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Resumen

Nuestros genes son los encargados de dirigir el desarrollo, mantenimiento y complejidad
funcional del organismo. Esto significa que todas las funciones que un sistema vivo puede llevar
a cabo no son el resultado de genes aislados actuando de forma independiente, sino que se trata de
la colaboracion de cientos o miles de ellos, actuando en conjunto y en estrecha coordinacion
funcional. Sin embargo, se desconoce el mecanismo por el cual esta coordinacion funcional tiene
lugar al nivel de la expresion de los genes. Especificamente se desconoce si la activacion de una
determinada funcion que requiere de la participacion de multiples genes es el resultado del
aumento colectivo de la expresion de estos genes o, alternativamente, del nivel de coordinacion
(correlacidn) colectiva entre ellos con independencia de su nivel absoluto de expresién. Esto es,
¢Qué tanto una funcion se encuentra mas relacionada con el nivel colectivo de actividad o
expresion de los genes asociados en contraposicion con qué tan correlacionada colectivamente se

encuentra esta actividad o expresion?

Con el objetivo de responder a esta pregunta, se utilizaron datos de expresion génica
publicamente disponibles para determinar si un conjunto de genes que se sabe estan involucrados
en una funcion bien definida, especificamente los genes involucrados en la funcién del ciclo
celular, muestran un nivel alto de actividad colectiva o, alternativamente, un nivel alto de
correlacion en su actividad en tejidos con mayor actividad proliferativa. Para esto se compilaron
datos de expresion derivados de lineas celulares, tejidos humanos no nervios y tejido nervioso (con
niveles alto, medio y bajo actividad proliferativa respectivamente), asi como datos de expresion
derivados separadamente de tres regiones cerebrales: cuerpo estriado, corteza y cerebelo (alta,
media y baja actividad proliferativa, respectivamente); y se midio el nivel colectivo de expresion

y coexpresion de estos genes.

Los resultados muestran una mas consistente asociacion entre la coexpresion y el nivel
relativo de actividad proliferativa que la que se observa con el nivel colectivo de expresion,
sugiriendo, en general, que el nivel colectivo de coordinacion en la expresion de genes asociados
a una funcion celular, es un mas robusto indicador de reclutamiento funcional que el nivel colectivo

de expresion.




1. Introduccién

Estd claro que toda funcion bioldgica, a nivel celular o fisioldgico requiere de la
participacion de cientos o miles de genes actuando juntos. Por consecuencia, cada gen tiene el
potencial de contribuir, en combinacion con muchos otros genes, en mas de una funcién y jugar
en ellas un papel igualmente critico[1]. Sin embargo, el modo en que los genes interactian
dindmicamente entre si para instruir funciones complejas es algo que actualmente se entiende

poco.

1.1. Determinantes transcripcionales asociados a una funcion

En el presente trabajo, entendemos por determinantes transcripcionales a los genes o
productos génicos que directamente contribuyen con la integracién de alguna funcion celular o
fisiolégica. Estos productos génicos, a su vez, pueden constituir por si mismos, moléculas
funcionales (RNAs reguladores, microRNAs etc.), o bien dar lugar, a través de la traduccion de
proteinas a moléculas tales como factores de transcripcién, proteinas reguladoras o estructurales,
moléculas de sefializacion, o modificaciones epigenéticas, que pueden actuar de manera individual

0 en conjunto para integrar una funcion celular determinada.

Los factores de transcripcion son proteinas que se unen a regiones especificas del ADN,
como los promotores y enhancers (“potenciadores”), para iniciar o reprimir la transcripcion del
gen, razon por la cual reciben su nombre. Estos factores pueden activar o inhibir la transcripcion

de un gen, y su presencia o ausencia puede determinar la expresién de un gen especifico.[2]

Las proteinas reguladoras también pueden afectar la expresion génica al interactuar con los
factores de transcripcion o directamente con el ADN. Estas proteinas pueden actuar como
coactivadores o correpresores de la transcripcion, y su presencia o ausencia puede influir en la

activacion o represion del gen.[3]

Las moléculas de sefializacion también pueden influir en la expresion génica al activar o
reprimir factores de transcripcion. Estas moléculas pueden ser producidas por las células mismas

0 pueden provenir de sefiales extracelulares, como hormonas o factores de crecimiento.[4]




Por dltimo, en la lista de

Factores de Proteinas Reguladoras
Transcripcion

Determinantes  transcripcionales,  las
modificaciones epigenéticas son cambios
en el ADN o en las histonas que pueden
afectar la accesibilidad del ADN vy, por lo
tanto, la expresion génica. Estas
modificaciones pueden incluir metilacion

del ADN, acetilacion de histonas y

Moadificaciones Moleculas de
Epigeneticas Sefializacion

modificaciones de la estructura de la

cromatina. [5]

Las determinantes transcripcionales

son moléculas que interactian con los
genes para regular o modificar su Figura 1. Determinantes Transcripcionales Reguladores
expresion, y pueden incluir a las moléculas de la expresion génica.

0 proteinas anteriormente mencionadas.

Reiterando, estas sefiales pueden actuar de manera individual o en conjunto para controlar la
expresion génica y son esenciales para el desarrollo, el crecimiento y la funcién normal de una

célula y de cualquiera de sus funciones.

1.2. Expresion y Coexpresion

La expresion génica se refiere a la cantidad de un gen especifico que se transcribe en una
célula en particular [6]. Cuando un gen esta activo, su ADN se transcribe en ARN y luego se
traduce en una proteina que realiza una funcion especifica en la célula. La coexpresion se refiere
a la tendencia de dos 0 méas genes a ser transcritos de manera coordinada o sincrénica en la misma
célula o tejido. La coexpresion puede sugerir que estos genes comparten una funcion comdn o

estan regulados por los mismos factores de transcripcion. [7]

Los factores de transcripcion pueden afectar la expresion de un solo gen, de varios o pueden

actuar en cascada para afectar la expresion de multiples genes [8].

La expresion y coexpresion génica se pueden utilizar como medidas de las determinantes

transcripcionales. Por ejemplo, si se observa que dos genes estan coexpresados en un conjunto de

10



células, esto puede sugerir que comparten un factor de transcripcion o una via reguladora comun.
Del mismo modo, si se observa que un gen esta sobre expresado en un conjunto de células, esto
puede sugerir que la activacion de este gen juega un papel determinante en las caracteristicas
fenotipicas de ese conjunto celular [9].

Para analizar la expresion y coexpresion genica, se pueden utilizar diversas técnicas que
miden el perfil de expresion de miles de genes, como los microarreglos y la secuenciacién masiva
(RNA-seq). Estas técnicas permiten analizar la expresion de miles de genes a la vez, y pueden
utilizarse para identificar patrones de expresion y coexpresion en diferentes tipos de células y
tejidos [10].

1.3. Funcion Bioldgica

Las funciones bioldgicas son los procesos que ocurren en un organismo vivo para mantener
su supervivencia, crecimiento y reproduccion. Estos procesos incluyen la regulacion del ciclo
celular, la sintesis y degradacion de proteinas, el transporte de nutrientes y la comunicacién entre

células.

Segun Lehninger et al., los procesos biolégicos son "acciones coordinadas y reguladas de
moléculas, células, tejidos y 6rganos que permiten el correcto funcionamiento del organismo vivo"
[11]. Por su parte, Alberts et al., destacan que los procesos bioldgicos son "el resultado de la

interaccion entre moléculas individuales y los sistemas biol6gicos en los que estan incrustados"

[6].

1.4. Redes de Coexpresion y las funciones Biologicas
Un aspecto conocido de los perfiles globales de expresién o actividad génica en todos los
organismos es que esta se encuentra organizada en subpoblaciones de genes, en donde decenas,

cientos o incluso miles de genes muestran un patron de expresion coordinada [12].

Cuando decimos que los genes tienen una expresion coordinada, nos referimos a que muchos
genes diferentes pueden trabajar juntos para llevar a cabo una funcion especifica en el cuerpo. A
estas subpoblaciones de genes con expresion altamente correlacionada se les conoce como
modulos o redes de coexpresion. Esto significa que cuando un gen en el modulo se activa, es

probable que otros genes en el mismo maddulo también se activen al mismo tiempo [13]-[15].
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Esta organizacion en modulos de coexpresion es importante porque sugiere que los grupos
de genes que trabajan juntos en una funcidn especifica también tienen una actividad coordinadayy,
por lo tanto, es probable que estén regulados de manera similar. Esto es Util para entender como
se llevan a cabo las funciones en el cuerpo y como pueden ser reguladas [16], [17].

Contruccion de Red Genica Identificacion del Modulo de Coexpresion

Figura 2. Representacion esquematica de redes de coexpresion en la que cada gen se representa por un
circulo y las lineas que los unen representan el nivel de coexpresion (donde el indice de correlacién absoluta
es proporcional a la intensidad de color de la linea). En esta figura, un mddulo de coexpresion se representa

como un conjunto de genes altamente correlacionados entres si (nodos verdes en el esquema de la derecha

Sin embargo, tradicionalmente se ha utilizado el nivel absoluto de actividad o expresion de
los genes individuales, asociados a una determinada funcion, como el indicador maestro de la
activacion de dicha funcion [18], [19]. Esto deriva de la suposicién de que cuando una actividad
génica es requerida, esto debe venir acompafiado de un aumento de la expresion del gen o genes
asociados. Sin embargo, hasta el momento no hay evidencia empirica consistente que indique que
el nivel de activacion de alguna funcion necesariamente vendria acompafiado de un aumento en la
expresion de los genes asociados, en oposicion con un ajuste, en un sentido u otro en sus niveles
de expresion. En contraste con el nivel absoluto de expresion, la coexpresion da una medida del
grado de coordinacion ('y potencial corregulacion) de un conjunto de genes y, por lo tanto, podria
representar una métrica alternativa del nivel de activacion de una funcion, independiente del nivel
absoluto de expresion de un conjunto de genes. Sin embargo, hasta el momento, se desconoce si

la activacion de una funcién se encuentra mas relacionado al nivel de actividad colectiva o
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expresion de los genes asociados a dicha funcion, que al patron de colectivo de correlacion o

actividad coordinada del mismo grupo de genes (coexpresion).

