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RESUMEN 

 

La necesidad de conocer cómo interaccionan las biomoléculas entre sí y como afectan dichas 

interacciones al funcionamiento global de un tejido o célula es uno de los aspectos clave que, 

en los últimos años, están ganando cada vez más importancia. Uno de los elementos más 

importantes en el contexto de las redes de regulación son los factores de transcripción (TFs). 

Estas proteínas son esenciales en el buen funcionamiento de la regulación de la transcripción 

ya que se unen a ciertas regiones del genoma, principalmente asociadas a regiones codificantes, 

y actúan activando o inhibiendo la transcripción de un gen determinado. 

A lo largo de esta tesis doctoral, los trabajos realizados se han centrado en el análisis de datos 

ómicos, principalmente transcriptómica, en el contexto de las enfermedades autoinmunes y, de 

forma más específica, en lupus eritematoso sistémico. Esta enfermedad se caracteriza por ser 

una patología heterogénea en la que tiene lugar una respuesta inmune contra células y órganos 

del propio individuo. Sobre lupus y datos ómicos se han desarrollado múltiples estudios tanto 

para identificar biomarcadores, estratificar pacientes o buscar tratamientos potenciales. En el 

contexto de los TFs, se sabe que muchas de las mutaciones asociadas a la enfermedad se han 

localizado en pacientes de lupus se encuentran en regiones reguladoras, como los sitios de unión 

de los TFs. A pesar de este conocimiento, no se aporta información acerca de cómo afectan 

estas mutaciones a la actividad de dichos TFs. 

Por este motivo, en esta tesis se han aplicado una serie de técnicas que permiten inferir la 

actividad de los TFs en base a la expresión de los genes que están regulando (también conocidos 

como genes diana). Para ello era necesario conocer qué genes son regulados por cada TF, cuya 

información se localiza en múltiples bases de datos y se obtienen a partir de una gran cantidad 

de artículos publicados. El conjunto de genes regulados por cada TFs (también llamado 

regulones) se obtuvo utilizando la base de datos desarrollada por DoRothEA que incluye 

interacciones de fuentes muy diversas y que se clasifican en base a la credibilidad. Para inferir 

las actividades de los TFs de cada muestra utilizando los niveles de expresión de sus genes 

diana se utilizó el método desarrollado por VIPER (Virtual Inference of Protein-activity by 

Enriched Regulon). 



Sin embargo, como trabajo previo a la inferencia de los TFs se realizó una recopilación de datos 

ómicos públicos de tipo caso-control disponibles en el repositorio público más conocido: NCBI-

GEO. Este trabajo permitió el desarrollo de ADEx, una herramienta online con datos ómicos 

procesados atendiendo a un mismo método estandarizado y con varios análisis de dichos datos: 

expresión diferencial, análisis de rutas, inferencia de redes o meta-análisis. 

Posteriormente, elegimos uno de los estudios incluidos en ADEx con datos transcripcionales 

de lupus así como los datos de otra cohorte a la que tuvimos acceso gracias a nuestra 

colaboración con la doctora Michelle Petri, de la Universidad Johns Hopkins. Estos dos 

conjuntos de datos transcripcionales se utilizaron para inferir las actividades de los TFs en los 

pacientes de lupus y controles sanos. Las actividades de todos los individuos de lupus se 

utilizaron para estratificar pacientes y, en ambos estudios se localizaron dos grupos muy 

diferenciados, que además presentaban diferencias clínicas con respecto a las proporciones de 

algunos tipos celulares como neutrófilos y linfocitos. Finalmente, mediante análisis de actividad 

diferencial, localizamos una firma robusta de 14 TFs que se encontraban diferencialmente 

activados en lupus con respecto a controles. 

Dada la importancia que se observó en cuanto a los tipos celulares, se decidió aplicar un análisis 

similar al anterior pero en datos transcripcionales de célula única, con el fin de analizar en 

profundidad los TFs en los que existen diferencias a nivel de tipo celular. Para ello, se utilizó 

un conjunto de datos público alojado en NCBI GEO y se aplicó un protocolo de procesamiento 

en línea con lo más estándar en el campo. Además, se añadió una capa adicional, la inferencia 

de actividad de rutas de señalización. Aunque este trabajo se encuentra incompleto, se han 

hallado resultados relevantes, principalmente relativos a tipos celulares en los que hay patrones 

de actividad diferentes. 

 



ABREVIATURAS 

 

ADN o DNA: Ácido desoxirribonucleico (deoxyribonucleic acid). 

ADNc: cadena complementaria de ADN. 

ARN o RNA: Ácido ribonucleico (ribonucleic acid). 

PCR: Reacción en cadena de la polimerasa (Polymerase Chain Reaction). 

SNP: Polimorfismo de Nucleótido Único (Single Nucleotide Polimorfism) 

NGS: Secuenciación de última generación (Next-Generation Sequencing) 

GWAS: Estudio de asociación de genoma completo (Genome-wide Association Study). 

RNA-Seq: Secuenciación de ARN mediante técnicas de secuenciación masiva. 

CpG: Dinucleótidos de citosina y guanina que pueden ser metilados. 

scRNA-Seq: Secuenciación de ARN mediante técnicas de secuenciación masiva aplicados a 

células únicas. 

ChIP-Seq: Secuenciación de ADN mediante técnicas de secuenciación masiva aplicadas a 

muestras tratadas para comprobar inmunoprecipitación. 

TF/TFs: Factor de transcripción o factores de transcripción (Transcription factor). 

SEA: Análisis de enriquecimiento simple (Singular Enrichment Analysis), 

GSEA: Análisis de enriquecimiento con un conjunto de genes (Gene Set Enrichment 

Analysis) 

MEA: Análisis de enriquecimiento modular (Modular Enrichment Analysis) 

IFN: Interferón 

ISG: Genes estimulados por interferón 

NK: Células asesinas naturales (Natural Killer). 

LES o SLE: Lupus Eritematoso Sistémico (Sistemic Lupus Erythematosus) 

AR: Artritis reumatoide 

SjS: Síndrome de Sjogren 

SSc: Esclerosis sistémica 

T1D: Diabetes tipo I 

SLEDAI: Índice de Actividad de Enfermedad de LES (Systemic Lupus Erythematosus 

Disease Activity Index). 

ADEx: Autoimmune Disease Explorer 



PBMC: Célula Mononuclear de Sangre Periférica (Peripheral Blood Mononuclear Cell). 

NLR: Ratio de neutrófilos y linfocitos (Neutrophil-to-Lymphocyte Ratio) 

PCA: Análisis de Componentes Principales (Principal Component Analysis) 

UMAP: Uniform Manifold Approximation and Projection 
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1 INTRODUCCIÓN 

 

1.1 EXPANSIÓN DE LAS CIENCIAS ÓMICAS Y LA BIOINFORMÁTICA 

Las ciencias ómicas son un conjunto de disciplinas científicas que se dedican al estudio global 

de los sistemas biológicos a nivel molecular, como el ADN, el ARN, las proteínas y otros 

componentes moleculares que forman parte de la célula y son esenciales para el funcionamiento 

de los organismos vivos. Dentro de las ciencias ómicas se encuentran la genómica, que se centra 

en el estudio del ADN y el genoma completo de un organismo; la transcriptómica, que se dedica 

al estudio del ARN; la proteómica, que se enfoca en el estudio de las proteínas; la 

metagenómica, una disciplina interdisciplinaria que se ocupa del estudio de los genomas 

completos de comunidades microbianas; y la epigenética, que se dedica al estudio de cómo las 

modificaciones en la información genética no codificante afectan la expresión génica. Juntas, 

estas disciplinas nos ayudan a entender cómo los diferentes componentes moleculares 

interactúan para regular los procesos biológicos y contribuyen al desarrollo de nuevas terapias 

y tratamientos médicos1. 

