanto, se puede observar una separacién menor entre ellos.
Al mismo tiempo, entre los grupos de 10, 14 y 18 semanas los valores de expresion son
similares por lo cual se observan con una separacién menor entre ellos, sin embargo, existe
una mayor diferencia cuando se comparan con el grupo de 6 semanas y el control. Es decir,
en etapas tempranas de la enfermedad, se tienen una similitud en la expresion genética
comparado contra el grupo de control, mientras que cuando la progresion del carcinoma
avanza, se observa una mayor similitud entre los valores de expresion genética en los
diferentes tiempos evaluados, pero una mayor separacion comparando contra el grupo

control.

Los primeros analisis exploratorios permitieron conocer si el conjunto de datos es viable para
continuar con el proceso de analisis de microarreglos. Se utiliz6 el grafico de cajas como se

observa en la Figura 22, para conocer si existia una variacion entre la varianza de los datos.
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Figura 22. Grafico de cajas. Este grafico fue generado por medio del anélisis de
componentes principales con el objetivo de observar qué tan alejadas se encuentran las

varianzas de cada muestra.
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En la Figura 22 se observa una linea de color negro en las diferentes cajas, esta es la varianza
de cada muestra, en la cual se puede ver que no hay variaciones significativas entre los datos
de los diferentes grupos. Si las variaciones hubieran sido significativas seria un indicador de
que el procedimiento experimental fue realizado de manera inadecuada, es decir, si en el
gréafico las cajas no estuvieran lo mas alineadas posibles, aquellas que se encuentren méas
alejadas son muestras donde ocurri6 algo en la fase experimental. Sin embargo, el analisis
muestra que los datos se encuentran de una manera correcta por lo cual se prosigue con las

siguientes etapas.

4.6. Normalizacion

Después de la evaluacidn inicial de importacién y calidad, se procede con la correccion de
fondo, dado que una parte de las intensidades de las sondas medidas, se deben a la hibridacion
no especifica y al ruido en el sistema de deteccién Optica. (Klaus Bernd, 2019). Una vez que
se tienen los ajustes a las muestras, se deben de resumir las intensidades normalizadas, asi
como los ajustes de fondo, en una cantidad proporcional a la cantidad de transcripcién del
ARNmM. Para asi mantener el dato independiente del experimento y la tecnologia empleada,
dado que existen sondas no hibridadas, como lo menciona Klaus Bernd, lo cual genera falsos
positivos, y dar un resultado incorrecto en las etapas subsecuentes donde se hacen las

comparaciones entre los niveles de expresion.

4.7.  Robust multichip average (RMA)

El método para llevar a cabo el anélisis de normalizacion es RMA. El cual consiste en una
técnica de estadistica con el objetivo de limpiar la informacion tomando en cuenta la
normalizacion cuantil. Consiste en hacer dos distribuciones idénticas, para realizar esta
normalizacion a una distribucion de prueba a una distribucion de referencia de la misma
longitud, se hace una clasificacion. Esto consiste en reorganizar el primer conjunto de datos,
cada columna debe ordenarse de menor a mayor valor, después se calcula la media por cada
fila para establecer rangos, se toma un orden de clasificacién y se reemplazan los valores por

la media calculada segun sea el caso.

En la Figura 23 se observa el comando empleado para la realizacién de este proceso, donde

se utiliz6 el método de RMA.
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carcinogen_eset <- oligo::rma(raw_data, target="core"

Figura 23. Normalizacion de la informacion utilizando el algoritmo de RMA.

Después de realizar dicho proceso se tienen 41345 sondas por cada una de las 15 muestras,
con lo cual se redujo en una cantidad significativa el nimero de sondas. Realizando

nuevamente el gréfico de ACP, se observa en la Figura 24 una mejor agrupacion de los datos.
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Grafico normalizado de analisis de componentes principales de
los valores de expresion

?*; op NG 18 Semanas

o )

-~ 10- Phenotype
S " 14 Semanas et
w " ‘ f
§-‘=0- e DEN
O An - 6 Semanas 10 Semanas

Q@

& 30-

1 - N 5 &N

PC1, VarExp: 27.4%

wn

10 Semanas

14 Semanas i ? s ol e

18 Semanas

Figura 24. Visualizacion de la informacion después del proceso de normalizacion.

Al generarse el grafico de componentes principales, después del proceso de normalizacion,
se observé al grupo de 6 semanas separado del control; es decir, su valor de expresion
genética ya no es similar al control en comparacion al grafico de la Figura 18. Sin embargo,
los grupos de 14 y 10 semanas tienen valores similares por lo cual; se observan con una

separacion menor.

4.8. Mapas de calor

Los mapas de calor son una forma alternativa de representar visualmente la informacion,
trabajan principalmente con clusters, lo cual es una técnica de agrupacion entre conjuntos de
datos que tienen cierta similitud entre ellos, en este caso seran genes que comparten una gran

semejanza en el patrén de expresion, y cuyos grupos no se encuentran especificados.
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Adicionalmente, la distancia euclidiana calcula la separacion que hay entre cada gen, estos
valores pueden ser cambiados segun sea la necesidad.

Por lo tanto, al reducir la dimensionalidad de los datos con el proceso de normalizacion, se
realiz6 un mapa de calor, el cual se observa en la Figura 25, donde se encuentra la relacion

de cada grupo con los demaés, asi como sus diferentes niveles de expresion que estos poseen.
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Figura 25. Mapa de calor mostrando la relacion de cada muestra. Los gradientes de color
rojo cuya tonalidad es mas fuerte, representan los genes mas expresados; Los gradientes de
color negro representan genes con una expresion basal; Los gradientes de color verde

representan genes sub-expresados.
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En el mapa de calor se observa la relacion que existe entre los grupos, es decir, las similitudes
que hay entre un grupo control, comparado con alguno de los que se les administré DEN en
las diferentes semanas. Adicionalmente, la diagonal principal se encuentra de color gris, dado

que es una comparacion del grupo consigo mismo, lo cual no muestra ningun cambio.

4.9. Filtrado de genes

Los microarreglos comunmente muestran una gran cantidad de sondas, entre las cuales
pueden estar genes poco expresados. Las librerias de Bioconductor tienen la capacidad de
realizar este filtrado, utilizando el paquete de limma, entre sus parametros se recomienda
utilizar una intensidad “suave”, con lo cual se puede obtener histograma de las intensidades
medias. Se debe ajustar a una distribucion normal, para después utilizar el cuantil del 5% de
dicha distribucion como umbral. De esta forma, se conservaran aquellos genes que muestran

una expresion més alta que el limite establecido.

Al aplicar el filtrado de datos se omitieron aquellas sondas poco expresadas del experimento,
con lo cual se obtuvo la cantidad final de 39724 sondas por muestra. Para ello se utilizaron
los siguientes comandos. Primero se afiadieron anotaciones para tener un identificador del

gen, el nombre de éste y una descripcidn, como se observa en la Figura 26.

carcinogen_filtered anno <- AnnotationDbi: :select(mogene2@sttranscriptcluster.db,

keys=(featureNames(carcinogen_ftiltered)),
columns = c{"SYMBOL", "GEMEMNA ¥,
keytype="FRO

Figura 26. Comando para generar las anotaciones de los genes.