1.5. Planteamiento del Problema

Como se ha mencionado previamente, los genes desempefian un papel crucial en todas las
funciones y procesos celulares y fisioldgicos [20]. De igual forma ya sabemos que los genes no
operan de manera aislada y que la funcion celular es el resultado de la coordinacion entre
numerosos genes [21].

El objetivo de este estudio es investigar la relacion entre el nivel de actividad o expresion
genética (expresion) o, alternativamente, el nivel de coordinacion (coexpresion) de un conjunto de
genes implicados en una funcion celular especifica y con el nivel de requerimiento de esa funcion

bioldgica en un tejido particular. En otras palabras, buscamos responder a la pregunta:

¢ Cudl de estos dos parametros, el nivel de expresion o el nivel de coexpresion, de un
conjunto de genes implicados en una funcion, proporciona una indicacién mas precisa de la

activacion de esa funcién?

Para llevar a cabo este estudio, utilizaremos como modelo de funcién el conjunto de genes
conocidos que estan implicados en la funcién de proliferacion celular, también conocida como
ciclo celular (CC). Especificamente, los genes anotados como GO:0007049, segun su
caracterizacion y anotacion en la base de datos Gene Ontology [22], [23].

La funcion de ciclo celular (CC) es el proceso que experimentan las células para dividirse y
crear nuevas células. Este proceso se divide en dos fases principales: la interfase y la fase mitotica.
Durante la interfase, la célula crece, se replica el material genético y se prepara para la divisién
celular. En la fase mitotica, la célula se divide en dos células hijas. EI CC esta regulado por una
serie de proteinas, incluyendo las cinasas dependientes de ciclina (CDK) y las ciclinas. Estas
proteinas actian como interruptores que controlan el avance del ciclo celular a través de las
diferentes fases. Las mutaciones en genes que regulan el ciclo celular pueden llevar a una

proliferacion celular incontrolada y, por tanto, a la formacion de tumores cancerosos [24].
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Utilizando este modelo y aprovechando una serie de herramientas de gendmica
computacional [25], generaremos varios algoritmos capaces de evaluar el nivel de expresion y
coexpresion de estos genes involucrados en la funcion de CC en distintos tejidos con variados
niveles de demanda de actividad proliferativa. La coexpresion y expresion colectiva de estos genes
se comparara con genes de fondo que no estan anotados en esta funcién, pero que igualmente estan

presentes y expresandose en los tejidos evaluados.

Nuestro objetivo es generar datos comparables, y para ello mediremos el grado de actividad

0 expresion colectiva de estos genes, asi como la correlacion entre ellos.

1.6. Hipotesis

En este trabajo lo que se espera observar es que el requerimiento funcional de un conjunto
de genes asociados a cierta funcion, o, en otras palabras, la demanda de dicha funcion en los genes
involucrados se caracterizara ya sea por un aumento colectivo en la expresion de estos, 0 por un

incremento en el grado de sincronizacion o coordinacién en su expresion.

1.7. Objetivos

1.7.1. Objetivo General

Determinar si la actividad de una funcion celular, como es la funcién proliferativa, estd mas
relacionada con el nivel de expresién colectiva de los genes asociados a esta funcion (CC), o si se
encuentra mas fuertemente asociada al nivel colectivo de expresion coordinada (coexpresion) de

estos mismos genes.

1.7.2. Objetivos Particulares
1. Determinar el nivel colectivo de expresion de genes asociados al ciclo celular (n ~
1700) en diversos tejidos con alta, media y baja actividad proliferativa y contrastar con la

expresion media de genes de fondo (no asociados al ciclo celular) en los mismos tejidos

2. Determinar el nivel colectivo de coexpresion (correlacion de Spearman media) de
genes asociados al ciclo celular en tejidos con alta, media y baja actividad proliferativa,
contrastar con la coexpresion media de genes de fondo (no asociados al ciclo celular) en los

mismos tejidos
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3. Utilizar pruebas pareadas en genes asociados al ciclo celular para cuantificar la
significancia estadistica en el grado de cambio en expresion de estos genes entre pares de

tejidos con alta, media y baja actividad proliferativa.

4. Utilizar pruebas pareadas en genes asociados al ciclo celular para cuantificar la
significancia estadistica en el grado de cambio en expresion de estos genes entre pares de

tejidos con alta, media y baja actividad proliferativa.

5. Utilizar estrategias de andlisis de redes para determinar cambios en la red de
coexpresion de genes asociados al ciclo celular en tejidos con alta, media y baja actividad

proliferativa.
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2. Métodos y Herramientas

Como se menciond anteriormente, para este proyecto se necesita una serie de herramientas
computacionales; lenguajes de programacion, programas especializados etc., asi como algunos
métodos estadisticos. A continuacion, se describen estas herramientas y métodos a usar en este

proyecto:

2.1. Herramientas

2.1.1. R (Lenguaje de Programacion Estadistico)

R es un lenguaje de programacion estadistico ampliamente utilizado en la bioinformatica y
la genémica computacional. Es una herramienta con gran poder para el analisis de datos de
expresion génica, ya que proporciona una amplia gama de funciones estadisticas y herramientas

gréficas para visualizar y analizar datos bioldgicos.

R permite el procesamiento y analisis de grandes conjuntos de datos de expresidn génica de

manera eficiente, lo que lo convierte en una herramienta valiosa en la investigacion genémica.

2.1.2. Librerias de R

Al ser un lenguaje de programacion, permite a los usuarios definir sus propias funciones y
por lo tanto generar sus librerias (paquetes de funciones), extendiendo asi el potencial de R, ya que
de esta forma cuenta con numerosas librerias (paquetes) especificas para el analisis de expresion
génica, como DESeq2, edgeR, limma, entre otros. Estas librerias proporcionan métodos y
algoritmos avanzados para el analisis de datos de expresion génica, como la normalizacién, el
analisis diferencial de expresion, la identificacion de patrones de expresion y la visualizacion de

resultados.

Muchas de estas librerias son ampliamente utilizadas por los investigadores en genémica
para realizar analisis estadisticos y obtener informacion biolégica relevante a partir de los datos de

expresion génica.

Mencionando algunas de las librerias utilizadas; GGally (Graficas de Abanico), RCy3
(Conexidn con Cytoscape), ggplot2 (Graficos Avanzados), asi como las funciones ya incluidas de

forma predeterminada en R.
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2.1.3. R Studio
R Studio es un entorno de desarrollo integrado (IDE), implementado para el lenguaje de
programacion R. Este proporciona una interfaz grafica de usuario y herramientas adicionales que

facilitan la escritura, ejecucion y visualizacion de cddigo en R.

R Studio es una herramienta que potencia aun mas las capacidades del lenguaje R ya que
mejora la productividad y facilita la organizacion y visualizacion de los resultados del analisis de

expresion genica.

2.1.4. Cytoscape

Es una herramienta de visualizacion y analisis de redes bioldgicas. Permite la representacion
grafica de redes de interaccion molecular, incluyendo redes de expresion génica y redes de
interaccion proteina-proteina. Cytoscape es utilizado en la investigacion genémica para visualizar
y analizar las redes bioldgicas relacionadas con la expresién génica, lo que ayuda a comprender

las relaciones funcionales entre genes y proteinas.

2.1.5. GeneOntology (GO)

GO es una base de datos y una ontologia que proporciona una anotacion funcional
estandarizada de genes y proteinas. GO categoriza los genes y proteinas en términos de su funcion
bioldgica, proceso bioldgico y localizacion celular. Los investigadores pueden utilizar GO para
interpretar los resultados de los analisis de expresion génica, identificando las funciones bioldgicas

y los procesos celulares asociados a los genes diferencialmente expresados. [22], [23]

2.2. Métodos

2.2.1. Comparacion de la Distribucién

Este método implica la comparacion de las distribuciones de expresion génica entre
diferentes grupos o condiciones. Se utiliza para identificar genes cuya expresion difiere
significativamente entre dos o mas grupos. Esto puede ser (til para identificar genes que estan
regulados de manera diferencial en diferentes condiciones, como en diferentes tejidos, estados de
enfermedad o etapas del desarrollo. Se puede realizar mediante métodos estadisticos como la
prueba de Kolmogorov-Smirnov, la prueba de Anderson-Darling o la prueba de Anderson-Darling

modificada.
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2.2.2. Correlacion de Spearman
Este método implica la medicidn de la correlacion entre la expresion de dos genes, basada
en la clasificacion de sus niveles de expresion en lugar de los valores numéricos exactos. Es una

medida no paramétrica de la correlacion que puede capturar relaciones no lineales entre genes.

La correlacion de Spearman se utiliza para identificar genes que estan coexpresados, es
decir, que tienen patrones similares de expresion en un conjunto de datos. Esto puede ayudar a

identificar genes que pueden estar involucrados en las mismas vias bioldgicas o procesos celulares.

2.2.3 logFC

Este método implica el calculo del cambio relativo en la expresion génica entre dos
condiciones o grupos. El logFC (logaritmo del cambio relativo en la expresion) se utiliza para
identificar genes que muestran cambios significativos en su expresion entre diferentes condiciones
experimentales. Se expresa en una escala logaritmica y representa la magnitud del cambio relativo
en la expresion de un gen. Se utiliza comdnmente en analisis de expresion génica para identificar

genes gue estan regulados de manera diferencial en diferentes condiciones experimentales.