Las principales dificultades que presentan las ciencias ómicas son la cantidad masiva de datos 

que se generan y la complejidad de los mismos. Los datos genéticos, proteicos y metabolómicos 

son extremadamente complejos y voluminosos, y requieren un gran poder de procesamiento y 

almacenamiento para su análisis. Por este motivo el auge y expansión que han tenido las 

ciencias ómicas en los últimos años ha ido de la mano del desarrollo de herramientas y técnicas 

bioinformáticas que sirvan de apoyo para analizar estos datos. La bioinformática es la disciplina 

que aplica métodos informáticos, matemáticos y estadísticos para analizar y comprender los 

datos producidos por las ciencias ómicas y otras disciplinas de la biología. 
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Figura 1. Esquema del dogma central de la biología molecular. En este esquema se muestran los eventos 

principales que ocurren en una célula eucariota, desde la molécula de ADN, con sus modificaciones epigenéticas, 

la transcripción, la translación o traducción y la interacción de proteínas con sustratos para generar metabolitos. 

En el mismo, se indican las técnicas ómicas más utilizadas para generar datos de cada una de las ciencias ómicas, 

todas ellas analizadas bajo el amparo de la bioinformática. 

 

Las ómicas que se han descrito son las más importantes y relevantes en el campo biomédico y 

biotecnológico ya que giran en torno al dogma central de la biología molecular, que consiste en 

que las secuencias de ADN se transcriben a ARN, el cual se traduce a proteínas en los 

ribosomas. Estas proteínas intervienen en reacciones actuando como enzimas generando una 

serie de metabolitos necesarios para el organismo (véase Figura 1). 

A continuación, se van a describir las ciencias ómicas más importantes, la aparición de la 

tecnología de célula única y la importancia de la bioinformática en el análisis de estos datos, 

así como los métodos más importantes de aplicación que tienen relevancia para esta tesis. 
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1.1.1 ADN, GENÓMICA Y SECUENCIACIÓN. 

El ácido desoxirribonucleico, conocido como ADN, es una molécula esencial para la vida, al 

menos para la mayoría de los organismos conocidos y más estudiados, ya que la afirmación 

anterior no es cierta para todas las formas de vida. Para la totalidad de la tesis hablaremos en 

todo momento de mecanismos que ocurren, salvo que se indique lo contrario, en el ser humano. 

Descubierta en 1869 por el médico alemán Friedrich Miescher2, esta molécula contiene toda la 

información genética necesaria para formar, mantener y desarrollar un ser vivo, así como para 

trasladarla a la descendencia a través de la herencia. La molécula está compuesta por dos 

cadenas de nucleótidos que forman una doble hélice, las cuales están formadas por la 

polimerización de monómeros, denominados nucleótidos, que se componen de una base 

nitrogenada, un grupo fosfato y un azúcar, la desoxirribosa. Las bases nitrogenadas del ADN 

son adenina, guanina, timina y citosina, las cuales quedan enfrentadas en el interior de la doble 

hélice mostrando complementariedad (A-T y C-G). La estructura de esta doble hélice es 

esencial para la estabilidad y la integridad de la información genética, así como para la 

replicación y la transcripción de los genes3,4. El ADN se encuentra en el interior de las células, 

tanto en el núcleo como en orgánulos como los cloroplastos o las mitocondrias. 

La genómica es una disciplina científica que se encarga del estudio de la molécula de ADN y 

su secuencia de pares de bases en los seres vivos. Aunque puede parecer una tarea relativamente 

sencilla, el número de pares de bases en el ADN de la mayoría de los organismos es enorme, lo 

que hace difícil la obtención de la secuencia de forma manual. Por ejemplo, el genoma humano 

está formado por alrededor de 3 mil millones de pares de bases5. 

Los genes son las unidades funcionales del ADN y contienen la información necesaria para 

fabricar diferentes tipos de proteínas que son esenciales para el desarrollo y el funcionamiento 

del organismo. Se estima que en los humanos hay alrededor de 20.000 genes, que codifican un 

total de 60.000 proteínas. Sin embargo, esta cantidad de genes solo ocupa el 1-2% de las pares 

de bases del genoma completo6. Antes del desarrollo de las técnicas de secuenciación modernas, 

solo se solía secuenciar las regiones consideradas de importancia vital, las regiones 

codificantes, y se conocía como genoma al conjunto de genes de un organismo. Sin embargo, 

con la disponibilidad de la secuenciación de la secuencia completa de ADN es cada vez más 

común estudiar también las regiones no codificantes. 
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Es indudable que uno de los factores fundamentales relacionados con el desarrollo de una 

enfermedad se encuentra en la información genética de un organismo. Por este motivo, el 

estudio del genoma resulta esencial ya que conocer la secuencia, parcial o completa, de un 

individuo nos permite buscar variantes que pueden influir en el desarrollo de dicha enfermedad. 

Actualmente, existen varias formas de identificar estas variantes genéticas. Una de ellas es 

mediante microarrays de ADN. Un microarray consiste en una placa pequeña y plana con 

millones de pozos pequeños en la que se colocan pequeñas moléculas de ADN de secuencias 

conocidas, llamadas sondas7. El funcionamiento de los microarrays, en general, se basa en la 

hibridación de estas sondas con las muestras que se quieren analizar. La hibridación es el 

proceso por el cual dos secuencias de ADN se unen por complementariedad de forma específica. 

Para detectar que una secuencia ha hibridado con una sonda se utilizan fluorocromos para 

cuantificar la intensidad lumínica. En caso particular de los microarrays planteados para 

identificar variantes denominadas SNPs (Single Nucleotide Polimorphisms), las sondas están 

diseñadas para hibridar con SNPs específicos y, por tanto, conocidos. 

Para utilizar un microarray de ADN de SNPs, se toma una muestra de tejido o células y se 

extrae el ADN, luego se fragmenta y se añade al microarray. Las sondas que se unen a 

fragmentos de ADN específicos se iluminan cuando se exponen a una fuente de luz, y la 

intensidad de la luz que se emite se correlaciona con la cantidad de ADN unido, permitiendo 

identificar y analizar los SNPs presentes en la muestra. Las principales limitaciones de esta 

técnica son; la imposibilidad de buscar variantes que no sean SNPs, y que estas variantes deben 

ser conocidas, o, dicho de otro modo, no es posible buscar variantes nuevas o poco conocidas. 

El resto de técnicas utilizadas para detectar variantes en el genoma se basan en la secuenciación 

de las cadenas de ADN, es decir, conocer la secuencia parcial o completa de un organismo o de 

una muestra. Existen varios tipos de secuenciación, pero nosotros vamos a destacar dos de ellos. 