Con ello se tiene identificado al gen y se podra hacer una investigacion individual del mismo

para conocer si puede establecer las bases del CHC.

4.10. Analisis de expresion diferencial
Se realiza una comparativa con los grupos del conjunto datos, de tal manera que se generan

tablas de genes, cuyos valores de expresion fueron los mas significativos.

61



Se debe de generar una matriz de contraste, para proceder a realizar la comparacion de grupos
y asi obtener el listado de genes que tuvieron los valores mas expresados comparando contra
los demas. Para realizar el analisis de expresion diferencial, se cred una nueva matriz como

se observa en la Figura 27.

carcinogen exprs final = exprs{carcinogen final)
head({carcinogen exprs final)

fac_int <- pData(carcinogen final)3Factor.Value.phenotype
design <- model.matrix(-@8 + fac_int}l

print({design)

Figura 27. Matriz simple para realizar una comparativa de los grupos de genes.
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Con este disefio se generd una nueva matriz de contraste, como se puede ver en la Figura
28.

cont_tratado <- makeContrasts({Control-Tratado, levels = design)

print(cont_tratado)

Figura 28. Matriz de contraste utilizada para generar la tabla de resultados, donde se

indican los grupos a comprar “Control-tratado”.

4.11. Resultados

Finalmente se generé un mapa de calor por cada cuartil de distribucion con la finalidad de
separar de mejor manera los datos. Se generaron graficos de volcan con un valor de cambio
diferente, para conocer en nimero de genes con condiciones de expresion diferencial
especifica. En la Figura 29 se observa el primer gréafico de volcan generado para realizar los
diferentes mapas de calor, donde se visualizan 39724 genes, pero solo se tomaron en
consideracion aquellos con un valor de (p < 0.05) con sus respectivos valores de cambio para

cada caso.
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Figura 29. Grafico de volcan. El grafico muestra los genes sub-expresados y sobre-
expresados en color verde y rojo, respectivamente. Los genes que se analizaron
subsecuentemente fueron aquellos sobre-expresados con un valor de cambio mayor a 2 veces

respecto al grupo control.

Posteriormente, se generaron los diferentes mapas de calor por cada cuartil. Se generaron 4
mapas de calor con un valor de cambio de 2. Adicionalmente, se muestra el mapa de calor
general con todos los genes, el cual esta representado en la Figura 30. En la Figura 31 se
observa el mapa de calor en el primer cuartil, en la Figura 32 se muestra el segundo cuartil
y finalmente en la Figura 33 el tercer cuartil. En estos mapas de calor se observa la relacion
de cada gen con su respectivo tratamiento; asi como también, su expresion secuencial a lo

largo del periodo en el que se estudié la progresion del CHC.
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Figura 30. Mapa de calor con todos los genes a una proporcion de cambio de 2 (192

PC181.CEL
PDO61.CEL
PDO62.CEL
PD063.CEL
PD182.CEL
PD183.CEL
PD181.CEL
PD141.CEL
PD143.CEL
PD142.CEL
PD102.CEL
PD101.CEL
PD103.CEL

genes). Donde se observa cada gen en especifico, comparado contra los respectivos
tratamientos, en el eje Y se observan los genes, mientras que en el eje X se encuentran las

muestras con las que se realizd la comparacion.
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Figura 31. Mapa de calor del primer cuartil con una proporcion de cambio de 2 (48

genes). Donde se puede observar cada gen en especifico, comparado contra los respectivos

tratamientos, en el eje Y se observan los genes, mientras que en el eje X se encuentran las

muestras con las que se realizd la comparacion.
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Figura 32. Mapa de calor del segundo cuartil con una proporcion de cambio de 2 (99
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genes). Donde se puede observar cada gen en especifico, comparado contra los respectivos

tratamientos, en el eje Y se observan los genes, mientras que en el eje X se encuentran las

muestras con las que se realizd la comparacion.
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Figura 33. Mapa de calor del tercer cuartil con una proporcién de cambio de 2 (45
genes). Donde se puede observar cada gen en especifico, comparado contra los respectivos
tratamientos, en el eje Y se observan los genes, mientras que en el eje X se encuentran las

muestras con las que se realizd la comparacion.
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Posteriormente, se buscaron aquellos genes con un valor de cambio de 3 veces respecto del
grupo control, con lo cual se obtuvo un grafico de volcdn como se observa en la Figura 34.
El grafico muestra una reduccion de los genes de interés, con la nueva condicion de un valor

de cambio de 3.

Grafico de volcan

12

10

Significatividad estadistica

8 6 4 -2 1] 2 4 6
Expresion diferencial

Figura 34. Grafico de volcan. El grafico muestra los genes sub-expresados y sobre-
expresados en color verde y rojo, respectivamente. Los genes que se analizaron
subsecuentemente fueron aquellos sobre-expresados con un valor de cambio mayor a 3 veces

respecto al grupo control.

Por lo tanto, al realizar los diferentes mapas de calor, donde se nota una reduccion en el
tamanio de la matriz dado que la cantidad de genes que cumplen la condicion de un valor de
cambio de 3 es menor, como se observa en la Figura 35, con el mapa de calor general se

observa una reduccion en la dimensionalidad de los datos, con lo cual la Figura 36 del primer
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cuartil, la Figura 37 del segundo cuartil y la Figura 38 con el tercer cuartil, presenta una
cantidad menor de genes.
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Figura 35. Mapa de calor con todos los genes a una proporcién de cambio de 3 (34
genes). Donde se puede observar cada gen en especifico, comparado contra los respectivos
tratamientos, en el eje Y se observan los genes, mientras que en el eje X se encuentran las

muestras con las que se realizd la comparacion.
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Figura 36. Mapa de calor del primer cuartil con una proporcion de cambio de 3 (9

genes). Donde se puede observar cada gen en especifico, comparado contra los respectivos

tratamientos, en el eje Y se observan los genes, mientras que en el eje X se encuentran las

muestras con las que se realizd la comparacion.
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Figura 37. Mapa de calor del segundo cuartil con una proporcion de cambio de 3 (16
genes). Donde se puede observar cada gen en especifico, comparado contra los respectivos
tratamientos, en el eje Y se observan los genes, mientras que en el eje X se encuentran las

muestras con las que se realizd la comparacion.
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Figura 38. Mapa de calor del tercer cuartil con una proporcion de cambio de 3 (9 genes).
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Donde se puede observar cada gen en especifico, comparado contra los respectivos
tratamientos, en el eje Y se observan los genes, mientras que en el eje X se encuentran las

muestras con las que se realizd la comparacion.
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De esta manera, se encuentran ciertos genes que estuvieron en los mapas de calor con un

valor de cambio de 2 se mantuvieron en los mapas de calor con un valor de cambio de 3, los

cuales se observan en la Tabla 2. Por lo tanto, los genes que se mantuvieron a un valor de

cambio de 3 son los méas sobre-expresados, dichos genes se observan en las tablas de

resultados finales. Los genes con un valor de cambio mayor a 2 y 3 se enlistan en la Tabla

2, la cual muestra los 40 genes sobre-expresados obtenidos después de realizar el analisis.