2.2.4. Test de Wilcoxon

Este método es una prueba estadistica no paramétrica que se utiliza para comparar dos
grupos o condiciones en téerminos de sus niveles de expresion génica. Se utiliza cuando los datos
no siguen una distribucién normal o cuando el tamafio de la muestra es pequefio. La prueba de
Wilcoxon se utiliza para identificar genes cuya expresion difiere significativamente entre dos
grupos o condiciones experimentales, lo que puede ayudar a identificar genes candidatos

relacionados con procesos bioldgicos especificos o estados de enfermedad.

2.2.5. Método de Aproximacion de Redes

Este método implica la construccion y analisis de redes biologicas basadas en la expresion
génica. Se utilizan algoritmos y técnicas de analisis de redes para identificar médulos o grupos de
genes que estan coexpresados y que pueden estar implicados en las mismas vias bioldgicas o

procesos celulares.

La Aproximacion por redes permite una vision global y sistémica de la expresion genica, lo

que puede ayudar a identificar genes y procesos biologicos clave en un contexto mas amplio.
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2.3. Bases de Datos.

Para el desarrollo de este trabajo utilizamos datos de expresion de acceso publico, derivados

de bases de datos generadas por proyectos colaborativos orientados a la compilacion de datos de

expresion genética en maultiples especies, incluyendo a los humanos. Estas bases de datos o

proyectos son una invaluable fuente de informacion para los investigadores interesados en estudiar

la expresion génica en diferentes contextos biologicos y bajo diferentes condiciones

experimentales. Proporcionan datos de expresion génica a nivel de transcriptoma, que es la

coleccién de todos los ARN mensajeros (ARNmM) presentes en una célula o tejido en un momento

dado. Estos datos permiten a los investigadores obtener una vision detallada de qué genes estan

siendo activados o desactivados en un determinado contexto biolégico, lo que a su vez puede

ayudar a comprender los procesos bioldgicos y los mecanismos moleculares involucrados.

Algunos de los principales y mas importantes son:

Gene Expression Omnibus (GEO): Mantenida por el Instituto Nacional de

Investigacion del Genoma Humano (NHGRI) de Estados Unidos. GEO es
una base de datos que contiene una gran cantidad de datos de expresion

génica en diversos organismos.

ArrayExpress: Mantenida por el European Bioinformatics Institute (EBI),
ArrayExpress es una base de datos que almacena una amplia gama de datos
genomicos, incluyendo datos de expresion génica y datos relacionados a

diversos organismos.

Gene Expression Atlas: También mantenido por el EBI, Gene Expression

Atlas es una base de datos que contiene datos de expresidén génica de
diferentes tejidos, oOrganos Yy condiciones biologicas en diversos

organismos.

Para el presente trabajo, utilizamos dos bases de datos reconocidas y con una

cuidadosamente curada compilacién de valores de expresion en tejidos humanos: FANTOMS, y

Brainspan.
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2.3.1. FANTOMb5

El proyecto FANTOMS es un consorcio liderado por RIKEN [26], [27], que tiene como
objetivo investigar los conjuntos de genes utilizados en préacticamente todos los tipos celulares del
cuerpo humano, asi como las regiones gendmicas que determinan dénde se leen los genes. El

proyecto se divide en dos fases:

La Fase 1 utilizo la técnica de Cap Analysis of Gene Expression (CAGE) para mapear los
conjuntos de transcripciones, factores de transcripcion, promotores y potenciadores activos en la
mayoria de los tipos celulares primarios de mamiferos, células cancerosas y tejidos, incluido el ser

humano.

En la Fase 2, los cientificos del consorcio utilizaron un anélisis exhaustivo de la expresion
de ARN en diferentes tipos celulares para investigar como se producen los cambios fenotipicos en
las células, y descubrieron que la activacién inicial de los genes que determinan la diferenciacion
celular ocurre en regiones de ADN Ilamadas "potenciadores”, que son interruptores regulatorios

gue se encuentran tipicamente lejos de los genes que activan.

El objetivo final del proyecto es construir modelos regulatorios de transcripcion para cada

tipo celular primario del cuerpo humano, utilizando esta informacién.

El proyecto ha generado numerosas bases de datos para diversas especies, Humanos,
Ratones, Ratas, Perros, Gallinas y Macacos. Estas bases de datos incluyen los datos de expresion
génica de varios tejidos, asi como los analisis CAGE vy otros tipos de datos genémicos. Ademas,
en algunos casos, los datos brutos (sin procesar) también estan disponibles para su analisis
posterior. [26], [27]

2.3.2. Brainspan

El proyecto Brainspan es un esfuerzo colaborativo para crear un mapa detallado de la
expresion génica y la regulacion del desarrollo cerebral humano desde la concepcion hasta la edad
adulta [28]. Se basa en la premisa de que la comprension de los mecanismos moleculares
subyacentes al desarrollo del cerebro humano es esencial para comprender las causas de los

trastornos neurolégicos y psiquiatricos.
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El proyecto Brainspan inicio en 2011 y es una colaboracion entre maltiples instituciones y
laboratorios de investigacion. Los datos se generan a partir de muestras de tejido cerebral humano
post-mortem y se analizan utilizando una variedad de técnicas de secuenciacion y analisis
bioinforméatico avanzado. El proyecto también incluye datos de otras especies animales, como el

raton y el chimpancé, para permitir la comparacién con modelos animales.

Los datos del proyecto Brainspan estan disponibles en una base de datos publica y accesible
Ilamada Brainspan Atlas of the Developing Human Brain, que contiene informacion detallada
sobre la expresion génica y la regulacion en diferentes regiones del cerebro humano durante el
desarrollo. [28]
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3. Caso de Estudio

Con base en lo expuesto anteriormente, para este proyecto se requiere trabajar con tejidos
que presenten diferentes niveles de actividad proliferativa. La funcién modelo definida sera el
Ciclo Celular, y los genes asociados a esta funcion seran identificados utilizando la anotacion

ontoldgica derivada del proyecto GeneOntology (GO [22], [23]).

Para la obtencion de datos de expresion, se utilizaran las bases de datos de los proyectos
FANTOMS [26], [27] y Brainspan [28], que contienen datos de expresion para el ser humano en
diferentes “condiciones” de actividad proliferativa. De la base de expresion Fantom3, se extrajeron
datos de expresion para lineas celulares (alta actividad proliferativa), tejidos no nerviosos
(actividad proliferativa media), y tejido nervioso [29] (actividad proliferativa baja). De la base de
expresion de Brainspan, se extrajeron datos procedentes regiones cerebrales con distinto contenido
relativo de células gliales, ya que estas son las Unicas células con actividad proliferativa en el
sistema nervioso. De este modo utilizamos el contenido relativo de glia como un indicador de
actividad proliferativa general en el tejido de interés. De acuerdo con esto, extrajimos datos de
expresion del cuerpo estriado (alto contenido relativo de Glia), corteza (contenido de Glia medio)
y cerebelo (bajo contenido de Glia) [30], [31].

3.1. Procedimientos numeéricos y graficos

3.1.1. Obtencion de Datos de Trabajo

Se realizo la obtencidn de datos de expresion génica, a partir de las dos bases de datos arriba
mencionados. Especificamente se utilizaron los datos de expresion, de alrededor de 20 mil genes
humanos, derivados de la base de datos FANTOMDS5, normalizados en tags por millon (TPM) y se
trabajoé Unicamente con las muestras de genes disponibles de tejidos (nervioso y no nervioso) y
Lineas Celulares. Por otra parte, en dichas bases se identificaron los genes pertenecientes a la
funcidn de Ciclo Celular (GO:0007049, Gene ontology project [22], [23]).

3.1.2. Analisis preliminar de datos
Como andlisis preliminar del perfil general de expresion de las muestras de tejidos a analizar
se llevo a cabo un examen de componentes principales para determinar si existe una diferencia

global entre las muestras, al nivel de los genes del ciclo celular.
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3.1.3. Pretratamiento de los Datos

Intentando evitar artefactos asociados al nimero de muestras de genes disponibles por grupo
(tejido), presentes en las bases de datos, para cada grupo se utilizd un nimero de muestras igual al
menor nimero de muestras presentes entre los tejidos analizados. En aquellos grupos de tejidos en

los que existe un mayor numero de muestras, estas se seleccionaron aleatoriamente.

3.1.4. Medicion colectiva de los Datos de Expresion

Para determinar si los tejidos con mayor actividad proliferativa muestran un mayor nivel
colectivo de expresion de los genes asociados al ciclo celular, a cada uno de estos genes se les
determind la mediana, a lo largo de las muestras contenidas en cada grupo (mediana de cada fila),
y se calculd a continuacion la mediana de estas medianas, obteniendo finalmente una mediana
estos genes por cada grupo (Mediana de Expresién). Para determinar si la Mediana de Expresién
de los genes asociados al CC es igual, mayor o menor de lo esperado al azar entre el resto de los
genes, se tomaron 5000 muestras aleatorias de genes del mismo tamafio que el nimero de genes
del CC presentes en cada grupo, y se les calcul6 la Mediana de Expresion de la misma forma, para

asi obtener la distribucion de medianas esperadas al azar (fondo).

3.1.5. Eliminacion de Genes con Varianza 0
En la determinacion de los datos de coexpresion se uso el método “Spearman”, el cual es
independiente de si la relacion entre dos variables es o no lineal. Para ello, inicialmente se

removieron del analisis aquellos genes con varianza igual a cero.