La técnica de secuenciación más tradicional es la conocida como secuenciación de Sanger, cuyo 

origen data del año 1977 y que tuvo como principal impulsor a Frederick Sanger8. A día de hoy, 

la secuenciación de Sanger se utiliza para secuenciar pequeños fragmentos de ADN o validar 

resultados obtenidos por secuenciación next-generation (NGS). El proceso de secuenciación de 

Sanger comienza con la amplificación del fragmento de ADN deseado mediante la técnica de 

la reacción en cadena de la polimerasa (PCR). Luego, se utilizan cuatro tipos diferentes de 

cebadores de secuencia fluorescentes, cada uno marcado con un color diferente, para iniciar la 
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síntesis de cadenas complementarias al fragmento de ADN amplificado. Los cebadores 

contienen una base diferente en su extremo 3' y cada uno se incorpora a la cadena de ADN solo 

cuando se encuentra su base complementaria en el fragmento de ADN. Una vez que se han 

sintetizado las cadenas complementarias, se utiliza una enzima conocida como terminador de 

cadena, que se incorpora solo en una posición específica en la cadena de ADN y detiene la 

síntesis de la cadena. Esto produce fragmentos de ADN de longitud variable, cada uno con un 

cebador de secuencia fluorescente marcado en su extremo 3'. Los fragmentos de ADN se 

separan por longitud mediante electroforesis en un gel de poliacrilamida, y luego se visualizan 

mediante un escáner de geles de fluorescencia. El escáner lee los colores de los cebadores 

fluorescentes y los convierte en una secuencia de bases, que se alinea para producir la secuencia 

completa del fragmento de ADN original. La ventaja de la secuenciación de Sanger es su alta 

precisión y especificidad, ya que se utilizan cebadores fluorescentes y se pueden detectar errores 

en la secuencia. Sin embargo, tiene la limitación de que solo se pueden secuenciar fragmentos 

de ADN pequeños y requiere grandes cantidades de material genético. 

La técnica de secuenciación más utilizada en los últimos años es la tecnología NGS. Al 

contrario que las la secuenciación de Sanger, este tipo de tecnología sí que permite generar 

secuencias del genoma completo9. Esto se logra mediante la fragmentación del ADN a 

secuenciar, la amplificación de estos fragmentos mediante la reacción en cadena de la 

polimerasa (PCR) y el uso de una plataforma de secuenciación para leer las secuencias de los 

fragmentos amplificados. 

La secuenciación NGS comienza con la fragmentación del ADN a secuenciar mediante la 

utilización de enzimas de restricción. Estos fragmentos son entonces ligados a adaptadores, que 

son moléculas de ADN sintético que contienen secuencias específicas que permiten su unión a 

los fragmentos de ADN. Los fragmentos de ADN ligados a los adaptadores son luego 

amplificados mediante PCR. 

Una vez amplificados, los fragmentos de ADN se colocan en una plataforma de secuenciación, 

como Illumina, PacBio o Nanopore, para leer las secuencias de los fragmentos amplificados. 

Cada plataforma tiene un método diferente para leer las secuencias, pero en general, implica la 

adición de químicos que reaccionan con las bases del ADN y producen una señal fluorescente 

que puede ser detectada por una cámara. Las secuencias de todos los fragmentos se almacenan 

en ficheros de un formato especial llamado FASTQ, que, tras un control de calidad, pueden ser 
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alineadas o mapeadas contra el genoma de referencia del organismo al que pertenezca la 

muestra de ADN secuenciada. 

 

Figura 2. Abaratamiento del precio de secuenciación de un genoma completo. En esta figura se muestra cómo 

ha variado el precio de secuenciar un genoma desde antes de la publicación del Proyecto Genoma Humano entre 

2003 y 2004 hasta la actualidad. El eje de abscisas muestra la serie temporal, en años, y el eje de ordenadas indica 

el coste de secuenciación del genoma en dólares. Además, se han añadido varios hitos a esta línea temporal, como 

el proyecto Genoma Humano, las primeras secuenciaciones de tipo next-generation o los primeros genomas 

secuenciados por menos de 1000$. Datos obtenidos de https://www.genome.gov/about-genomics/fact-

sheets/Sequencing-Human-Genome-cost 

 

Los principales hitos de la secuenciación en el siglo XXI se inician con la publicación del 

Proyecto Genoma Humano entre los años 2003 y 2004, cuyo objetivo fue la secuenciación 

completa del genoma del ser humano. Este gran proyecto supuso una inversión de más de trece 

años de trabajo y casi 3 mil millones de dólares10,11. La aparición de las técnicas NGS se pueden 

establecer entre los años 2005 y 2007, si bien se habían desarrollado y utilizado años antes, en 

este espacio de tiempo la tecnología revolucionó gracias, entre otros motivos, al lanzamiento 

del primer secuenciador NGS por la empresa Illumina, llamado Genome Analyzer. A partir de 

2008 en adelante las técnicas de secuenciación next-generation se expandieron de forma global, 

permitiendo conocer el genoma de muchas especies, tanto vegetales como animales. A partir 

de este momento, se estableció el reto de producir la secuencia completa del ser humano con 

un precio de secuenciación inferior a 1000$12, lo cual se cumplió en el año 2014. Actualmente 
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hay empresas que ofrecen este servicio por menos de 500$, como Ultima Genomics. En la 

Figura 2 se muestra cómo, a partir de la publicación del Proyecto Genoma Humano y, sobre 

todo tras la aparición del secuenciador Genome Analyzer el precio comenzó a abaratarse 

abruptamente. 

La identificación de variantes, tanto nuevas como ya conocidas ha desembocado en el auge de 

bases de datos que almacenan estas variantes. De entre estos proyectos destacan International 

HapMap Project13 para identificar variantes comunes en diferentes poblaciones o el 1000 

Genomes Project, en el que se secuenciaron 2500 genomas de 26 poblaciones para aumentar el 

catálogo de variaciones humanas. Entre los proyectos más actuales que han surgido con el fin 

de incorporar más variantes, cada vez menos frecuentes y raras destacan UK10K14, 100.000 

Genomes Project15 y la Precision Medicine Initiative16. En España también ha surgido un 

proyecto similar, denominado Collaborative Spanish Variability Server (CSVS)17. La aparición 

de estos ambiciosos proyectos no es más que el resultado del abaratamiento y mejora de la 

eficacia de las técnicas de secuenciación, principalmente impulsadas, como se ha mencionado, 

por las innovaciones en la secuenciación NGS. 

Aunque el Proyecto Genoma Humano se publicó entre los años 2003 y 2004, actualmente hay 

un ambicioso proyecto internacional en marcha, llamado Telomere-to-Telomere (T2T), cuyo 

objetivo es alcanzar la primera secuencia de ADN completa y de calidad del ser humano5. 

Aunque se prevé que el fin del proyecto tenga lugar en 2026, ya en 2022 se han completado 

muchas regiones faltantes o incompletas utilizando las técnicas de secuenciación NGS de 

cadena larga, entre las que destacan Oxford Nanopore y PacBio. 

El análisis de asociación del genoma completo (GWAS, por sus siglas en inglés) es una 

herramienta poderosa en la genómica que permite identificar variantes genéticas comunes que 

se asocian con rasgos complejos18. En otras palabras, GWAS es una técnica estadística que se 

utiliza para explorar el genoma humano en busca de variaciones genéticas asociadas con 

enfermedades, características fenotípicas y rasgos complejos en grandes grupos de individuos. 