Mientras que en la Tabla 3 se muestran solo 11 genes sobre-expresados, respectivamente.

Control-DEN
Lhpp Mup9 Regl
Mup-ps16 Sugct Cel
Diol 1700080G11Rik | Pnliprpl
Fitm1 Celal Ctrl
Cyp2c38 Cypdalsd Cela2a
Zfp982 Ugt3al Ctrbl
Sicla2 Adh6-ps1 Clps
Mup-ps12 Rnasel Serpina4-psl
Oat Cesle Sult2a8
Trhde Pnlip EloviI3
Obp2a Cpal
Cyp2b9 Sycn
Gm12718 Try4
Gm2788 Zg16
Cyp2c37 Cpbl

Tabla 2. Lista de genes sobre-expresados. Con una proporcion de cambio de 2, y un valor

(p<0.05).
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Control-DEN
Mup-ps16 Cypdald
Fitm1 Pnlip
Cyp2c38 Cpbl
Mup-ps12 Ctrbl
Cyp2b9 Serpina4-psl
Cyp2c37

Tabla 3. Lista de genes sobre-expresados. Con una proporcién de cambio de 3, y un valor
(p<0.05).

Finalmente, de un andlisis inicial de 2598544 sondas por cada muestra se lleg6 a un resultado
de 40 posibles genes comparando el grupo control con los grupos tratados con DEN, con la
condicional de un valor de cambio de 2 y un valor (p<0.05), adicionalmente, se encontraron
11 genes con el mismo valor de p, pero con un valor de cambio de 3. Los cuales podrian

jugar un papel central en la progresion del CHC.
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Trabajo futuro

El analisis del disefio experimental implementado por el laboratorio del INMEGEN, el cual
consiste de un grupo de control (sano) y grupos a los que se les indujo el CHC con el
carcindgeno DEN a una dosis de 20 mg/kg durante las semanas 6, 10, 14 y 18; se examin0 la
afectacion de DEN en el perfil de expresion, con la finalidad de dar una explicacion a la
progresion de enfermedades hepéticas cronicas.

Por lo que, el andlisis presentado se basa en la comparacion de grupos. Para este estudio se
empleod la prueba t-test, ya que se busca los genes cuyos perfiles de expresion se diferencien

de manera significativa entre las condiciones experimentales.

Como perspectivas de este estudio, se requiere llevar a cabo un analisis que permita registrar
la anotacion de conjuntos de genes en bases de datos para vias metabdlicas, procesos

bioldgicos, funcion molecular, componente celular, ortologia, entre otros.
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Conclusiones

La tecnologia de microarreglos ha permitido la realizacion de analisis transcriptémicas en el
desarrollo del cancer. Permitiendo que se presenten nuevas ideas y caminos bioldgicos que
permitan comprender la progresion del cancer. En el modelo de cancer de higado de raton,
la expresion de genes se ha utilizado para comparar las alteraciones histopatologicas y
moleculares a través de analisis bioinformético. Se han empleado técnicas de ACP, que son
utilizadas para encontrar similitudes entre los grupos de genes con respecto al tiempo que
duréd el tratamiento de cada grupo experimental. El objetivo del método es capturar las
varianzas de cada gen, se obtuvo un bosquejo de la informacién donde se encontraban genes
mas alejados que otros, debido a que sus varianzas eran mas altas que el valor promedio, por
lo cual no fue necesario tomar esos valores en etapas posteriores. Es recomendable utilizar
la técnica de ACP para conocer cédmo se encuentran los datos, y asi poder analizar si el
modelo en cuestidn es adecuado. Ademas, el gréafico de cajas es una herramienta til para
revisar que los grupos de datos no se encuentren tan dispersos y asi complementar la
informacidn obtenida por medio de la técnica de ACP. Adicionalmente, el método de RMA
redujo el tamafio de la muestra, el cual se basa en la normalizacién por cuantil y sirve para
generar un mapa de calor con los genes y su respectivo tratamiento, para conocer qué tan
expresados se encuentran dichos grupos contra los demas. Posteriormente se filtrd la
informacidn con respecto de una distribucion normal, utilizando el cuantil del 5%, para tener
definido un umbral de aprobacion, y mantener los genes mas expresados. Finalmente, se
seleccionaron aquellos genes que tengan un valor p menor a 0.05, y cuyo valor absoluto de
cambio fue mayor a 2, con lo cual se obtuvo un listado de 40 genes, mientras que con un
valor de cambio mayor a 3 se obtuvieron 11 genes que fueron los mas expresados durante el
analisis, y podrian tener un papel importante en la progresion del CHC, con lo cual se cumpli6
el objetivo de identificar genes expresados diferencialmente durante la progresion del

carcinoma hepatocelular.
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Apéndice A.

Script de Analisis de Datos Gendémicos en R

En este apartado se incluye el script generado para la realizacion del analisis de datos de 2
grupos de informacién. A continuacion, se muestra el codigo desarrollado para el analisis de
datos para la identificacion de genes expresados diferencialmente en la progresion del
carcinoma hepatocelular. Este codigo se encuentra disponible para su descarga al publico
interesado, en un repositorio de GitHub con el siguiente  enlace:
https://github.com/Noxus14/CHC_analysis
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HEHHH A

H#it #it
## Librerias a utilizar H##
#it #it
R e e e e e
library(dplyr)
library(Biobase)

library(oligoClasses)
library(ArrayExpress)
library(oligo)
library(arrayQualityMetrics)
library(pd.mogene.2.0.st)
library(mogene2@sttranscriptcluster.db)
library(limma)
library(ggplot2)
library(calibrate)
library(plotly)
library(pheatmap)
library(RColorBrewer)
library(mvtnorm)
library(gplots)
library(DAAG)

e e e e e e

## H#H#
## Definiendo ruta de la informacioéon ##
## ##

T e R e e e A e
setwd("C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD")

getwd()

e e e e L e e e e e e e e e e e e e e e e e
H## #it
## Se carga archivo SDRF con los datos fenotipicos del raton. ##
HH# #H#

e e S e e e e e e e e e e e e
sdrf_location <- "SDRF.file"
SDRF <- read.table(sdrf_location, header=T)

##
##
##
##
##
##
##
##
##

print(SDRF)

HHHE T
Hit

Hit Source.Name Array.Data.File Factor.Value.phenotype Time.treatment
## 1 PC181.CEL PC181.CEL Control Control
#it 2 PC182.CEL PC182.CEL Control Control
## 3 PC183.CEL PC183.CEL Control Control
#t 4 PDoO61.CEL PDO61.CEL Tratado 6_Semanas
## 5 PDO62.CEL PDO62.CEL Tratado 6_Semanas
## 6 PDO63.CEL PDO63.CEL Tratado 6_Semanas
##t 7 PD101.CEL PD101.CEL Tratado 10_Semanas
#i#t 8 PD102.CEL PD1062.CEL Tratado 10_Semanas