3.1.6. Determinacion de los niveles de Coexpresion

Tomando los datos obtenidos previamente, se extrajeron los datos de expresion
correspondientes a los genes del CC y se obtuvo la matriz de coexpresion entre todos los pares
posibles de éstos, para después, a estas matrices calcularles las medianas a lo largo de los genes
(mediana de las filas) y finalmente la mediana de estas medianas para obtener asi la Mediana de
Coexpresion de los genes del CC. Con objeto de determinar en qué medida los valores de
coexpresion de los genes del Ciclo Celular difieren de lo esperado al azar, se tomaron 5000
muestras de genes aleatorios en cada grupo de tejidos, siendo el tamafio de muestra el mismo que
el nimero de genes del CC presentes en cada grupo (tejidos). A estas muestras aleatorias se les

calculd la Mediana de Coexpresién de la misma forma, obteniendo la matriz de coexpresion de
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estas muestras, a partir de ellas se obtuvieron las medianas de las medianas de coexpresion a lo
largo de los genes. Obteniendo la correspondiente distribucion de estos 5000 valores esperados.
Estas distribuciones de valores medios de coexpresion esperados se utilizaron para determinar la
significancia estadistica de la coexpresion colectiva de los genes del ciclo celular en cada uno de

los tejidos analizados.

3.1.7. Reportar los datos graficamente
Con los datos obtenidos en ambos sets se realizd 1 gréfica por cada uno de los andlisis
anteriormente descritos, cada una de ellas mostrando la distribucion de medianas (fondo), asi como

la mediana de los genes del ciclo celular en cada grupo de tejidos.

3.1.8. Analisis por método Wilcoxon
De manera complementaria, se llevaron a cabo comparaciones pareadas de Wilcoxon en los
niveles de expresion y coexpresion de los genes del ciclo celular, comparando todos los pares

posibles de grupos de tejidos con alta, media y baja actividad proliferativa.

3.1.9. Determinacion del logFC

En conjuncién con las pruebas de Wilcoxon, se calcul6 el Log Fold Change (logFC), de los
genes identificados como relacionados a la funcion del ciclo celular, comparando pares de tejidos
con menor o mayor actividad proliferativa, para determinar la tendencia colectiva de los genes del
ciclo celular hacia un aumento o disminucion en el nivel de expresion o coexpresion. Estos datos
se plasmaron en graficas de abanico en las que se midié el incremento o decremento en expresion

0 coexpresion de cada uno de los genes individuales involucrados en la funcién del ciclo celular.

3.1.10. Generacion de la Red Génica

Con objeto profundizar en la caracterizacién de los cambios en la dindAmica de coexpresion
de los genes asociados al ciclo celular, al comparar tejidos de mayor y menor actividad
proliferativa, se llevo a cabo un analisis de estos genes utilizando una aproximacion de teoria de
redes [7]. Se tomd la matriz de coexpresion de los genes asociados al ciclo celular en cada tejido
examinado y se utiliz6 como matrices de adyacencia para la generacion de redes de interaccion
entre ellos. Con las redes obtenidas se determinaron cambios en algunos de los parametros,

propiedades asociadas a la red de coexpresion, tales como nivel de agrupamiento (coeficiente de
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clustering), nimero de interacciones de coexpresion (grado medio de la red de coexpresion),

distancias topologicas, etc.

Como resultado de este proyecto se quiere determinar si la funcion de un determinado
conjunto de genes se encuentra preferencialmente asociada, ya sea a la coordinacion en su

expresion o bien a su nivel colectivo de expresion.

3.2. Resultados

De acuerdo con los procedimientos enumerados en las secciones anteriores, se realizo la
obtencion de datos de expresion, publicamente disponibles de alrededor de 20 mil genes humanos
derivados de la Base de Datos “FANTOMS”, normalizados en tags por millon (TPM) y
paralelamente con los datos obtenidos de la Base de datos de “Brainspan”, normalizados en
lecturas por kilobase por millon de cuentas (RPKM). En donde estos datos se encuentran

organizados en tablas con los genes en las filas y el nimero de muestras en las columnas.

Para la base de datos de FANTOMS5, Gnicamente usamos las muestras disponibles de tejidos
nervioso y no nervioso, asi como de lineas celulares. Particularmente, dentro del tejido nervioso,
comparamos entre las muestras disponibles en la base de datos de Brainspan, de cerebelo, corteza
y cuerpo estriado. Se agruparon estos datos de expresion de acuerdo con el tejido que pertenecen,
formando asi 6 grandes grupos de muestras, en la base de datos de FANTOMS; cerebro (tejido
nervioso); tejidos (tejido no nervioso) y lineas celulares, y en la base de datos de Brainspan;
cerebelo, corteza y cuerpo estriado.

3.2.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

Como se mencion6 en los procedimientos, previo a entrar en los analisis de expresion y
coexpresion, surgié la duda de si los datos de expresion de los genes del Ciclo Celular se
diferenciaban de forma pronunciada o no, al comparar entre los tres grupos de tejidos con alta,
media y baja actividad proliferativa, por lo que para determinar esto se practicd un analisis del

perfil general de expresion de los genes asociados al ciclo celular.

En cada uno de los tres grupos de tejidos, se identifico a los genes asociados a la funcion del
ciclo celular (CC, GO:0007049), y se extrajeron unicamente los datos de expresion de éstos, para

llevar a cabo el correspondiente analisis de componentes principales. Este andlisis es un método
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de reduccion de dimensiones que nos permite representar en s6lo dos dimensiones el modo en el
que se agrupan las muestras individuales como funcion del perfil de expresién de cada una de ellas
(en este caso s6lo tomando en cuenta la expresion de los genes asociados al ciclo celular. Para este
andlisis se utilizaron los valores de expresion directamente obtenidos de la base sin ningln

preprocesamiento o renormalizacion.

En la Figura 4, se puede observar una muy ligera diferencia entre el nivel de expresion de
los genes identificados como asociados al Ciclo Celular entre los diferentes grupos, sin embargo,
éstos se sobreponen unos a otros, mostrando una muy pobre separacion entre los tejidos, o las
muestras de alta, media y baja actividad proliferativa. Este resultado sugiere que el nivel colectivo
de expresion de genes asociados al ciclo celular no necesariamente discrimina entre poblaciones

celulares con diferentes niveles de actividad proliferativa.

PCA - FANTOMS - Tejidos vs Lineas Celulares (CC) [TPM]
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FIGURA 4. Andlisis de Componentes Principales (PCA) Aplicado a los genes del CC identificados en
los grupos de tejidos de alta, media y baja actividad proliferativa. Utilizando la base de datos de
FANTOMS,se identificaron los genes relacionados a la funcién del CC (GO:0007049) en los tres tipos de
tejidos indicados en la grafica (C, T, L), y se aplicé el PCA. En la figura se observa una pobre separacion

debida a los niveles de expresién de estos genes entre los distintos grupos de tejidos)

26



3.2.2. Pretratamiento de Datos
Dado que en ambas bases de datos consultadas (FANTOMS y Brainspan), existe una
diferencia en cuanto al nimero de muestras de genes disponibles entre grupos de tejidos y las
mediciones de correlacion, que proyectamos hacer, son sensibles al tamafio de muestra, se opto
por utilizar el mismo nimero de muestras por grupo. Tomando como punto de referencia el grupo
de datos con el menor nimero de muestras, en su base de datos correspondiente, y a partir de éste,

seleccionar de manera aleatoria, muestras de genes en los grupos restantes para igualar su tamafo.

En todo este estudio, los métodos descritos anteriormente (exceptuando el analisis de

componentes principales), y los
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los grupos de datos de cuerpo
estriado, corteza y cerebelo
(Brainspan), correspondiendo a
tejidos de alta, media y baja
actividad proliferativa
respectivamente. Asi  mismo,
dentro del desarrollo del trabajo
se fueron realizando diferentes
agrupaciones para trabajar con
estos datos, en la figura 5 se
muestra cémo se organizaron

algunos de estos grupos.

Figura 5. Organizacion de los datos de expresion durante el estudio.
Partiendo de dos bases de datos independientes (FANTOMS vy
Brainspan, F y B respectivamente), organizados como se indica en la
matriz superior (los genes, Gi, se muestran en las filas y las muestras,
Mi, en las columnas), se identificaron las muestras correspondientes a
tejidos de alta, media y baja actividad proliferativa (Cerebro, Tejido no
nervioso, o lineas celulares en el ejemplo de la figura, C, Ty L
respectivamente). Dentro de esas muestras se extrajeron los datos para
los genes asociados a ciclo celular (CC) o subgrupos de genes del
mismo tamafio, extraidos del fondo (Fo). De este modo cualquier grupo
de tejidos analizados (alta, media o baja actividad proliferativa)
consiste en un grupo de muestras, cada una de las cuales esta integrada

por una lista de genes
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3.2.3. Analisis de Expresion

Teniendo los datos tratados (contando con el mismo ndmero de muestras por grupo) y
clasificados de acuerdo a su requerimiento de la funcion proliferativa (en grupos de tejidos con
alta, media o baja actividad proliferativa), queriamos conocer de qué forma se diferencian los genes
asociados a esta funcion entre los diferentes grupos de tejidos e Con este objetivo, se identificaron
los genes asociados a la funcion del CC, seguido de ello y para determinar el comportamiento de
sus valores colectivos de expresion, de acuerdo al procedimiento descrito en la seccion anterior
(ver seccion 3.1.4), se les determind la mediana de expresion, e identificamos como CC. a la
mediana expresion de los genes del Ciclo Celular en Cerebro, CC; y CC;, a las medianas de
expresion de estos mismos genes para tejido no nervioso y lineas celulares respectivamente en la
Base de datos de FANTOMDS. Similarmente, para el analisis de regiones cerebrales, se identifico
como CCqp, CCrx, Y CCsr a las medianas de expresion de los genes del CC en los grupos de

Tejidos de Cerebelo, Corteza y Estriado respectivamente.