El análisis de GWAS ha revolucionado nuestra comprensión de la genética de enfermedades 

complejas, y ha llevado a la identificación de cientos de variantes genéticas asociadas con 

enfermedades tales como la diabetes, la enfermedad de Alzheimer, y el cáncer. En 

consecuencia, el análisis de GWAS se ha convertido en una herramienta esencial para el 

descubrimiento de nuevos objetivos terapéuticos y para el desarrollo de nuevas estrategias de 

tratamiento para enfermedades genéticas complejas. 
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1.1.2 ARN Y DATOS TRANSCRIPCIONALES, DESDE LOS MICROARRAYS A LA 

TECNOLOGÍA RNA-SEQ 

Análogamente al ADN, la molécula de ARN también está formada por una cadena de 

nucleótidos. No obstante, existen algunas diferencias, principalmente relativas a su 

composición; la timina se sustituye por uracilo y la desoxirribosa por ribosa, su estructura; ya 

que se trata de una simple hebra, y función; ya que mientras el ADN almacena la información 

genética, el ARN actúa, en la mayoría de los casos, como mensajero de esta información.  

Las secuencias de ARN resultantes de la transcripción del ADN se denominan transcritos. En 

otras palabras, los transcritos son copias de los genes en formato de ARN, que posteriormente 

pueden ser traducidos a proteínas o desempeñar otras funciones importantes en el organismo. 

El transcriptoma de un organismo se compone de un grupo muy heterogéneo de 

macromoléculas de ARN. Existen varios tipos de ARN, pero los más importantes son ARN 

mensajero (ARNm), ARN ribosómico (ARNr), ARN de transferencia (ARNt), ARN no 

codificante (ARNnc), ARN de interferencia (ARNi) y ARN pequeño no codificante (ARNsnc). 

Cada tipo de ARN cumple una serie de funciones. El ARNm es el más conocido de todos y se 

encarga de transmitir la información desde el ADN hasta los ribosomas, por lo tanto, es un 

intermediario entre el ADN y las proteínas. Se sintetiza en un proceso llamado transcripción, 

que consiste en transcribir una de las hebras de ADN a una molécula de ARN. En células 

eucariotas, este proceso es llevado a cabo por una enzima llamada ARN polimerasa, y se realiza 

en el núcleo de la célula. La ARN polimerasa, se encarga de localizar el sitio de inicio de la 

transcripción, determinado por una secuencia específica llamada promotor, desencadenando la 

apertura de la doble hélice. Mediante complementariedad, la enzima se encarga de generar un 

molde de ARN a partir de una de las dos hebras de ADN. Este proceso finaliza cuando detecta 

otra secuencia concreta, llamada terminador y libera la cadena de ARN al núcleo. Tras finalizar 

este proceso, el ARNm inmaduro debe modificarse antes de liberarse al citoplasma, añadiendo 

una caperuza en el extremo 5’ y una cola poli-A en el extremo 3’. Además, tienen lugar un 

proceso llamado splicing, mediante el cual se eliminan los trozos de ARN que pertenecen a las 

regiones intrónicas del gen. 

Las funciones en las que intervienen el resto de moléculas de ARN son: ARNr; que forma parte 

de los ribosomas, donde se realiza la síntesis de proteínas; ARNt; transporta los aminoácidos a 

los ribosomas; ARNnc; desempeñan diferentes roles en la regulación de la expresión génica, 
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los más conocidos dentro de este grupo son los microARN y los ARN no codificantes largos 

(ARNlnc); ARNi interviene en el sistema de defensa contra virus y en la regulación de la 

expresión génica; ARNsnc; también desempeñan un papel en la regulación de la expresión. 

La transcriptómica surge de la necesidad de conocer cómo se expresan los diferentes transcritos 

en un tejido o tipo de célula concreto o en una condición. De este modo, podemos establecer 

una conexión entre los genes expresados en una muestra, la cantidad de cada uno de estos genes 

y las funciones biológica so rutas metabólicas en las que intervienen las proteínas que son 

producto de estos transcritos. Para detectarlos y cuantificarlos, la transcriptómica ha 

desarrollado principalmente dos métodos: mediante microarrays de ADN o por secuenciación 

de ARN (conocido comúnmente como RNA-Seq)19,20. 

Los microarrays de ADN son las primeras técnicas utilizadas para cuantificar las moléculas de 

ARN. A pesar de que estas técnicas se han visto desplazadas por la secuenciación, aún se siguen 

utilizando. Estos microarrays son superficies planas, generalmente de vidrio, que contienen 

oligómeros, conocidos como sondas, que son secuencias de ADN de interés, por ejemplo, la 

secuencia de un gen. Una vez las secuencias de ARN se han aislado y replicado mediante la 

reacción en cadena de la polimerasa (PCR), se les añade un grupo fluoróforo y posteriormente 

se añaden a los microarrays. Las secuencias de ARN complementarias a las secuencias de ADN 

de las sondas se van a unir por complementariedad por hibridación, tal y como se ha detallado 

con los microarrays de SNPs. Dicha hibridación es detectada mediante fluorescencia y la 

abundancia (y presencia) de los transcritos es determinada en base a la intensidad lumínica que 

emita cada sonda (Figura 3a). Los datos generados por microarrays se almacenan en matrices 

de expresión o ficheros específicos que contienen la intensidad de señal de cada sonda de cada 

una de las muestras que se ha utilizado. Aunque hay varias plataformas de microarrays 

disponibles, las más conocidas pertenecen a las empresas de Affymetrix, Illumina, Agilent, 

Roche-NimbleGen o Thermo Fisher Scientific que aplican diferentes técnicas basadas en los 

mismos principios. 

La secuenciación de ARN, o RNA-Seq es actualmente una de las técnicas más utilizadas. Tiene 

el mismo funcionamiento que se ha descrito en la secuenciación de ADN en el apartado anterior. 

Solo varía en unos pocos aspectos, ya que, una vez se extrae el ARN se genera una cadena de 

ADN complementaria (ADNc) mediante transcripción inversa. El resto del proceso es muy 

similar, incluyendo la fragmentación, amplificación y secuenciación. Las secuencias obtenidas 

se alinean con un transcriptoma de referencia y se cuantifican las secuencias que pertenecen a 
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cada transcrito. En este caso, la abundancia de un transcrito viene dada por la cantidad de 

fragmentos que se asocian al mismo (Figura 3b). El resultado de todo este proceso se suele 

analizar utilizando ficheros en formato FASTQ que contienen las lecturas de todas las 

secuencias que se han secuenciado. Estas lecturas también se suelen denominar reads. Existen 

múltiples herramientas desarrolladas para llevar a cabo el alineamiento o mapeado y la 

cuantificación21. 

Las secuencias que se generan en un análisis de RNA-Seq suelen mapearse o alinearse a un 

genoma o transcriptoma de referencia. El alineamiento consiste en asignar las secuencias de 

lectura a una secuencias de referencia Algunos de los alineadores más conocidos son STAR22, 

Bowtie223 o Burrows-Wheeler Aligner (BWA)24. Tras alinear las secuencias, es necesario 

cuantificar el número de reads que se asocian a cada una de las secuencias de referencia. Del 

mismo modo que con los alineadores, hay una serie de algoritmos diferentes para cuantificar 

los transcritos, entre ellos: RSEM25, eXpress26, Sailfish27 o kallisto28. 