##
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## 9 PD103.CEL PD103.CEL Tratado 10 _Semanas
## 10 PD141.CEL PD141.CEL Tratado 14 Semanas
## 11 PD142.CEL PD142.CEL Tratado 14_Semanas
## 12 PD143.CEL PD143.CEL Tratado 14_Semanas
## 13 PD181.CEL PD181.CEL Tratado 18 Semanas
## 14 PD182.CEL PD182.CEL Tratado 18 Semanas
## 15 PD183.CEL PD183.CEL Tratado 18 Semanas
#it

Ht
Ht
H#
H#
Ht
Ht
Ht
H#

e e e e e e

b e e e e L
H## ##
## Se les asigna nombre a los renglones del archivo, ##
## tomando los valores de la columna Array.Data.File ##
H## #i#t
e e e R e e
rownames (SDRF) <- SDRF$Array.Data.File

SDRF <- AnnotatedDataFrame(SDRF)

print(SDRF)

AU R R A AR R AR R
## HHF
## An object of class 'AnnotatedDataFrame’ H#it
##  rowNames: PC181.CEL PC182.CEL ... PD183.CEL (15 total) it
##  varlLabels: Source.Name Array.Data.File Factor.Value.phenotype Time.treatment ##
##  varMetadata: labelDescription H#it
## ##

B L L L R L L L L R R L R B B e L B L R R R I e S S R R S SRR 1

SR R R e e e e R R e

## ##
## Extraccidén de caracteristicas #it
## H#H#

A e e e e e e
raw_data_dir <- c(getwd())
raw_data <- oligo::read.celfiles(filenames = file.path(raw_data_dir,
SDRF$Array.Data.File),
verbose = FALSE, phenoData = SDRF)
e e e o e A B A B e S e e e e e

HH# #H#
## Colocar los archivos .CEL en la misma ruta del SDRF. Hit
## raw_Data contiene los archivos .CEL, los datos de expresiones ##
## y los datos fenotipicos en un mismo archivo. Hit
H#H# #H#

e e e e e e ey

HERFHH R A R R R R R R

#i#

## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PC181.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PC182.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PC183.CEL

##
##
##
##
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## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PDO61.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD062.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD@63.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD101.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD102.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD103.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD141.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD142.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD143.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD181.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD182.CEL
## Reading in : C:/../../../DataGenomic/analysisPC-PD/PD183.CEL

##

#H#
#H#
##
##
##
#H#
#H#
##
##
#H#
#H#
#H#
##

HH R R A A A A R A S A A A R

R e e e e e e e e R e e e e

#i# ##
## Se detiene si no es un objeto valido de R. ##
## HH

R A S R A R R e R R
stopifnot(validObject(raw_data))

A e e e e e R e R e R e

## #it
## Head solo da los primeros 5 datos. it
## H#it

R e e e e
head(Biobase: :pData(raw_data))

B L L L L R L L T L Ry e R L L R R T R R

HHE

#it Source.Name Array.Data.File Factor.Value.phenotype Time.
## PC181.CEL PC181.CEL PC181.CEL Control

## PC182.CEL PC182.CEL PC182.CEL Control

## PC183.CEL PC183.CEL PC183.CEL Control

## PDO61.CEL PDO61.CEL PDO61.CEL Tratado

## PDO62.CEL PDO62.CEL PDO62.CEL Tratado

## PDO63.CEL PDO63.CEL PDO63.CEL Tratado

HHE

treatment
Control
Control
Control
6_Semanas
6_Semanas
6_Semanas

##
##
#it
#it
#it
#it
#it
#it
##

B L L L L B L L R e R LB R R R R R R IR

HEFHHHH R R R R R

HH# ##
## Conocer el numero de muestra, el cual debe de coincidir ##
## con el numero de muestras del SDRF. ##
it it

L e e T e L R R
column_sample <- ncol(exprs(raw_data))
row_probes <- nrow(exprs(raw_data))

print(column_sample)
print(c("Ndimero de muestras:",column_sample))
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print(c("Numero de sondas:",row_probes))

## ##
##  PC181.CEL PC182.CEL PC183.CEL PD@61.CEL PD@62.CEL PDO63.CEL PD101.CEL PD102.CEL PD103.CEL PD141.CEL PD142.CEL ##
## 1 3108 3698 1976 4092 3112 4392 2415 3499 4518 3718 2506 #i#
## 2 107 137 47 98 90 99 81 90 120 123 61 ##
## 3 2893 3630 1980 3925 3025 4605 2372 3128 4661 3255 2353 ##
##H 4 101 62 57 83 96 103 87 54 1ol 137 52 ##
## 5 103 110 72 94 97 147 73 97 131 98 76 ##
## 6 49 63 49 103 54 48 67 68 65 85 61 ##
##  PD143.CEL PD181.CEL PD182.CEL PD183.CEL ##
## 1 4129 2980 3031 2790 ##
## 2 78 60 65 50 ##
## 3 4158 2838 2854 2969 ##
##H 4 85 57 50 54 ##
## 5 111 69 82 77 ##
## 6 68 84 94 59 ##
## ##

HEFHHEH A A R R R

H#H# HH
## dim(exprs(raw_data)) H##
## renglones - 2598544 Columnas - 15 ##
H#H# HH

HEFHHEH A A R R R

HEHHHEF AR

## ##
## Inicio del control de calidad. ##
## H#H#

HEHHHEF AR

R R e e e e e e R e R e R e e e

H## #i#
## Biobase::exprs(raw_data)[1:5, 1:5] - (Opcional) ##
HH# it

R R e e e e e e R e R e R e e e

HEFHHEF R A S R

## #H#
##  PC181.CEL PC182.CEL PC183.CEL PDO61.CEL PDO62.CEL ##
##t 1 3108 3698 1976 4092 3112 #4#
## 2 107 137 47 98 90 ##
## 3 2893 3630 1980 3925 3025 ##
## 4 101 62 57 83 96 ##
## 5 103 110 72 94 97 ##
H#it #H#

e e e e e e e e e
exp_raw <- log2(Biobase::exprs(raw_data))

PCA _raw <- prcomp(t(exp_raw), scale. = FALSE)

percentVar <- round(100*PCA_raw$sdev”~2/sum(PCA_raw$sdev”~2),1)
sd_ratio <- sqrt(percentvVar[2] / percentVar[1])

dataGG <- data.frame(PC1l = PCA_raw$x[,1], PC2 = PCA_raw$x[,2],
Phenotype = pData(raw_data)$Factor.Value.phenotype)



e e e e e e e e e
H#it

## Grafico de Analisis de componentes principales.

## Agregar mas colores en caso de tener mds de 2 fenotipos.
H##
L e e s e e e

jpeg("PCA_raw.jpg")
ggplot(dataGG, aes(PCl, PC2)) + geom_point(aes(colour = Phenotype)) +

ggtitle("PCA plot of the
xlab(paste@("PC1l, VarExp:
ylab(paste@("PC2, VarExp:

", percentVar[1], "%")) +
", percentvVar[2], "%")) +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5)) +
coord_fixed(ratio = sd_ratio) +

scale_shape_manual(values
scale color_manual(values
theme_bw()

dev.off()

SR R R e R

H##

H#t

## Grafico de cajas ##

H##

##

T e e
svg("Boxplot_raw.svg")

oligo::boxplot(raw_data, target = "core",
main = "Grafico de cajas del log2 de las intensidades")

dev.off()

c(4,15)) +

R R R e e e e e e e e

##

##

## Generar grafico en 3D (Opcional) ##

H##

##

HHHHHH
B R B e i B S i i e e e e e i i S SR S S T e

H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##

p <- plot_ly(dataGG, x = ~PC1, y

dataGG <- data.frame(PCl = PCA_raw$x[,1], PC2 = PCA_raw$x[,2], PC3 = PCA_raw$x[,3],

Phenotype = pData(raw_data)$Factor.Value.phenotype,
Time = pData(raw_data)$Time.treatment)

~PC2, z = ~PC3,

color = ~Time, colors = c('#BF382A', '#0C4B8E', '#DOF9B1'))

plot_ly(dataGG, x = ~PCl, y = ~PC2, z = ~PC3,

color = ~Time, colors = c('#BF382A', '#OC4B8E', 'green'))

log-transformed raw expression data") +

c("darkorange2", "dodgerblue4")) +

#it
#it
#it
#it
#it
#it
#it
#i#t
#i#t
#i#t
#i#t

A R

arrayQualityMetrics(expressionset

= raw_data,

outdir = "Reporte_Sin_Normalizar",

force = TRUE

, do.logtransform = TRUE,

intgroup = c("Factor.Value.phenotype", "Time.treatment")
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SR e

## ##
## Normalizacidén de los datos ##
## ##

R R e

carcinogen_eset <- oligo::rma(raw_data, target="core"
R R e R e e

H#it H#it

## Background correcting ##

## Normalizing it

## Calculating Expression ##

H#it H#it
R e e e e

HEFHHHHH A A A

H#H# H#H#
## dim(carcinogen_eset) ##
## Features Samples #i#
H## 41345 15 ##
H#H# H#H#

R e e e e e
exp_carcinogen_eset <- exprs(carcinogen_eset)

e e e e e e e e e e e e e e e e R

#it #H#
## Indica numero de renglones y columnas, #it
## llevar control del universo de probes que tenemos. ##
it #H#

B e e e e B B e
dim(exp_carcinogen_eset)
PCA_eset <- prcomp(t(exprs(carcinogen_eset)), scale = FALSE)

dataGG <- data.frame(PCl = PCA_eset$x[,1], PC2 = PCA _eset$x[,2],

Phenotype = pData(carcinogen_eset)$Factor.Value.phenotyp

e)

HAFHHAEH R A R R A A

it #i#
## Grafico de PCA Normalizado #it
## Agregar mas colores en caso de tener mds de 2 fenotipos. ##
## #it

e e e e e

jpeg("PCA_raw_Normalized.jpg")

ggplot(dataGG, aes(PCl, PC2)) + geom_point(aes(colour = Phenotype)) +
ggtitle("PCA plot of the log-transformed raw expression data") +
xlab(paste@("PC1l, VarExp: ", percentVar[1l], "%")) +
ylab(paste@("PC2, VarExp: ", percentVar[2], "%")) +
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theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5)) +
coord_fixed(ratio = sd_ratio) +
scale_shape_manual(values = c(4,15)) +

scale _color_manual(values = c("green", "dodgerblue4")) +

theme_bw()
dev.off()
R R e e e R
H#it #H#
## Generar grafico en 3D (Opcional) ##
#it #H#

HHAFHHHH A R
S R

## ##
## dataGG <- data.frame(PCl = PCA_eset$x[,1], PC2 = PCA_eset$x[,2], PC3 = PCA_eset$x[,3], #i#
#it Phenotype = pData(carcinogen_eset)$Factor.Value.phenotype, ##t
#it Time = pData(carcinogen_eset)$Time.treatment) ##t
## ##
## p <- plot_ly(dataGG, x = ~PC1l, y = ~PC2, z = ~PC3, #it
#it color = ~Time, colors = c('#BF382A', '#0C4B8E', '#DOF9B1')) ##t
## ##
## plot_ly(dataGG, x = ~PCl, y = ~PC2, z = ~P(C3, #it
#it color = ~Time, colors = c('#BF382A', '#OC4B8E', 'green')) ##t
## ##

R

A e e e e e R e

## ##
Hit Generar Mapa de Calor it
## de las relaciones entre las muestras ##
#i# #1#

HEFHHAF AR R R R

dists <- as.matrix(dist(t(exp_carcinogen_eset), method = "manhattan"))
colnames(dists) <- NULL

diag(dists) <- NA

rownames (dists) <- pData(carcinogen_eset)$Time.treatment

hmcol <- colorRampPalette(c("red","black","green"))(255)

png("Heatmap.png")

pheatmap(dists, col = rev(hmcol), clustering distance rows = "manhattan",
clustering distance_cols = "manhattan")

dev.off()

S R e s e
Hi#t Hit
## Se genera Histograma ##
Hit Hit
S R e s e

carcinogen_medians <- rowMedians(exprs(carcinogen_eset))
svg("hist_normal.svg")



hist_res <- hist(carcinogen_medians, 100, freq=FALSE)
dev.off()

HHHHHH
#it #i
## Filtrado de Genes #i#
it i
HHHHE

emp_mu <- hist_res$breaks[which.max(hist_res$density)]
emp_sd <- mad(carcinogen_medians)/2

prop_cental <- 0.50 ## Estandar de la distribucion
cut_val <- 0.05 / prop_cental ## el 5% de la distribucion
thresh_median <- gnorm(©.05 / prop_cental, emp_mu, emp_sd)

no_of samples <- table(paste@(pData(carcinogen_eset)$Factor.Value.disease.,

non
—_—

pData(carcinogen_eset)$Factor.Value.phenotype.))
samples _cutoff <- min(no_of_samples)
idx_thresh_median <- apply(exprs(carcinogen _eset), 1, function(x){
sum(x > thresh_median) >= samples_cutoff } )

table(idx_thresh_median)
S e e e

H#it H#it
## idx_thresh _median ##
H#it TRUE #it
it 41345 #it
#it #it

HEFH R

carcinogen_filtered <- subset(carcinogen_eset, idx_thresh_median)

carcinogen_filtered_anno <- AnnotationDbi::select(mogene2@sttranscriptcluste

r.db,
keys=(featureNames(carcinogen_filtered)),
columns = c("SYMBOL", "GENENAME"),
keytype="PROBEID")
e e e e e e e e e e e e R e e e

## ##
## ‘'select()' returned 1l:many mapping between keys and columns #i#
it #i#

e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e R

carcinogen_filtered_anno <- subset(carcinogen_filtered_anno, !is.na(SYMBOL))
carcinogen filtered anno_grouped <- group by(carcinogen filtered_anno, PROBE