Asi mismo y con objeto de determinar en qué medida o con qué intensidad estos valores
colectivos de expresion son mayores 0 menores a la expresion de cualquier grupo arbitrario del
mismo numero de genes en el tejido (fondo), asi como su significancia estadistica, se tomaron
5000 muestras aleatorias de genes de manera que el tamafio de cada muestra aleatoria fuese igual
al del nimero de genes asociados a CC encontrados en cada grupo de tejidos. A cada uno de estos
muestreos se le calculd la mediana de expresion de la misma forma que a los genes del CC,
obteniendo asi la distribucion de 5000 medianas de expresion colectiva esperada al azar (fondo)

en cada uno de los grupos de tejidos.

Sin embargo, se observo gue las distribuciones de los valores colectivos esperados, tanto en
los genes del CC, asi como los valores del Fondo, se encuentran desplazadas unas respecto a la
otras al comparar los resultados entre los grupos de tejidos o entre distintas bases de datos. Por
esta razon se optd por corregir los valores de expresion en ambas bases de datos para poder
transformarlos en valores comparables. Esto se llevd a cabo dividiendo las medianas de
expresiones calculadas en cada grupo, tanto las medianas aleatorias (Fondo) como las medianas

de los genes del CC, por la mediana global de expresion del tejido respectivo.
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Estas medianas globales de expresion se calcularon de la misma forma que las medianas de
expresion del Fondo y las de los genes del CC, salvo que en lugar de trabajar con muestras dentro
de los genes disponibles o solo con cierto nimero de estos, se trabajé con los datos de expresion
de todos los genes disponibles en cada grupo. Asi, en cada grupo de tejidos, se tomo la mediana
de expresion de cada gen a lo largo de todas las muestras disponibles (mediana de cada fila),
seguido de esto se calculd la mediana de estas medianas. Haciendo este procedimiento se

obtuvieron 6 medianas globales de expresion, una por cada grupo estudiado.

Para realizar la correccién del desplazamiento de las medianas de los valores colectivos de
expresion del Fondo, asi como las de los genes del CC, en cada tejido, se dividieron las medianas
de ambos resultados entre sus Medianas Globales Respectivas. Esta transformacion permite
obtener distribuciones comparables de medianas entre los grupos con diferentes niveles de
actividad proliferativa en su respectiva base de datos.

Como se observa en la Figura 6, en donde se graficaron los valores corregidos de medianas
de expresion colectiva, tanto los valores de Fondo asi como los de los genes del CC, en la base de
FANTOMS5 (que contiene a los grupos; Cerebro, Tejidos, Lineas Celulares) las medianas de
expresion de los genes del Ciclo Celular se encuentran muy por encima de la distribucion de
valores esperados (Fondo), en donde también podemos apreciar que los valores de estas medianas
estan ordenados de acuerdo al nivel creciente de actividad proliferativa, es decir Cerebro (CC,), <
Tejidos (CCy) < Lineas Celulares (CC,), donde el valor de la mediana de este ultimo, se encuentra
incluso aun mas alejado que el de los dos primeros. Sin embargo este ordenamiento no ocurre al
interior de las distintas regiones cerebrales, es decir con los valores de expresion obtenidos de la
base de Brainspan (Agrupados en; Cerebelo, Corteza, Estriado) en donde de inicio se puede
destacar que, a pesar de que las medianas de expresion de los genes del CC si se encuentran por
encima de la distribucién esperada (Fondo), el nivel colectivo de expresidn por grupo no se ordena
de acuerdo al nivel creciente de actividad proliferativa, dado por el contenido de Glia en la region
cerebral, en donde: Cerebelo < Corteza < Estriado, en contraste con esto, el nivel colectivo de
expresion de genes del CC en el cerebro muestra un ordenamiento distinto: Estriado(CCsy) <
Cerebelo (CCg) < Corteza (CCcx)

29



BCerebro [|Tejidos HLineas C. BCerebelo [|Corteza [Estriado

o <X 10° @ _x 10°
~ - < 0 I~
O 0 ~ 'O o N o o
S 24 — o ) - SIS
3 Q0 g 3° S 9 Q
D 0. 00 O o8] O O O
o
LI_ (=2 ‘I $ T T QZ 1 LL O A T + * {7 1
0 3 6 9 12 0.5 0.86 1.21 1.57 2.54 2.65 2.77 3
Nivel de Expresion Nivel de Expresion

FIGURA 6. Nivel colectivo de Expresion de genes asociados a CC en tejidos de alta, media y baja actividad
proliferativa. Se identificaron los genes relacionados a la funcién del CC (G0O:0007049) en en grupos de tejidos
con diferencias en niveles de actividad proliferativa (cerebro, C, tejidos no nerviosos, T, lineas celulares, L,, por un
lado y nucleo estriado, ST, cerebelo ,CB y corteza, CX), y se determiné, para cada uno, la mediana, de expresion
(Flechas). Se tomaron 5000 muestras de genes aleatorios (Con una n del mismo tamafio que los genes del CC
presentes en su respectivo grupo), para obtener la distribucion esperada al azar de medianas (Histogramas). Se puede
observar que en todos los casos la mediana de expresion colectiva de los genes asociados al ciclo celulares es
significativamente mayor a la esperada en genes de fondo. Sin embargo, la expresion colectiva no necesariamente

se alinea con el nivel de demanda de actividad proliferativa.

Este resultado demuestra que el nivel colectivo de expresion de los genes asociados al CC

no necesariamente se corresponde con el nivel de demanda de actividad proliferativa en

poblaciones de células.

3.2.4. Analisis de Coexpresion

A diferencia del andlisis realizado para nivel de colectivo de expresion de un cierto grupo
de genes, lo que se intentd cuantificar en este andlisis fue el nivel de coordinacion en la expresion
de dicho grupo de genes. Para este analisis y con ese objetivo en mente, se obtuvo la correlacion
entre todos los pares posibles, de los genes asociados al ciclo celular. Especificamente utilizamos
correlaciones de “Spearman”, teniendo esto en cuenta y dado que las correlaciones no pueden
definirse para series de datos con varianza cero, se realizé un tratamiento a los datos de cada grupo

en sus respectivas bases de datos, en donde se removieron los genes con varianza 0.

A continuacién, se identificaron nuevamente los genes que estan relacionados a la funcion
del CC y que permanecieron en las muestras de cada grupo de tejidos después de haber realizado

la remocion de los genes con varianza 0. Se obtuvieron entonces, correlacionando estos genes con
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el método ya mencionado, las 6 matrices de correlacion, que contienen las correlaciones de todos

los pares posibles de los genes asociados al CC en su respectivo grupo.

De las matrices de correlacion, se obtuvo para cada una de ellas, una mediana global la cual
se determino para cada tejido, calculando la mediana de las filas de la matriz de correlacion (es
decir, la mediana de cada gen) y por ultimo la mediana de estas medianas, obteniendo asi un solo

valor para cada grupo (ver procedimiento en seccién 3.1.6).

Como en el andlisis anterior, se calculé qué tanto estos valores globales de coexpresion por
tejido, difieren de lo esperado al azar en grupos aleatorios de genes del fondo. Para ello, se tomaron
5000 muestras de genes elegidos de forma aleatoria, haciendo coincidir el tamafio del muestreo
con el nimero de genes asociados a CC, encontrados en su respectivo grupo, se obtuvo la matriz
de coexpresion para cada una de estas muestras por el método de Spearman , obteniendo las
matrices de correlacion a las cuales se les calcul6 la mediana de coexpresion de la misma forma,
calculando la mediana de las filas de la matriz y sucesivamente la mediana de estas medianas,

obteniendo asi la distribucién de los valores de coexpresion esperada al azar (fondo).

En este caso también fue necesario aplicar una correccion similar a la efectuada con los
resultados del analisis de expresion de la seccion anterior, ya que las distribuciones de genes de
fondo se encuentran desplazadas entre los diferentes grupos de tejidos, en sus respectivas Bases
de Datos. Por lo tanto dividimos estos valores, la distribucion mediana aleatoria asi como las
Medianas de Coexpresion de los genes del CC entre las medianas globales de coexpresion
correspondientes.

Estas Medianas Globales de Coexpresion se calcularon con el mismo método que las
medianas globales de expresion, esto es, se obtuvieron las matrices de coexpresion por el método
de Spearman para absolutamente todos los genes presentes, y de éstas se obtuvo la mediana de
cada una de sus filas (mediana de cada gen) y seguido de esto, se calculd la mediana de estas
medianas. Realizando el procedimiento a cada grupo se obtuvieron 6 valores de medianas globales

de coexpresién, una por cada uno de los tejidos.

Teniendo los valores de las medianas globales de coexpresion, para cada grupo de tejidos,

se realizo la correccion dividiendo tanto las medianas de genes aleatorios como las de los genes
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asociados al ciclo celular entre sus Medianas Globales Respectivas. Esta correccion hace que las
distribuciones del fondo se vuelvan comparables entre los distintos grupos de tejidos con alta,

media y baja actividad proliferativa.