Tras obtener los datos de expresión a partir de cualquiera de las técnicas descritas, se pueden 

aplicar varios tipos de análisis según el objetivo deseado. Lo más establecido es realizar un 

análisis de expresión diferencial, en el cual se comparan muestras de dos condiciones para 

buscar identificadores que permitan diferenciarlas. Sin embargo, hay otros análisis dirigidos a 

la búsqueda de patrones moleculares comunes de un conjunto de muestras con el fin de 

establecer grupos, aplicando técnicas de clústering o agrupamiento, o buscar transcritos de 

novo, es decir, secuencias de ARN que no se encuentran reflejadas en el genoma de referencia. 
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Figura 3. Métodos de obtención de datos transcriptómicos. a) Resumen de la metodología de microarrays de 

ADN. El ARN maduro se transcribe a ADN mediante transcripción inversa, este ADNc se fragmenta y se marca 

mediante fluorescencia. En el microarray se hibrida con una sonda determinada y, al estar marcado, se utiliza la 

intensidad lumínica que emiten los fragmentos marcados para determinar la cantidad de transcritos que hibridan 

con dicha sonda. b) Resumen de la metodología de RNA-Seq. El ARN maduro se fragmenta y se transforma en 

ADNc mediante transcripción inversa. Tras secuenciar estos fragmentos se alinean con un genoma de referencia 

y después se pueden cuantificar los diferentes transcritos. Imagen creada a partir de la idea propuesta en el artículo 

publicado por Lowe y colaboradores19. 
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1.1.3 DETECCIÓN DE FENÓMENOS EPIGENÉTICOS. 

Los cambios epigenéticos son aquellas modificaciones en la cadena de ADN que no alteran la 

secuencia de nucleótidos, sino que alteran la composición y estructura de esta con el fin de 

regular la expresión de los genes. Existen numerosos cambios epigenéticos que intervienen en 

la regulación génica como el remodelaje de la cromatina, la expresión de ARN no codificante, 

modificaciones en las histonas o la metilación de ADN29. El estudio global de todas ellas 

conforma el campo de investigación de la epigenómica, una ciencia ómica que suele 

considerarse como una de las ramas de la genómica. 

De todas ellas las modificaciones epigenéticas, una de las más interesantes es la metilación de 

nucleótidos de ADN, que consiste en la adición de un grupo metilo (CH3) en una citosina 

siempre que esta se encuentre en un dinucleótido de citosina seguida de guanina, llamado CpG. 

Este fenómeno, que es reversible, es llevado a cabo por enzimas denominadas ADN 

metiltransferasas y generalmente los dinucleótidos CpG no se encuentran aislados, sino que se 

organizan en regiones ricas en sitios CpG, llamadas islas CpG, que suelen localizarse en los 

promotores de los genes30. Las regiones promotoras tienen una importancia vital, ya que son 

las regiones en las que se inicia la maquinaria de la transcripción. 

Aunque los mecanismos por los cuales la metilación de ADN influye en la regulación de la 

expresión de genes aún no se conoce al completo, uno de los mecanismos supone que, debido 

a que la metilación de las islas CpG provoca cambios en la conformación de la cadena de ADN 

lo cual interviene dificultando la accesibilidad de los factores de transcripción al ADN, teniendo 

un efecto inhibitorio en la expresión de los genes31. Aunque hay varias técnicas para conocer si 

un nucleótido se encuentra metilado, las más utilizadas se basan en el tratamiento de bisulfito, 

bien utilizando microarrays o mediante secuenciación. 

Existen varias plataformas de microarrays para detectar la metilación del ADN, pero las más 

usadas son las desarrolladas por Illumina: Infinium HumanMethylation450 e Infinium 

HumanMethylation EPIC. Las dos difieren en el número de sondas que contienen, alrededor de 

450 mil la primera y cerca de 900 mil la segunda. Estas sondas están formadas por las 

secuencias de los sitios CpG conocidos por lo que se puede saber si hibrida una secuencia 

metilada o una no metilada. El proceso comprende los siguientes pasos: extraer y fragmentar el 

ADN, se aplica un tratamiento con bisulfito a los fragmentos de ADN, este tratamiento va a 

convertir todos los nucleótidos de citosina a uracilo, salvo los nucleótidos metilados, ya que el 
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grupo metilo protege al nucleótido de la acción del bisulfito. Posteriormente se amplifica el 

ADN mediante PCR y se añaden etiquetas fluorescentes a los sitios CpG. Finalmente, se añaden 

al microarray para que las sondas hibriden, de modo que se puede medir la cantidad de 

metilación en base a la intensidad de fluorescencia de cada secuencia32. 

Por otro lado, la secuenciación de genoma completo con tratamiento de bisulfito aúna las 

características de la tecnología NGS para la secuenciación y la idea de utilizar el bisulfito para 

diferenciar CpG metiladas y no metiladas33. El procedimiento no difiere en demasía del 

utilizado en los microarrays, pero en vez de obtener los resultados midiendo la intensidad de 

fluorescencia de unas sondas concretas, se lleva a cabo la secuenciación y posterior 

alineamiento de las secuencias. Las citosinas que queden en la secuencia se deberán a ADN 

metilado, mientras que las citosinas que no aparezcan serán correspondientes a sitios no 

metilados. 

Otro de los fenómenos epigenómicos más estudiados son las interacciones entre proteínas y el 

ADN y el efecto de las mismas en la regulación de la expresión génica. Entre las técnicas más 

utilizadas para detectar este efecto, las basadas en la inmunoprecipitación son las más utilizadas. 

Las técnicas de inmunoprecipitación son una familia de técnicas utilizadas para purificar una 

proteína de interés y su ADN asociado a partir de una mezcla compleja de proteínas y ADN. 

Estas técnicas se basan en la especificidad de la unión entre un anticuerpo específico y la 

proteína de interés, lo que permite la purificación de la proteína junto con su ADN asociado. 

Una vez que la proteína y su ADN asociado se han purificado mediante inmunoprecipitación, 

se pueden utilizar diferentes técnicas para analizar la secuencia de ADN asociada. Por ejemplo, 

se puede utilizar la secuenciación NGS para analizar los sitios de unión proteína-ADN a lo largo 

del genoma, técnica conocida como ChIP-Seq34. Dicha técnica consiste en fijar las proteínas de 

una célula con formaldehido para asegurar que se unan a su sitio de unión en el ADN, e 

identificar la proteína de interés mediante fluorescencia. Posteriormente se rompe la cromatina, 

liberando el ADN en fragmentos y se añaden anticuerpos, que se unirán a la proteína diana. De 

esta forma se obtienen todos los fragmentos a los que se han unido los anticuerpos. Finalmente 

se eliminan los anticuerpos, se secuencian los fragmentos y se reconocen los sitios de unión 

mediante perfiles de picos de fragmentos35. 
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1.1.4 TECNOLOGÍAS DE CÉLULA ÚNICA 

La tendencia actual de la biotecnología y la biomedicina es el uso de técnicas orientadas al 

estudio a nivel ómico de células individuales (denominadas single-cell). Cada vez son más las 

publicaciones que incluyen este conjunto de técnicas ya que permite conocer el estado 

transcripcional, genómico o epigenómico de células individuales. Este tipo de técnicas permite, 

entre otras cosas, analizar la heterogeneidad celular de un tejido en una condición específica. 