D)
head(carcinogen_filtered_anno_grouped )
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HHHH A A R

#HH#

## A tibble: 6 x 3

## Groups: PROBEID [6]

#HH# PROBEID SYMBOL GENENAME
#it <chr> <chr> <chr>

## 1 17210855 Lyplal lysophospholipase 1

## 2 17210869 Tceal transcription elongation factor A (SII) 1

## 3 17210883 Gml6041 predicted gene 16041

## 4 17210887 Atp6vlih ATPase, H+ transporting, lysosomal V1 subunit H
## 5 17210904 Oprkl opioid receptor, kappa 1

## 6 17210912 Rblccl RBl-inducible coiled-coil 1

#it

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

HEFHHAH T A R A A R R e e

dim(carcinogen_filtered_anno_grouped)
e

## ##
##  [1] 36392 3 ##
## ##

SR R R e e

anno_summarized <- dplyr::summarize(carcinogen filtered _anno_grouped,
no_of matches = n_distinct(SYMBOL))
anno_filtered <- filter(anno_summarized, no_of_matches > 1)

ids_to_exlude <- ((featureNames(carcinogen filtered) %in% anno_filtered$PROB

EID) |

featureNames(carcinogen_filtered) %in% subset(carcinogen_

filtered_anno,
is.na(SYMBOL))$PROBEID)

carcinogen_final <- subset(carcinogen_filtered, !ids_to_exlude)
R e e e

H## H#i#
## dim(carcinogen_final) ##
## Features Samples Hit
H## 39724 15 H#i#
H## H#i#

B R S T R R
fData(carcinogen_final)$PROBEID <- rownames(fData(carcinogen_final))

fData(carcinogen_final) <- left_join(fData(carcinogen_final), carcinogen_fil

tered_anno)
R e e e

H#H# #H#
## Joining, by = PROBEID ##
H## H##

SR R e e e e
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rownames (fData(carcinogen_final)) <-fData(carcinogen_final)$PROBEID

e e B e e

H#it #H#
## Andlisis de expresidn diferencial ##
#it H#H#

b e

carcinogen_exprs_final = exprs(carcinogen_final)
head(carcinogen_exprs_final)

fac_int <- pData(carcinogen_final)$Factor.Value.phenotype

design <- model.matrix(~0 + fac_int) ## Solamente funciona para un fenotipo
binario, si se tienen mas fenotipos, cambiar los contrastes

print(design)

R e e e
H#it #H#
Hi#t fac_intControl fac_intTratado ##
## 1 1 0 ##
# 2 1 0 ##
# 3 1 0 ##
#it 4 0 1 ##
## 5 (%] 1 ##
## 6 (%] 1 ##
#t 7 (%] 1 ##
## 8 (%] 1 ##
##t 9 0 1 ##
## 10 (%] 1 ##
## 11 0 1 ##
#t 12 0 1 ##
## 13 (%] 1 ##
##t 14 0 1 ##
## 15 (%] 1 ##
## attr(,"assign") it
# [1] 11 it
## attr(,"contrasts") it
## attr(,"contrasts")$fac_int it
## [1] "contr.treatment" #it
it #H#

R R R e e e e e e e e

colnames(design) <- unique(factor(fac_int))
HHHH T R R S R A R R R R R

H## H#i#
## Se definen los grupos de acuerdo al fenotipo. ##
H#H# H#H#
e e e e e e e e e e
print(design)

B e e R

H#H# #H#

Hit Control Tratado Hit

## 1 1 0 H##
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Hi#
Hi#
H#it
H#it
Hi#
Hi#
Hi#
H#it
H#it
Hi#
Hi#
H#it
H#it
H##
H##
H##
H##
H##
H##
H##

2 1 0 ##
3 1 0 ##
4 0 1 #it
5 (%] 1 #it
6 (%] 1 ##
7 (%] 1 ##
8 0 1 ##
9 0 1 #it
10 (%] 1 #it
11 (%] 1 ##
12 (%] 1 ##
13 0 1 #it
14 0 1 #it
15 0 1 ##
attr(,"assign") it
[1] 11 it
attr(,"contrasts") it
attr(,"contrasts")$fac_int ##
[1] "contr.treatment" Hit

H#it

S R e R e e e e R e e

Imfit <- lmFit(carcinogen_final, design) ##Establecemos modelos lineales,

correlaciones lineales entre los contrastes
e e IR R

H##

##

## Cambiar aqui los contrastes, si se tienen mds fenotipos. ##

##

##

e e e e e e e e e e A e e e
cont_tratado <- makeContrasts(Control-Tratado, levels = design)

print(cont_tratado)
e

##
##
H##
H##
##
##

#1#

Contrasts #H#

Levels Control - Tratado ##
Control 1 #4#
Tratado -1 ##
#1#

HAFHHAEF A A R

Imfit.cont <- contrasts.fit(lmfit, cont_tratado)
Imfit.cont.ebayes <- eBayes(lmfit.cont)

print(topTable(1lmfit.cont.ebayes))

17335467
17543396
17529764
17261865
17484068
17534385

PROBEID
17335467
17543396
17529764
17261865
17484068
17534385

SYMBOL
Cdknla
Eda2r
Pls1
Ccngl
Lhpp
Gria3

phospholysine phosp

GENENAME

cyclin-dependent kinase inhibitor 1A (P21) -
ectodysplasin A2 receptor -

plastin 1 (I-isoform) -

cyclin G1 -

hohistidine inorganic pyrophosphate phosphatase

glutamate receptor, ionotropic, AMPA3 (alpha 3) -

NN R WN A

logFC

.471969
.911571
.161245
.936880
.801670
.981105
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## 17289794
## 17462437
## 17301697
## 17394538

## 17335467
## 17543396
## 17529764
## 17261865
## 17484068
## 17534385
## 17289794
## 17462437
## 17301697
## 17394538

17289794 P1k2
17462437 Usp18
17301697 Tnfrsfieb
17394538 Sulf2
AveExpr t
.736155 -30.75620
.782974 -19.57152
.825638 -18.53864
.216770 -17.92845
.565091 17.09573
806257 -17.06770
.906152 -16.63134
.291381 -16.45519
.808938 -16.38732
.426638 -16.30111

NUuUNNOO® OO

tumor necrosis

P.Value

.229233e-15
.39445%e-12
.201208e-12
.336955e-12
.100483e-11
.128246e-11
.670781e-11
.962887e-11
.089462e-11
.262837e-11

adj.pP.val

881530e-
768838e-
237545e-
298529e-
.467486e-
467486e-
.986179%e-
.986179%e-
.98617%e-
.98617%e-

11
08
08
08
08
08
08
08
08
08

polo like kinase 2

ubiquitin specific peptidase 18

factor receptor superfamily, member 10b

sulfatase 2
B
22.83271
18.07583
17.42081
17.00953
16.41676
16.39614
16.06939
15.93433
15.88180
15.81467

-2.044308
-1.835164
-3.165906
-1.933202

Imfit.cont.ebayes.table <- topTable(lmfit.cont.ebayes, number = Inf)
Imfit.cont.ebayes.table2 = subset(lmfit.cont.ebayes.table,