Como se puede apreciar en la Figura 7, tanto en la base de FANTOMS5 (Grupos de tejidos;
Cerebro, Tejidos, Lineas Celulares) como en la de Brainspan (Grupos de tejidos; Cerebelo,
Corteza, Estriado), los genes asociados al ciclo celular, muestran que su coexpresion colectiva es
mucho mayor a la distribucion esperada al azar. Dicho de otro modo, en ambas gréficas podemos
identificar claramente los genes del CC en los diferentes tejidos; cerebro (CC.), tejidos (CCy) y
lineas celulares (CC}), para la base de datos de FANTOMS5 y cerebelo (CCcg), corteza (CCcx) Y
cuerpo estriado (CCsy), asi como también las distribuciones aleatorias (Fondo). En contraste con
el andlisis de expresion, en este andlisis podemos notar que los valores de coexpresion para los
genes del CC se encuentran ordenados de acuerdo al nivel creciente de actividad proliferativa de
cada grupo de tejidos, es decir la coexpresion colectiva observada fue; Cerebro (CC.) < Tejidos
(CCy) < Lineas Celulares (CC,), lo mismo ocurre para las distintas subregiones cerebrales:
Cerebelo (CC.p) < Corteza (CC.x) < Estriado (CCsr). Por lo que este resultado muestra que, en los
grupos de tejidos examinados, el nivel de coexpresion de los genes asociados al CC se corresponde

con el nivel de demanda de actividad proliferativa en poblaciones de células.
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FIGURA 7. Nivel Coexpresion de genes asociados a CC en tejidos de alta, media y baja actividad proliferativa.
Se identificaron los genes relacionados a la funcion del CC (GO:0007049) en grupos de tejidos con diferencias en
niveles de actividad proliferativa (cerebro, C, tejidos no nerviosos, T, lineas celulares, L,, por un lado y ndcleo
estriado, ST, cerebelo ,CB y corteza, CX), correlacionandolos y determinando, para cada uno, la mediana, de
coexpresion (normalizada respecto a la coexpresion del transcriptoma completo, Flechas). Ademas, se tomaron 5000
muestras de genes aleatorios (Con una n del mismo tamafio que los genes del CC presentes en su respectivo grupo),
para obtener la distribucion esperada al azar de medianas (Histogramas). Podemos ver que en los 6 grupos la mediana
de coexpresion de los genes asociados al ciclco celular es maor de lo que se espera al azar en los genes de fondo,

ademas correspondiendo con el nivel de demanda de actividad proliferativa.
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3.2.5. Analisis pareado de los genes del CC en los diferentes tejidos

Dado que el analisis anterior es un analisis general del comportamiento colectivo de los
genes del CC , aln quedaba la incognita de como es que estos genes, los identificados como
asociados a la funcién del Ciclo Celular, se comportan de forma individual en los diferentes tejidos
con niveles alto, medio y bajo de actividad proliferativa. Por esta razon se practico un analisis a
nivel individual, es decir un andlisis del cambio de cada gen individual entre tejidos con mayor y

menor actividad proliferativa.

Para llevar a cabo este analisis se calculd, para los genes en cuestion, el logaritmo de la
relacion de cambio (log fold change o logFC por sus siglas en inglés), que es el logaritmo base 2,
de la relacion de expresion mediana de expresion cada gen individual en dos grupos de tejidos (o
0 mediana de coexpresion de cada gen individual en dos grupos de tejidos). De este modo se
comparo la expresion mediana de cada uno de los genes del CC, entre pares de condicion de
actividad proliferativa (Tejidos), baja vs. alta, media vs. alta y baja vs. media, comparando estas

condiciones en cada base de datos por separado.

Tratandose de un analisis pareado, se requiere un valor un valor de expresion o coexpresion
por gene (por tejido o subregion analizada). Y para ello se tomd, para el caso del anlisis pareado
de expresion, la mediana de expresion de cada gen, mientras que para la coexpresion se tomd la
mediana de cada fila de la matriz correspondiente de coexpresion (mediana de coexpresion por
gen, ver secciones 3.1.4 y 3.1.6). Para evitar divisiones por cero (resultado de la existencia de
genes con una mediana de expresion igual a cero), se realizd una correccién de los datos
consistente en sumar a los todos los valores de expresion/coexpresion en cada muestra, el inverso

del valor maximo de la relacion de cambio (fold change).

Las comparaciones de los valores de expresion y coexpresion para cada uno de los genes
asociados al ciclo celular se representan en forma de abanico en las figuras 8 y 9 respectivamente,
en donde cada linea representa el incremento o decremento de estos valores, (medidos en LogFC)
de cada gen, en un tejido de alta actividad proliferativa en relacidn a su expresion, o coexpresion,

en un tejido de baja actividad proliferativa.

3.2.5.1. Analisis pareado para los valores de expresion
En la figura 8 se muestran los cambios de expresion entre los diferentes pares de tejidos de

la Base de datos de FANTOMS, Cerebro vs. Lineas, Tejidos vs. Lineas y Tejidos vs. Cerebro, asi
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como para la Base de Brainspan, Cerebelo vs. Estriado, Corteza vs. Estriado y Corteza vs.

Cerebelo, en estas figuras el tejido de baja actividad proliferativa se representa en el vértice de las

gréaficas de abanico (siempre de lado izquierdo), de modo que el incremento o decremento en la

expresion de cada gen (lineas individuales) aparece en referencia a dicho tejido. Como se puede

observar, la mayoria de los genes asociados al ciclo celular, incrementan su expresion en el tejido

de mayor actividad proliferativa. La Unica excepcion se observa en la comparacion entre corteza

y estriado (panel derecho) en el que hay un mayor nimero de genes que muestran un decremento

en la expresion en la condicion de mayor actividad proliferativa.

Con el fin de determinar la significancia estadistica en estos sesgos de incremento o

decremento de expresion para todos los genes del ciclo celular, llevamos a cabo una prueba pareada

de Wilcoxon La probabilidad asociada se indica en la parte superior de cada comparacion.
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FIGURA 8. Cambios en el Nivel de Expresion individual de genes asociados al CC en los diferentes Tejidos

a Analizar. Se realiz6 la prueba de Wilcoxon para comprobar que hay una diferencia significativa entre los genes

del CC, entre cada par de tejidos comparados y en su respectiva Base de datos. El valor de probabilidad se muestra

en la parte superior. Se calcul6 el logaritmo de la proporcién de cambio del tejido con mayor actividad

proliferativa, (de lado derecho del abanico) comparado con el de menor actividad proliferativa (de lado izquierdo

del abanico, ver seccion de resultados). Cada linea representa el logaritmo del cambio en proporcion de expresion

de cada uno de los genes del CC.

3.2.5.2. Analisis pareado para los valores de coexpresion

Para el analisis pareado de los valores de coexpresion se uso el mismo método que para los

valores de expresion, como ya se dijo los valores de coexpresion de cada gen se obtuvieron

resumiendo las matrices de coexpresion de los tejidos de acuerdo con lo descrito en la seccion

3.1.6. En la figura 9 se encuentran graficadas las comparaciones entre las medianas de coexpresion
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de los genes asociados al ciclo celular en los tejidos con diferentes niveles de actividad
proliferativa. En primer término, se compararon , Cerebro vs. Lineas, Tejidos vs. Lineas y Tejidos
vs. Cerebro (panel izquierdo, figura 9) En segundo término se compararon las subregiones
Cerebelo vs. Estriado, Corteza vs. Estriado y Corteza vs. Cerebelo. Como se observa en la figura,
en todos los casos la mayoria de los genes, asociados al CC incrementan su nivel de coexpresion
en el tejido con mayor actividad proliferativa y este sesgo es en todos los casos estadisticamente

significativo de acuerdo con la prueba de Wilcoxon.

Tomados en conjunto, estos resultados demuestran que el nivel de coexpresion y no asi el
nivel colectivo de expresion, de los genes asociados al ciclo celular, se asocia robustamente a las

variaciones en actividad proliferativa en distintas poblaciones celulares o tejidos.
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FIGURA 9. Cambios en el Nivel de Coexpresién individual en genes asociados al CC en los diferentes
Tejidos a Analizar. Se realiz6 la prueba de Wilcoxon para comprobar que hay una diferencia significativa entre
los genes del CC, entre cada par de tejidos comparados y en su respectiva Base. El resultado del p-value se muestra
en la parte superior. Se calcul6 el logaritmo de la proporcién de cambio del tejido con mayor actividad
proliferativa, (de lado derecho del abanico) comparado con el de mayor actividad (de lado izquierdo del abanico).

Cada linea representa el cambio en proporcion de coexpresion de cada uno de los genes del CC.

3.2.6 Anélisis de Redes de Coexpresion.

Habiendo establecido que el nivel colectivo de coexpresion entre los genes asociados al ciclo
celular refleja de modo mas robusto el nivel de actividad de esta funcion, decidimos a continuacion
utilizar una aproximacién de analisis de redes para caracterizar mejor los cambios en las dinamicas

de coexpresion de los genes asociados al ciclo celular en los distintos tejidos estudiados. La cual
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consistio en generar las redes, diagramas en donde mediante nodos y aristas, se representan los
diferentes niveles de interaccion (aristas) entre los genes analizados (nodos), de modo que es mas

practico visualizar las interacciones deseadas.

En la aproximacion de redes, se representa a los elementos que forman parte de ellas (los
genes en este caso) como nodos y se representa a las interacciones (relaciones de coexpresion)
como aristas. Esta representacion nos permite examinar y cuantificar las caracteristicas topoldgicas
de esta red de interacciones, asi como los cambios en estas estructuras al comparar condiciones

distintas.

3.3.6.1 Determinacion del Umbral

Dado que las redes de coexpresion se generan a partir de las matrices de correlacion, y que
estas se componen de alrededor de 1,444,150 (el nimero total de pares posibles de genes asociados
al CC), se necesita seleccionar un umbral en el valor numérico de las correlaciones a partir del cual

se consideran los pares de genes que formaran parte de la construccién de la red.

En el presente estudio, se eligi6 como umbral la mediana de coexpresion del tejido con
mayor actividad proliferativa. Especificamente tomamos el valor de coexpresion correspondiente
a la mediana de lineas celulares e identificamos todos los pares de genes cuyas coexpresiones
fueran superiores a este umbral tanto en la matriz de lineas celulares como de tejidos no nerviosos
y cerebro, resultando en tres listas de pares de genes. Con respecto a las subregiones cerebrales,
tomamos la mediana de coexpresion del estriado e identificamos todos los pares de genes cuyas
coexpresiones fueran superiores a este umbral tanto en la matriz del estriado como en la de corteza

y cerebelo, resultando también en tres listas de pares de genes.