Lo que diferencia a las técnicas de single-cell de las técnicas aplicadas a tejido o conjunto de 

células es la capacidad de aislar individualmente a cada una de las células de una muestra. La 

aplicación más extendida de métodos los de singe-cell es el estudio de la heterogeneidad celular 

de un tejido a partir del análisis del ARN mediante secuenciación NGS, conocido como single-

cell RNA-Seq (scRNA-Seq). En la actualidad, hay varias plataformas que permiten realizar este 

proceso, difiriendo en la estrategia de aislamiento de las células36: 

• Fluorescence-activated cell sorting (FACS). Se caracteriza en la separación y análisis 

de las células individuales mediante el uso de anticuerpos fluorescentes y un citómetro 

de flujo. Las células se marcan con anticuerpos específicos, después se les añade un 

marcador fluorescente, por lo que pueden separarse en grupos según su fluorescencia 

en un citómetro. Las plataformas que utilizan este tipo de estrategias son: Smart-seq, 

Smart-seq2, CEL-seq, MATQ-seq o MARS-seq. 

• Micro-fluidic. Consisten en el uso de dispositivos de flujo controlando a escala 

microscópica para manipular y analizar células individuales. Algunos ejemplos de 

técnicas microfluídicas son: flujo lateral (desviar y aislar células en un mcrocanal) o 

sorting por flujo (utiliza un flujo continuo para separar las células en base a sus 

propiedades físicas, como tamaño o densidad). Las plataformas que utilizan estas 

técnicas son Fluidigm C1 y Seq-Well. 

• Microdroplets. Los microdroplets son un tipo especial de técnicas microfluídicas. Se 

trara de una técnica de flujo continuo de líquido que se divide en pequeñas gotas 

mediante un interfaz líquido-líquido o líquido-aire. Por tanto, la células o pequeño grupo 

de células son encapsuladas por estas gotas, lo que sirve para asilarlas. Muchas 

plataformas utilizan este tipo de técnicas, entre ellas: Drop-seq, 10x Genomics, InDrop-

seq o DNBelab C4. 
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Aunque las técnicas de scRNA-Seq aún presentan muchas limitaciones, desde hace unos años 

hay múltiples repositorios públicos que se encargan de alojar datos y resultados de este tipo de 

análisis, como ExpressionAtlas o GTEX37,38. 

  

1.1.5 LA BIOINFORMÁTICA Y LA BIOLOGÍA COMPUTACIONAL 

Hasta ahora se han descrito algunas de las ciencias ómicas más relevantes para el desarrollo de 

esta tesis, además del caso excepcional de las tecnologías de células única. El mensaje principal 

que se ha querido transmitir es que todas estas metodologías generan una cantidad masiva de 

datos muy complejos que necesitan aproximaciones sofisticadas y eficientes para su análisis. 

Debido a esto, fue necesario impulsar una nueva disciplina que se encargase de evaluar y 

procesar toda esta información. De este modo surgió la bioinformática Debido a la enorme 

cantidad y complejidad de los datos generados por las ciencias ómicas, fue necesario impulsar 

varias disciplinas para su análisis, la bioinformática y la biología computacional, que, si bien 

presentan pequeñas diferencias, ambas se centran en la combinación de la informática, la 

estadística y las matemáticas para aplicar métodos de análisis sofisticados a estos datos de 

origen biológico. 

La aparición de estas disciplinas ha supuesto un cambio en el paradigma del método científico 

clásico aplicado a la biomedicina o la biotecnología. El método científico clásico consiste en 

hacer hipótesis a partir de observaciones y refutar dichas hipótesis mediante la generación de 

datos orientados a esa hipótesis y la comprobación experimental. El actual paradigma post-

ómico o post-bioinformático no parte de hipótesis específicas, sino que, a partir de un diseño 

experimental se analizan todos los datos, se interpretan los resultados y se proponen hipótesis 

a partir de dichos resultados (véase Figura 4). Un ejemplo de este cambio se puede apreciar en 

los estudios dirigidos a buscar fármacos que se puedan utilizar en alguna patología. Antes, la 

búsqueda de fármacos se basaba en enfoques empíricos, donde los compuestos eran 

descubiertos a través de ensayo y error, basándose en la observación de sus efectos en animales 

o en pacientes. Los científicos dependían principalmente de la síntesis de compuestos químicos 

y la realización de ensayos biológicos para encontrar posibles candidatos. 



 

28 

 

 

Figura 4. Cambio de paradigma en el método científico a partir de la aparición de las ciencias ómicas y la 

evolución de la bioinformática. 

 

En cambio, hoy en día, la búsqueda de fármacos se ha vuelto sistemática, gracias a las 

tecnologías de ciencias ómicas. Ahora, los científicos pueden utilizar herramientas de análisis 

de datos a gran escala para descubrir biomarcadores y comprender las redes de interacción 

molecular involucradas en las enfermedades. Esto permite una identificación más precisa de 

dianas terapéuticas y una mayor eficiencia en la identificación de candidatos a fármacos. 

Además, se utilizan técnicas de modelado molecular y cribado virtual para identificar y 

optimizar moléculas prometedoras de manera más eficiente. 

Los campos de aplicación de la bioinformática son cada vez más sofisticados y específicos, sin 

embargo, algunos de los métodos más utilizados y estandarizados son; la búsqueda de 

biomarcadores a partir de comparación de condiciones, métodos de agrupamiento (también 

llamado clustering), los análisis de enriquecimiento funcional y la integración de datos ómicos. 

A continuación, se detallarán las técnicas más conocidas de cada uno de estos campos de 

aplicación de la bioinformática. 
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1.1.5.1 COMPARACIÓN DE CONDICIONES 

Gran cantidad de estudios y experimentos se han centrado en buscar biomarcadores a partir de 

comparaciones entre muestras afectadas y controles sanos. Esta metodología está muy 

extendida en todos los tipos de ómicas. De hecho, ya hemos hablado un poco de esto en el 

apartado de genómica y transcriptómica, pues cuando buscamos variantes genómicas o genes 

diferencialmente expresados realmente estamos buscando diferencias entre grupos de muestras. 

Puesto que la tesis se centra en analizar, principalmente, datos transcripcionales, vamos a 

describir diferencias técnicas que se han aplicado para obtener un listado de genes 

diferencialmente expresados. La más primitiva de ellas, y la más simple es seleccionar un 

umbral de valores de expresión como la razón entre las dos condiciones (expresión condición 

A / expresión condición B). Sin embargo, como es lógico, este método es totalmente arbitrario 

y carece de base estadística alguna. Las técnicas estadísticas más estandarizadas para 

comprobar diferencias entre dos grupos son el test de las t de Student o la prueba de la U de 

Mann-Whitney, que se diferencian entre sí en que, mientras la primera se trata de una prueba 

paramétrica, la segunda es un test no paramétrico. Estos métodos sí que aportan una base 

estadística que permite complementar la diferencia o razón de los valores de expresión, sin 

embargo, en el caso de t de Student, presenta algunas limitaciones, como la asunción de que los 

niveles de expresión tienen varianzas iguales en las dos clases y siguen una distribución normal, 

por lo que pequeños cambios en la varianza de un gen pueden provocar fluctuaciones 

considerables en el valor de t. 

Aunque se han desarrollado algunos métodos más para hacer expresión diferencial, los más 

utilizados, tal y como se ha comentado en la sección de transcriptómica son limma y DESeq2. 