Imfit.cont.ebayes.table$GENENAME !=

"NA™)

HEFHHEH R T A R R A A A A
H#H#

H##

## Genera el resumen de la expresion diferencial de los genes,
## ordenado del mas significativo al menos significativo

H##

print(head(Diff_expresed_genes))

print(str(Diff_expresed_genes))
print(str(topTable(1lmfit.cont.ebayes, num = Inf)))

print(str(Diff_expresed genes))
B e e e e R R e R R S s e

H##

## Filtramos los mas significativos, se puede modificar el logFC,

##
##

#H#
BRI A R R S S A A A A A e A
Diff_expresed_genes = topTable(lmfit.cont.ebayes, num = Inf)

## Ejemplo: 3, 4 y el adj.P.value (5% de significancia)

##

H#H#
##
##
##

B e e e e B e R e e e S e e
Log FC_Diff_expresed_genes = subset(Diff_expresed_genes, abs(logFC) > 2 & ad
j.P.val < 0.05)

HEFHHEF A A R R R A

##

## Hacemos un dataframe de los valores de expresion del carcinoma

H#it

##
##
##

e b e e e e e e e
carcinogen_exprs_final_df = as.data.frame(carcinogen_exprs_final)

print(str(carcinogen_exprs_final df))

e e L e e e e
##

H##

## Filtramos los datos de expresiodn con los genes mas significativos,
## basado en el cdédigo de la sonda.

##

##
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#H# ##
HAHA A A R R R R A R A R R e
carcinogen_exprs_final_dif_expres = carcinogen_exprs_final_df[

rownames(carcinogen_exprs_final_df) %in% Log_FC_Diff_expresed_genes$
PROBEID,

]

e L e e e e,

#H# #H#
## Reducimos el objeto a solo cédigo de nombres y sondas. ##
H## ##

R e e e e e e e e e e R
Log_FC_Diff_expresed_genes_names = Log FC_Diff_expresed_genes[, c(1:2)]

e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

H#H# #H#
## Se genera el mapa de calor de todos los genes, con el FC de interes. ##
H## ##

e e L e e e e e e e e e e e e e T e e e e e e
carcinogen_exprs final dif expres_ord = subset(carcinogen_exprs_final dif ex
pres)
carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord = carcinogen_exprs_final_dif_expres_or
d[

rownames(carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord) %in% Log_ FC_Diff_exp
resed_genes$PROBEID,

]
carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord$PROBEID = rownames(carcinogen_exprs_fi
nal_dif_expres_ord)

Log FC_Diff expresed_genes_merge_ord = merge(carcinogen_exprs final dif expr
es_ord, Log FC_Diff_expresed_genes_names)
Log FC_Diff expresed_genes_merge final ord = subset( Log FC Diff expresed ge
nes_merge_ord,

Log FC_Diff_expresed_ge
nes_merge_ord$SYMBOL != "NA")
Log FC Diff _expresed genes merge final2 ord = Log FC _Diff expresed_genes mer
ge_final_ord[

!duplicated(Log_FC_Diff_expresed_genes_merge_final_ord$SYMBOL), ]

rownames (Log_FC_Diff_expresed_genes_merge_final2_ord) = Log FC_Diff_expresed
_genes_merge_final2_ ord$SYMBOL

Log FC_Diff expresed genes merge final2 ord$PROBEID = NULL
Log FC_Diff_expresed_genes_merge_final2_ ord$SYMBOL = NULL

diff_matrix2_ord = as.matrix(Log_FC_Diff_expresed_genes_merge final2_ord)

png("HeatmapFC_AllGenes.png")
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heatmap.2(diff_matrix2_ord, trace= "none", col = colorRampPalette(c("green",
"black","red"))(255),
margins = c(5,10), lwid = c(5,15), lhei = ¢(3,15), density.info = "

none" )

dev.off()

e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
Hit ##
## Calculamos la distribucidén de los cuartiles en el primer control, ##
## Nota: modificar el objeto al nombre de sus controles ##
## Modificar los valores de corte dependiendo de los cuartiles de salida ##
Hit ##

HHHHAHFHEH A
print(summary(carcinogen_exprs_final_dif expres$PC181.CEL))
HHHHAHFHEHH A

H#it ##
## Se genera el mapa de calor del primer cuartil ##
## Modificar los valores de corte dependiendo de los cuartiles de salida ##
H#it ##

HHHHAHFHEH A R
carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord_1st = subset(carcinogen_exprs_final_di
f_expres,PC181.CEL <= 3.828)
carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord_1st2 = carcinogen_exprs_final_dif_expr
es_ord_1st][

rownames (carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord_1st) %in% Log FC_Diff
_expresed_genes$PROBEID,

carcinogen_exprs_final dif expres_ord 1st2$PROBEID = rownames(carcinogen_exp
rs_final_dif_expres_ord_1st2)

Log FC_Diff expresed_genes_merge _ord _1lst = merge(carcinogen _exprs_final dif
expres_ord _1st2, Log FC Diff expresed_genes_names)
Log_FC_Diff_expresed_genes_merge_final ord_1st = subset( Log_ FC_Diff_exprese
d_genes_merge_ord_1st,
Log FC _Diff exprese

d_genes_merge_ord 1st$SYMBOL != "NA")
Log FC_Diff_expresed_genes_merge_final2_ord_1st = Log_FC_Diff_expresed_genes
_merge_final_ord_1st[

!duplicated(Log FC Diff_expresed_genes merge final ord 1st$SYMBOL), ]

rownames (Log_FC_Diff_expresed_genes_merge final2 ord_1st) = Log FC_Diff_expr
esed_genes merge final2 ord 1st$SYMBOL

Log FC_Diff_expresed_genes_merge_final2_ ord_1st$PROBEID = NULL
Log FC_Diff_expresed_genes_merge_final2 ord_1st$SYMBOL = NULL

diff_matrix2_ord_1st = as.matrix(Log FC_Diff_ expresed_genes_merge_final2_ord
_1st)

png("Heatmap_1st_cuartil.png")
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heatmap.2(diff_matrix2_ord_1st, trace= "none", col = colorRampPalette(c("gre
en","black","red"))(255),
margins = c(5,10), lwid = c(5,15), lhei = ¢(3,15), density.info = "

none"
,» Colv=FALSE )

dev.off()

HHHHAHFHEH A
Hit ##
## Se genera el mapa de calor del segundo cuartil ##
## Modificar los valores de corte dependiendo de los cuartiles de salida. ##
Hit ##

HEHAEHHFHERHF S AR S R S R S R R

carcinogen_exprs_final dif expres _ord 2st = subset(carcinogen exprs_final di
f _expres,PC181.CEL > 3.828 & PC181.CEL < 6.423)
carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord_2st2 = carcinogen_exprs_final_dif_expr
es_ord_2st][

rownames(carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord_2st) %in% Log FC_Diff
_expresed_genes$PROBEID,

]
carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord_2st2$PROBEID = rownames(carcinogen_exp
rs_final_dif_expres_ord_2st2)