3.3.6.2 Generacion de Redes Principales

Las listas resultantes de pares de genes descritas en la seccidn precedente superaban las
500,000 interacciones, por lo que decidimos tomar una muestra aleatoria del 1 % de las
interacciones derivadas del tejido con actividad proliferativa mas alta (lineas celulares en un caso
0 estriado en el otro) e identificamos cuéles de estas interacciones se encontraban presentes en los
otros dos tejidos (tejidos no nerviosos y cerebro en un caso, o corteza y cerebelo en el otro). Las
listas de pares asi obtenidas se importaron al programa de Cytoscape, mediante la libreria de R;

RCya3, con la cual, el programa Cytoscape, género 1 red por lista de pares, para cada tejido de alta,
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media y baja actividad proliferativa respectivamente. En
las figuras 10 y 11 se muestra el comportamiento de cien
interacciones aleatorias derivadas de la red de lineas
celulares y estriado respectivamente, y el comportamiento
de estas mismas interacciones en los tejidos de media y
baja actividad proliferativa respectivos. Como puede
verse, existe un aumento gradual en el ndmero de
interacciones desde el tejido de mas baja actividad
proliferativa hacia el de mas alta, indicando que las
interacciones de coexpresion entre genes asociados al
ciclo celular aumentan conforme aumenta la actividad

proliferativa de una poblacion celular.

3.2.7 Andlisis de Red

Como ya se menciond, para los resultados
mostrados en la figura 10 y 11, se tomo el 1% de todos los
pares de genes disponibles en la matriz de correlacion,
este procedimiento se repiti6 50 veces (cincuenta
muestras aleatorias independientes) y se observé un
resultado idéntico y consistente. Con objeto de llevar a
cabo un andlisis global mas riguroso, obtuvimos cinco
métricas que describen distintos aspectos de las redes
globales de coexpresion aqui examinadas (1% aleatorio de
las redes globales de coexpresion originales). Estas

métricas son

e Numero de Nodos: El cual indica el nimero de genes
que estan interactuando en la red, siendo el maximo
el numero de genes identificados como relacionados
al CC (~1700)

e Interacciones: Este parametro indica el nimero total
de interacciones presentes en la red, es decir, cuantas

Cerebro

Tejidos

Lineas C.

FANTOMS5

FIGURA 10. Muestra representativa
de una red de cien interacciones en la
Red de

identificando las

Lineas Celulares,
interacciones
correspondientes en Cerebro vy
Tejidos no nerviosos. Zoom hecho con
100 interacciones aleatorias de la Red
generada cortando las Lista de pares, de
la matriz de coexpresion, segin la
mediana de expresion del tejido de
mayor actividad (Lineas Celulares), y
1% de

interacciones al azar,

seleccionando el estas
las cuales se

intersectardn en los otros dos tejidos
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interacciones entre los diversos genes existen en el
tejido representado, nuevamente siendo el méximo
en el 1% de las interacciones totales.

e Vecinos promedio: El parametro nos indica la media

de interacciones directas que un gen establece con
otros. Este parametro nos puede indicar que tan
densa (cuantas interacciones estdn presentes
respecto al nimero de genes) es una red.

e Distancia topologica media: La distancia topoldgica

entre dos nodos en una red, es el nimero minimo de
interacciones que separa a estos nodos. La distancia
media, es el valor medio de estas distancias para
todos los pares posibles de nodos en la red. cortas”
de la red, las cuales se dividen entre el nimero total
de estas, obteniendo asi la distancia topoldgica
media, la cual indica de forma inversa el tamafio de
la red ya que a mas interacciones y genes la
distancia entre estos se vuelve mas pequefia
respecto al numero de interacciones por lo que el
valor promedio va en decremento, con valores mas
grandes en tejidos con baja actividad proliferativa,
y los valores méas pequefios en tejidos de actividad
alta.

o Coeficiente de clustering: Indica el promedio de los

coeficientes de agrupamiento (clustering) de los
nodos de la red. El coeficiente de clustering para un
nodo se define como la proporcion existente
realmente, del total de interacciones posibles entre
los vecinos inmediatos de un nodo. Este es un
numero que varia entre 0 y 1y representa el grado
de cohesién o agrupamiento interno entre los
vecinos de un determinado nodo en una red. Un
aumento en este valor representaria un aumento en
el grado de coordinacion interna entre los nodos de
lared

Cerebelo

Corteza

Estriado

Brainspan

FIGURA 11. Muestra representativa
de una red de cien interacciones en la
Red de nucleo estriado identificadas
en la red de corteza y cerebelo. Zoom
hecho con 100 interacciones aleatorias
de la Red generada cortando las Lista
de pares, de la matriz de coexpresion,
segln la mediana de expresion del
tejido de mayor actividad (Cuerpo
Estriado), y seleccionando el 1% de
estas interacciones al azar, las cuales se
intersectaron en las otras dos

subregiones
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e Densidad: Es una medida del ndmero Nodos Interacciones Vecinos

0,10 ©10? Promedio
total de interacciones en la red respecto - -
al maximo posible de estas y varia N e )
también entre 0 y 1. Cuando mas alto es ; i N
. = w® R ® P 0 b 08 T o a5 o8
este valor, mas profusa son las S e
interacciones entre los nodos de una T%';;?Qgﬁ'fa Sesfoiente Densidad
red. S &
Como se aprecia en sus respectivas N ° N
graficas los valores maximos se encuentran o . .
.- .. ° Oz‘e@oa\é-\‘aga \;\“395 Oa(z‘o(oﬁ\é\‘ooa \;\ﬂzaa oe(e'do-‘é\‘aoa \;\\\Q‘Ibﬁ
en los tejidos de mayor actividad
proliferativa, Lineas y Estriado, FIGURA 12. Andlisis de Redes en los tejidos de la
disminuyendo con respecto a esta en los Base de Datos de FANTOMS (cerebro, tejidos no
tejidos de actividad media, Tejidos y Corteza, nerviosos y lineas celulares). Generado con los datos

. . . . 0
y siendo minimos en Cerebro y Cerebelo, los de alrededor de 50 muestras independientes del 1% de

la red global de coexpresion (ver resultados) . A cada

de actividad proliferativa baja. El dnico L .
una de las iteraciones del proceso de creacidn de redes

parametro que se encuentra invertido es la se les calculd los pardmetros mostrados (y error
distancia topoldgica media, dado que este estandar basado en las cincuenta muestras
indica el promedio del nimero minimo de independientes).

relevos entre 2 nodos de una red, y al ser

redes con menos interacciones presentes (las de tejidos de actividad baja) al dividir entre el nGmero
total de relevos, el valor del parametro es méas grande. Al ser datos promedio, obtenidos de analizar
50 redes del mismo tipo, también se grafico el error estndar, el cual en su mayoria resulta ser muy

pequefio.

Estos resultados demuestran que el aumento observado en la coexpresion global de los genes
asociados al ciclo celular, en tejidos de mayor actividad proliferativa, no es sélo el resultado de un
aumento en el valor de las correlaciones entre todos los pares de genes posibles sino ademas un

aumento en la densidad y cohesion topologica de las interacciones existentes entre pares de genes.

3.3. Discusion

Queda claro que existe una diferencia notable al trabajar con los genes del CC tanto en el

nivel de expresion como en el analisis de coexpresion. Hablando de las gréficas del analisis de
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expresion (Figura 6), donde se muestra esto,
la mediana de la expresion de los genes del
CC (Flechas) son en promedio superiores a la
expresion media de muestras de genes
aleatorias del mismo tamafio (Histogramas),
es decir que la actividad de estos genes ya sea
absoluta o coordinada, indica la activacion

funcional en el tejido analizado.

Sin embargo se destaca en el mismo
analisis (medianas de expresion) el hecho de
que, en los tejidos analizados para la base de
datos de Brainspan, el nivel de actividad

colectiva de estos genes no es consistente con

: Vecinos
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FIGURA 13. Andlisis de Redes en los tejidos de la
Base de Datos Brainspan. Generado con los datos de
alrededor de 50 muestras independientes de 1% de las

interacciones globales. . A cada una de las iteraciones

el nivel de actividad proliferativa del tejido del proceso de creacidn de redes se les calculd los

. . pardmetros mostrados, las barras de error se basan las
en el que estan siendo medidos. , ya que el

cincuenta muestras independientes

orden colectivo de expresion no corresponde

con el oOrden de actividad proliferativa:

Cerebelo (CB) < Corteza (CX) < Estriado (ST), y sin embargo la mediana de la expresion para los
genes el tejido estriado (ST) resulta ser mucho menor que en Cerebelo (CB) y Corteza (CX). Ya
desde este resultado podemos decir que el andlisis de las medianas de expresion nos dice menos
sobre la actividad proliferativa que el andlisis de las medianas de coexpresion (Figura 7) en donde
en ambos graficos las flechas (Medianas de coexpresion del CC) se encuentran dispuestas en el

orden correspondiente a la actividad proliferativa de los tejidos.

En el analisis individual (logFC) podemos decir que se corrobora esta afirmacion, ya que
como se plantea al final de dicho analisis, a pesar de ser un analisis representativo debido a los
diversos resultado segin las muestras tomadas para el analisis, al tratarse de los mismos genes
empleados, los del CC, este analisis demuestra que la tendencia prevalece en el promedio de los
casos, en donde para los valores de mediana de coexpresion de los genes del CC aumentan siempre
en el tejido de mayor actividad proliferativa reforzando este enfoque respecto a la métrica de

coexpresion.
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Finalmente, la redes de coexpresion, nos muestran una vez mas la concordancia de esta
métrica con la naturaleza del requerimiento proliferativo de los tejidos analizados, tanto en la base
de datos de FANTOMS5 como en la base de datos de Brainspan en donde al realizar el corte de las
interacciones a la misma altura (Mediana més grande, que coincidié con el tejido més proliferativo)
y generar las redes a partir del 1% aleatorio, se puede notar que en base a las 50 iteraciones de esta
seleccidn, se mantiene la tendencia en donde hay siempre mas interacciones presentes en el tejido
mas proliferativo, y menos del tejido que casi no prolifera.