El paquete limma (Linear Models for Microarray Data) es una herramienta de análisis que se 

desarrolló para llevar a cabo análisis de expresión diferenial en datos transcriptómicos de 

microarray39. El paquete limma ajusta un modelo lineal para cada gen y utiliza una técnica de 

estimación de máxima verosimilitud para estimar los coeficientes de los efectos de interés. Los 

efectso de interés pueden ser tratamientos o grupos de muestras. Posteriormente utiliza la 

técnica de regularización, llamada empirical Bayes, para mejorar la precisión de las 

estimaciones de los coeficientes y reducir el error de tipo I. Tras ajustar el modelo lineal se 

realiza una prueba estadística para evaluar la significancia de la diferencia en la expresión de 

un gen entre dos grupos de muestras, calculando el pvalor a utilizando la distribución t o F, 

según sea apropiado para el número de grupos y el diseño experimental. Para analizar datos de 
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RNA-Seq, limma presenta ciertos cambios con respecto a los datos de microarrays, debido a la 

diferencia que existe en las técnicas de medición de expresión génica de ambas aproximaciones, 

que ya se han descrito previamente. El análisis de RNA-Seq utilizando el paquete limma consta 

de varias etapas. En primer lugar, se requiere hacer una normalización de los datos para ajustar 

la expresión de los genes por tamaño de la muestra mediante la normalización por cuantiles. 

Posteriormente se estima la dispersión de los datos de cada gen con el fin de mejorar la 

estimación de la varianza y la sensibilidad a la hora de detectar genes diferencialmente 

expresados. Finalmente, se ajusta un modelo linear similar al descrito para los datos de 

microarrays. También se suele aplicar la misma metodología de limma para buscar genes 

diferencialmente expresados en microarrays con datos de metilación procedentes de 

metilación. 

Por el contrario, el paquete DESeq2 solo es aplicable a datos de RNA-Seq. Este método utiliza 

un modelo estadístico negativo binomial generalizado para modelar la relación entre el número 

de lecturas de ARN y la expresión génica, y para estimar los parámetros de dispersión de los 

datos40. Luego, se utiliza un método de ajuste empírico de la dispersión para ajustar la varianza 

en función del nivel de expresión y de las diferencias entre las muestras. Una vez que se han 

ajustado los datos, se utiliza un análisis de contraste para identificar los genes que están 

diferencialmente expresados entre las condiciones experimentales. DESeq2 también 

proporciona herramientas para normalizar los datos, filtrar los genes con poca expresión, ajustar 

la varianza y corregir múltiples pruebas. 

Independientemente del método seleccionado, aquellos que tienen una base estadística se 

obtendrá un p-valor para cada gen. Un p-valor pequeño indica que la probabilidad de que 

existan diferencias para un determinado gen entre dos conjuntos de muestras se deba al azar es 

pequeña, por lo que se habla de genes diferencialmente expresados. Además, en muchas 

ocasiones es recomendable tener en cuenta el fold change, que indica la diferencia de magnitud 

entre los dos grupos de muestras. Por ejemplo, si el grupo experimental tiene un nivel medio de 

expresión génica 2 veces mayor que el grupo de control, se dice que el fold change es 2. Un 

fold change de 2 implica un aumento de 2 veces en la expresión génica entre los dos grupos. 
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1.1.5.2 MÉTODOS DE CLÚSTERING 

Una de las metodologías más usadas en el análisis de matrices de expresión génica son los 

algoritmos de agrupamiento o clustering. Estos algoritmos se utilizan para dividir los elementos 

de una matriz en grupos homogéneos que se distingan del resto de grupos. En el campo de 

aplicación de los datos de expresión génica (así como de metilación), el objetivo de utilizar 

estos algoritmos es encontrar conjuntos de genes (o CpGs) o de muestras que presenten patrones 

de expresión muy similares. De este modo, somos capaces de localizar genes que se expresen 

de forma similar o muestras que se agrupen en grupos uniformes. Los métodos de agrupamiento 

más utilizados en el análisis de datos de expresión génica son: 

• Algoritmos de agrupamiento jerárquico, que consiste en ordenar los elementos de una 

población en base a un árbol de distancias como reflejo de la similitud entre los 

elementos y los grupos. De entre los algoritmos de agrupamiento jerárquico más 

utilizados destacan los algoritmos aglomerativos y los algoritmos divisivos. Los 

primeros comienzan con un conjunto de datos sin etiquetas, que se agrupan en base a 

las distancias que presentan todos con todos, de forma que los dos elementos más 

similares forman un grupo. Posteriormente se calculan la matriz de distancias, teniendo 

en cuenta que los dos elementos del grupo anterior forman un nodo, y se vuelven a unir 

los dos elementos más similares. Este proceso se repite hasta que se unen los dos últimos 

grupos. Por otro lado, los algoritmos divisivos comienzan con un único clúster que va 

dividiendo mediante iteraciones en grupos más pequeños hasta llegar a los elementos 

únicos. En resumen, la principal diferencia entre ambos enfoques radica en el sentido 

de la agrupación: los algoritmos aglomerativos combinan grupos similares, mientras que 

los algoritmos divisivos dividen grupos heterogéneos. Entre los algoritmos 

aglomerativos destacan el algoritmo de enlace único (single linkage), el algoritmo de 

enlace completo (complete linkage) y el algoritmo de enlace promedio (average 

linkage), mientras que de los métodos divisivos podemos destacar el algoritmo de Ward. 

La representación gráfica de este tipo de algoritmos es un dendograma o estructura de 

árbol donde se muestra la relación que existe entre los diferentes clústeres (Figura 5a) 
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Figura 5. Representación gráfica de los principales algoritmos de agrupamiento o clustering aplicados a 

datos de expresión génica. a) Dendograma obtenido a partir de un clustering jerárquico. b) Representación 

espacial de los datos y los centroides obtenidos al aplicar un kmeans. 

 

• Algoritmos de agrupamiento particionales, que se caracteriza porque el número de 

grupos o clústeres se deben definir previamente. El algoritmo más conocido de este 

grupo es el llamado K-medias o kmeans, que consiste; seleccionar el número K de 

clústeres, asignar aleatoriamente K puntos como los centroides iniciales de los clústeres, 

asignar cada punto de datos al clúster cuyo centroide esté más cerca, calcular la media 

de los puntos en cada clúster y actualizar la posición de su centroide. Posteriormente, se 

repiten los pasos anteriores hasta que los centroides no cambien o la variación se 

mínima, momento en el que los clústeres finales quedan definidos por la posición de los 

centroides. La representación gráfica de estos algoritmos suele hacerse como grupos de 

puntos en un espacio de dimensiones reducidas (generalmente 2D) o en un diagrama de 

dispersión (Figura 5b) 
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1.1.5.3 INTEGRACIÓN DE DATOS ÓMICOS 

Aunque hasta ahora se han explicado las ciencias ómicas como disciplinas independientes entre 

sí, cuando se integran dos o más ómicas puede dar un conocimiento mucho más conciso de las 

interacciones y rutas moleculares41. A este tipo de estudios se les conoce como estudios 

multiómicos. 

Uno de los ejemplos de la integración de ómicas son las técnicas para determinar eQTL 

(Expression Quantitative Trait Loci), que son biomarcadores genómicos asociados con la 

expresión de genes. En resumen, estas técnicas consisten en identificar genes diferencialmente 

expresados y variantes genómicas entre dos conjuntos de datos42. 