Log_FC_Diff_expresed_genes_merge_ord_2st = merge(carcinogen_exprs_final_dif_
expres_ord_2st2, Log_ FC_Diff_expresed_genes_names)
Log FC_Diff expresed genes merge_final ord 2st = subset( Log FC Diff_exprese
d_genes _merge _ord_ 2st,
Log FC_Diff_exprese

d_genes_merge_ord_2st$SYMBOL != "NA")
Log FC Diff_expresed genes merge final2 ord 2st = Log FC Diff_expresed genes
_merge_final_ord_2st|[

!duplicated(Log_FC_Diff_expresed_genes_merge_final_ord_2st$SYMBOL), ]

rownames (Log FC Diff_ expresed genes merge final2 ord 2st) = Log FC Diff expr
esed_genes_merge_final2_ord_2st$SYMBOL

Log FC_Diff expresed genes merge final2 ord 2st$PROBEID = NULL
Log FC_Diff expresed genes merge final2 ord 2st$SYMBOL = NULL

diff matrix2_ord 2st = as.matrix(Log FC_Diff_expresed_genes _merge final2 ord
_2st)

png("Heatmap_2nd cuartil.png")
heatmap.2(diff matrix2 ord 2st, trace= "none", col = colorRampPalette(c("gre
en","black","red"))(255),
margins = c(5,10), 1lwid = c(5,15), lhei = c(3,15), density.info = "
none"
, Colv=FALSE )
dev.off()
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HHAHHH R R R A A

Hi# #it
## Se genera el mapa de calor del tercer cuartil ##
## Modificar los valores de corte dependiendo de los cuartiles de salida. ##
Hit ##

HHAHHH R R A A

carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord_3st = subset(carcinogen_exprs_final_di
f_expres, PC181.CEL >= 6.423)
carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord_3st2 = carcinogen_exprs_final_dif_expr
es_ord 3st]

rownames (carcinogen_exprs_final_dif_expres_ord_3st) %in% Log FC_Diff
_expresed_genes$PROBEID,

]
carcinogen_exprs_final dif expres_ord 3st2$PROBEID = rownames(carcinogen_exp
rs_final_dif_expres_ord_3st2)

Log FC_Diff expresed genes_merge ord 3st = merge(carcinogen_exprs final dif_
expres_ord_3st2, Log FC_Diff_expresed_genes_names)
Log_FC_Diff_expresed_genes_merge_final _ord_3st = subset( Log_ FC_Diff_exprese
d_genes_merge_ord_3st,
Log FC_Diff_exprese

d_genes_merge_ord_3st$SYMBOL != "NA")
Log FC_Diff_expresed_genes_merge_final2_ord_3st = Log FC_Diff_expresed_genes
_merge_final_ord_3st[

!duplicated(Log FC Diff_expresed_genes merge final ord 3st$SYMBOL), ]

rownames (Log_FC_Diff_expresed_genes_merge_final2_ord_3st) = Log_ FC_Diff_expr
esed_genes merge final2 ord 3st$SYMBOL

Log_FC_Diff_expresed_genes_merge_final2_ord_3st$PROBEID = NULL
Log FC_Diff expresed genes merge final2 ord 3st$SYMBOL = NULL

diff_matrix2_ord_3st = as.matrix(Log_FC_Diff_expresed_genes_merge_final2_ord
_3st)

png("Heatmap_3rd_cuartil.png")
heatmap.2(diff_matrix2_ord_3st, trace= "none", col = colorRampPalette(c("gre
en","black","red"))(255),

margins = c(5,10), 1lwid = c(5,15), lhei = c(3,15), density.info = "

none"

, Colv=FALSE )
dev.off()
FHH R
## ##
## Grafico de Volcan ##
#it #i

SR R R e e
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png("volcano_plot.png")
with(lmfit.cont.ebayes.table2, plot(logFC, -logle(P.Value),
pch=20, main="Volcano plot", xlim=c(-7.5,6), ylim=c(0,12)))
with(subset(1lmfit.cont.ebayes.table2, adj.P.Val<.05 & abs(logFC)>2),
points(logFC, -logle(P.Value), pch=20, col="red"))
with(subset(1lmfit.cont.ebayes.table2, adj.P.Val<.05 & (logFC)< -2 ),
points(logFC, -logle(P.Value), pch=20, col="green"), pCutoff = 10e-32)
abline(v = 2, col ="red")
abline(v = -2, col ="darkgreen")
abline(h = 2, col ="black")

with(subset(1lmfit.cont.ebayes.table2, adj.P.Val<.05 & abs(logFC)>3),
textxy(logFC, -loglo(P.Value), labs=SYMBOL, cex=0.3, offset=0.5))

dev.off()

results = decideTests(lmfit.cont.ebayes)
FHHH T A R R R R

## ##
## TestResults matrix ##
H## Contrasts #H#
## Control - Tratado ##
## 17200001 0 ##
## 17200003 0 ##
## 17200005 0 ##
## 17200007 0 ##
## 17200009 0 ##
## 39707 more rows ... #H#
## ##

R e e e
DE_genes_php_pc <- subset(lmfit.cont.ebayes.table, adj.P.Val < 0.05)$PROBEID

back_genes_idx <- genefilter::genefinder(carcinogen final,
as.character(DE_genes_php_pc), method = "manhattan", scale
- llnonell

back_genes_idx <- sapply(back_genes_idx, function(x)x$indices)
back_genes <- featureNames(carcinogen_final)[back_genes_idx]
intersect(back _genes, DE_genes php pc)

gene_IDs <- rownames(lmfit.cont.ebayes.table)

in_universe <- gene_IDs %in% c(DE_genes_php_pc, back_genes)
in_selection <- gene_IDs %in% DE_genes_php_pc

all genes <- in_selection[in_universe]

all genes <- factor(as.integer(in_selection[in_universe]) == 1)
names(all _genes) <- gene_IDs[in_universe]
differentially_espresed_IDs = all_genes[all_genes == TRUE]
differentially expresss_genes_expression = exprs(carcinogen final)[
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rownames (exprs(carcinogen_final)) %in% c(names(differentially espresed_I

Ds)), ]

HEHH A

## #i#
## Se generan los diferentes archivos. #i#
#it it

S b e e e e

write.table(file="DE_express_control_tratados.txt",
differentially expresss_genes_expression,
quote=F, sep="\t")

write.table(file="TopTable_genes.txt",
Imfit.cont.ebayes.table2,
quote=F, sep="\t")

write.table(file="TopTable genes_underexpressed.txt",
subset(1lmfit.cont.ebayes.table2$SYMBOL,
Imfit.cont.ebayes.table2$adj.P.Val < 0.05 &
Imfit.cont.ebayes.table2$logFC <= 2),
quote=F)

write.table(file="TopTable genes overexpressed.txt",
subset(1lmfit.cont.ebayes.table2$SYMBOL,
Imfit.cont.ebayes.table2$adj.P.Val < 0.05 &
Imfit.cont.ebayes.table2$logFC >= 2),
quote=F)
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