W B - W
A X ""‘“

A L PPN L s e

Figura 14. Expresion vs. Coexpresion: dos perspectivas para indicar una actividad funcional
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4. Conclusiones

Este proyecto se enfocd en analizar mediante la bioestadistica y genémica computacional,
la relacion entre dos métricas independientes de actividad colectiva de un ensamble de genes y el
reclutamiento de la funcidn con la cual se encuentran asociados estos genes. En el presente estudio,
la funcion estudiada fue el ciclo celular (o la funcion celular proliferativa), utilizamos el analisis
de medidas colectivas de expresion, asi como las de coexpresion, con el objetivo de determinar
cudl de estos es el indicador mas fuertemente asociado al requerimiento de una funcion celular en

especifico. En este caso el ciclo celular.

La funcion de proliferacion es facilmente distinguible en los tejidos seleccionados: en
promedio y mayormente los tejidos no nerviosos tienen una mayor actividad proliferativa que los
tejidos nerviosos, y las lineas celulares tienen una actividad proliferativa ain mayor que los dos
anteriores. En la comparacion entre regiones dentro del cerebro, aqui, en las muestras postnatales
utilizadas en este estudio, la proliferacion no ocurre en neuronas, y sélo se da en células gliales,
de modo que la actividad proliferativa corresponde con el contenido de células gliales en las
distintas regiones, en donde el contenido de éstas es menor en cerebelo, mayor en corteza y mucho

mayor en el nicleo estriado.

Después de haber realizado tales pruebas en los tejidos de interés, y comparado los
resultados arrojados por cada una de ellas, hemos observado que el indicador que tiene una mayor
consistencia, asi como un mayor peso en la identificacion del requerimiento funcional de la

actividad proliferativa, resulta ser la
Cerebro < Tejido < Lineas @

CoeXprESIon ya que en IOS Cerebelo < Corteza < Estriado @

resultados arrojados por las 3
J p Cerebro < Tejidos < Lineas @

pruebas se alinean de una manera _

Estriado < Cerebelo < Corteza ®
mas consistente con el
requerimiento de esta funcién. Lo
cual se haya en contraste con la
métrica que tradicionalmente se

usa, la expresion.
Figura 15. Coexpresion, el indicador més robusto de la

activacion funcional, de acuerdo con su consistencia
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4.1. Principales Aportaciones

En el presente trabajo hemos demostrado que es la coexpresion colectiva y no el nivel de
expresion, el indicador mas robusto de reclutamiento funcional de genes asociados al ciclo celular
y se sugiere que esta conclusion es valida para cualquier funcién celular. Este hallazgo se haya en
contraste con el uso convencional del nivel de expresion colectiva de un ensamble de genes como
indicador de reclutamiento funcional. Nuestro estudio por lo tanto propone el uso del nivel de

coexpresion como un indicador mas robusto de reclutamiento funcional.

Asi también en el desarrollo del trabajo se han propuesto diversas técnicas o métodos tanto
para el analisis de la expresién como para el analisis de la coexpresion, que pueden ser usadas de

forma complementaria en estudios similares.

Finalmente, en este trabajo también se desarroll6 una metodologia completa para la
construccién de las redes genicas, basadas en muestras representativas de redes globales de

coexpresion y una estrategia para su comparacion entre distintas condiciones y/o tejidos.

4.2. Ingeniera Quimicay la Incursion en &mbitos Bioldgicos

Como estudiante de la carrera de ingenieria quimica, he de decir que fue algo dificil
incursionar en este tema, ya que nuestra preparacion no esta centrada en procesos biolégicos, sin
embargo si llegamos a tocar temas relacionado a la biologia, como son los procesos bioldgicos
“simples”, entre comillas, que se llevan a cabo en los biorreactores, al trabajar con bacterias,
materias primas de origen vegetal, animal, alimenticio, etc. o en diversos proyectos que requieren
del componente bioldgico, sin embargo nunca hemos estado limitados en ningln sentido, ya que
también gracias a nuestra formacion, siempre profundizamos en la metodologia y en cada uno de
los aspectos generales que rodean a los procesos, yendo siempre de lo general a lo particular, es
asi como nos es posible abrirnos caminos y diversificarse en las diferentes areas de todas las
ciencias.

Este es el caso del presente proyecto, ya que debido justamente a la formacién como 1Q, es
que he podido desempefiarme de manera fluida en esta area, la bioinformatica, donde los temas
son tan diversos e importantes, como lo es el analisis de las determinantes transcripcionales y su
utilidad en el entendimiento de los procesos biol6gicos que nos componen a los seres humanos.
En particular en este estudio hemos desarrollado una metodologia que nos permite entender como
los ensambles de genes contribuyen con una funcion bioldgica determinada, herramienta de
potencial aplicacion para el entendimiento y manipulacién de funciones bioldgicas de interés.
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Un IQ debe estar preparado en diversos aspectos para poder adentrarse en la bioinformatica,
tanto en el entendimiento bésico de la bioquimica, como en el uso de diferentes aproximaciones y
herramientas computacionales, asi como ser capaz de realizar tareas complejas y, dado que siempre
existen multiples acercamientos o metodologias, encontrar siempre la forma adecuada y mas
conveniente de llegar al resultado deseado.

4.3. Trabajo Futuro

Como se ha comentado anteriormente, en este trabajo usamos una bateria de aproximaciones
gendmico-computacionales para examinar la relacion entre la activacion relativa de una funcion
celular y dos métricas de actividad colectiva de ensambles asociados de genes. Sin embargo, este
estudio ofrece oportunidades de ampliacién y generalizacion. En particular se proponen las
siguientes lineas de investigacion futura:

e Examinar la relacion entre funcion, expresion y coexpresion utilizando una funcion
Celular Diferente, o varias al mismo tiempo

e Examen detallado de la equivalencia entre distintas métricas de coexpresion
(correlacion de Spearman, correlacion de Pearson, informacion mutua, etc).

e Exploracion de cambios en coexpresion para la identificacion de genes involucrados en
una funcién cuya base génica se desconozca.

o Realizar las redes génicas completas sin sesgar ninguna interaccion para analizar su

comportamiento

4.4. Difusion

Como punto final, cabe mencionar gque este trabajo también forma parte de un manuscrito
actualmente en preparacién para su envio a una revista académica especializada y eventual
publicacién, bajo la direccion del Dr. Humberto Gutiérrez del Instituto Nacional de Medicina
Genomica, en coautoria con el Q.F.B. Omar Franco Rodriguez.
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6. Anexos

Anexo A: Diferentes Visualizaciones de la Red Génica
En este anexo, se muestran diferentes arreglos surgidos de trabajar y modificar las opciones de
visualizacion de Cytoscape, de forma que se pueda apreciar como la red se completa con las

interacciones
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de Redes

7

ITIcacion

fico de la Identi

a
Se muestra graficamente como se fueron “completando” las redes a medida que se identificaban

Gr

Anexo B

Redes Generada:

“Red Molde": 1% Aleatrorio de las
Interacciones Totales Mayores que el valor de
“Red A": 1% Aleatorio de las Interacciones Totales Mayores que el valor la Mediana del Tejido con mas Actividad “Red B": 1% Aleatorio de las Interacciones Totales Mayores que el valor
de la Mediana del Tejido con mas Actividad en el tejido de Menor de la Mediana del Tejide con mas Actividad en el tejido de Actividad
Actividad (Cerebro / Corteza) y que estan presentes en Red Molde intermedia (Tejidos / Cerebelo) y que estan presentes en Red Molde

Identificar Interacciones en Red Molde:

“Red Base”: Interacciones en Comun de “Red CerebrofCorteza”: Interacciones “Red Tejidos/Cerebelo”: Interacciones “Red Mezcla”: Interacciones de Redes “Red Lineas/Estriado”: Interacciones de
las 3 Redes, Identificadas en Red Molde de “Red A" |dentificadas en Red Molde de Red “B” Identificadas en Red Molde “A"y “B" Identificadas en Red Molde Redes “A”, “B", Identificadas en Red Molde,
ademas de las interacciones faltantes de esta

Zoom (Solo 100 Interacciones):

Mostrando las interaciones de |a Red Mostrando las interaciones de la Red Maostrando las interaciones de la Red Mostrando las interaciones de la Red Mostrande las 100 interaciones
Base presentes en la 100 ineracciones Cerebro/Corteza presentes en la 100 Tejidos/Cerebro presentes en la 100 Mezcla presentes en la 100 ineracciones muestreadas.
muestreadas. ineracciones muestreadas. ineracciones muestreadas. muestreadas.

las interacciones correspondientes
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Anexo C: Datos del Anélisis de Red Completo

Se muestran en las graficas las medias de todos los parametros arrojados por el programa
Cytoscape, ademas de que se muestran las graficas de los pardmetros de las subredes “base” y
“mezcla”.
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Anexo D
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Lo
Homogeneizar Remover Genes con .
Leer Datos Vari 0 Solo Ciclo Celular
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@ = s
o - - Ml “ame ]
C4_TsC abs(cor(XX_X,method=
. 1c X_XIMG_X
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median(C_C) = 1.248392
median(C_T) = 1.22898
median{C_L) = 1.399259
. - dian(C_S) = 1.346291
Tomar 1% Aleatorio del Grupo con Mayor Actividad e median(C_s)
i intersectar en los otros grupos > MM k
Generar y Analizar Redes
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Anexo E: Algunas de las redes Completas
Se muestran uno de los grupos de subredes generadas, con las interacciones identificadas en la red

Molde.
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Anexo F: Anexo F: Zoom de Algunas de las Redes Completas
Se muestra el zoom realizado a uno de los grupos de subredes generadas, con las interacciones

identificadas en la red Molde.
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