Otro ejemplo de estudio de datos multiómicos es la integración de datos transcripcionales y 

epigenómicos, en este caso a través de la metilación. Como se ha comentado anteriormente, la 

metilación en la región promotora de un gen tiene el efecto de dificultar la unión de los factores 

de transcripción que regulan la expresión de un gen43. Por tanto, es posible estudiar de forma 

conjunta los dos efectos, la metilación de regiones específicas y la expresión de los genes, para 

tener un conocimiento del sistema más completo. 

Existen varios métodos de integración de datos ómicos, bien utilizando el mismo tipo de ómica 

o a partir de estudios multiómicos. Entre los métodos de integración de datos ómicos de la 

misma ómica destacan las técnicas de meta-análisis. El conjunto de técnicas de meta-análisis 

se utilizan para integrar y resumir los resultados de múltiples estudios en una sola estimación, 

por lo que permiten aumentar la precisión y la potencia que si solo se utilizara un estudio. Hay 

múltiples técnicas de meta-análisis de datos ómicos, como las técnicas de p-valor, de tamaño 

de efectos o combinación de rangos para datos transcriptómicos44, aunque también pueden 

aplicarse a datos epigenómicos y genómicos. 

De entre los métodos de integración de datos multiómicos, destacaremos la técnica SNF 

(Similarity Network Fusion) que se basa en evaluar las distancias que existen entre las muestras 

en cada tipo de fuente ómica45. Por ejemplo, si tenemos datos transcriptómicos y epigenómicos, 

podemos calcular la distancia entre las muestras a partir de las matrices de expresión y 

metilación, de forma individual. SNF combina estas matrices de distancias para construir una 

red integrada que representa la similitud global entre los pacientes. 
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Otros métodos de integración son iCluster46, que  utiliza modelos matemáticos para agrupar los 

datos similares en clústeres y para analizar los patrones de asociación entre los diferentes tipos 

de datos, o MEFISTO, un método reciente que se utiliza para analizar patrones de datos 

temporales y espaciales en datos multiómicos47. 

 

1.1.5.4 ANÁLISIS DE ENRIQUECIMIENTO FUNCIONAL 

En los apartados anteriores hemos comentado diferentes técnicas para procesar y generar 

resultados a partir de datos ómicos. Sin embargo, uno de los aspectos más importantes a tener 

en cuenta a la hora de enfrentarse a estos resultados es la interpretación biológica de los mismos, 

ya que puede ser un desafío debido a la cantidad masiva de datos. Por ejemplo, después de 

realizar un análisis de expresión diferencial entre dos condiciones, encontrar sitios metilados 

asociados a una enfermedad o identificar variantes genéticas relacionadas con una enfermedad, 

la lista de resultados (ya sea de genes, CpGs, variantes, proteínas, etc.) puede ser abrumadora. 

Por este motivo es común recurrir a técnicas de enriquecimiento y anotación funcional para 

indicar las funciones biológicas asociadas con los elementos de la lista de resultados. 

Para evitar ser muy repetitivos, cuando hablemos de listas de genes nos referimos, por supuesto 

a una lista de genes que se han obtenido a partir de un análisis de expresión diferencial, pero 

también engloba a listas de CpGs, listas de variantes, listas de proteínas o cualquier otra lista 

de elementos de los cuales haya información en las bases de datos que generalmente se utilizan 

para hacer análisis de enriquecimiento funcional. Estas bases de datos, son, junto a las listas de 

genes y los métodos de enriquecimiento, los tres elementos necesarios para realizar este tipo de 

análisis. Ya hemos comentado algunas formas de obtener estas listas de genes, por ejemplo, a 

partir de un análisis de expresión diferencial, por lo que lo siguiente que vamos a detallar son 

las bases de datos que se utilizan con más asiduidad para obtener la información biológica, así 

como los métodos más usados. 
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1.1.5.4.1 Bases de Datos de Anotaciones Funcionales 

Las bases de datos de anotaciones funcionales se utilizan para conocer las funciones en las que 

intervienen un gen o una proteína concreta, o en nuestro caso, una lista de genes. Podemos 

considerar como bases de datos de anotaciones funcionales todas aquellas bases de datos en las 

que un gen se asocia a una función biológica, a una enfermedad, a un fármaco, a otro gen, a un 

elemento regulador, a un compartimento celular o a un tipo celular concreto, entre otras muchas 

posibilidades. El uso de una u otra base de datos va a depender en gran medida de lo que se 

quiera obtener; por ejemplo, si queremos saber los genes asociados a una ruta metabólica 

concreta no vamos a usar la misma base de datos que si queremos conocer que genes se expresan 

en un tejido concreto. Debido a que el número de bases de datos de anotaciones funcionales es 

inmenso, nos vamos a centrar en describir las más utilizadas, que también son las más curadas 

y las que tienen un nivel de evidencia mucho más robusto. 

Aunque las bases de datos pueden clasificarse de infinidad de formas, nosotros hemos decidido 

clasificarlas en base a la información que proporcionan, de forma que tenemos una serie de 

bases de datos que apuntan a rutas metabólicas generales o concretas, otras que asocian genes 

a enfermedades o a fármacos y el caso específico de Gene Ontology, por la cual empezaremos, 

ya que es la más utilizada por la comunidad científica. 

 

1.1.5.4.1.1 GENE ONTOLOGY (GO) 

Gene Ontology (GO) surgió de la colaboración del consorcio The Gene Ontology Consortium 

cuyo objetivo era clasificar el conocimiento biológico en una ontología48. Una ontología es la 

representación estructurada del conocimiento de un dominio, desde conceptos generales a 

aquellos muy específicos. GO describe el conocimiento en el dominio biológico agrupándolo 

en tres áreas. Estas áreas permiten clasificar y disponer de la información abarcando los tres 

aspectos fundamentales de la biología: procesos biológicos (GO BP), funciones moleculares 

(GO MF) y componentes celulares (GO CC). 

Uno de los aspectos que hace de GO una de las bases de datos más consistentes es como se 

estructura la información, ya que se trata de una estructura jerárquica que utiliza como pilares 

las tres grandes áreas (GO BP, GO MF y GO CC). Esto implica que todos los términos que se 

incluyen en GO están relacionados entre sí mediante este modelo jerárquico de grafos (Figura 

6a). De este modo, cada grafo ‘padre’ contiene a su vez uno o varios grafos ‘hijos’ que son más 
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específicos. La información se transmite de ‘hijos’ a ‘padre’ de forma que todos los genes 

implicados en una función de un ‘hijo’ también estarán implicados en la función de un ‘padre’. 

Volviendo al ejemplo de la enzima ATPasa de transporte de potasio y sodio, el proceso 

biológico ‘metal ion transport’ tiene varios ‘hijos’, entre ellos ‘sodium ion transport’ y 

‘potasium ion transport’ y a su vez tiene un ‘padre’; ‘monoatomic cation transport’. Al ser una 

estructura jerárquica, los genes implicados en ‘sodium ion transport’ y ‘potasium ion transport’ 

también participan en ‘metal ion transport’ y en ‘monoatomic cation transport’. 

 

Figura 6. Estructura de información en las bases de datos de GO y KEGG. A) Estructura jerárquica de los 

términos de GO. El término “sodium ion transport” es un nodo hijo de “metal ion transport”, que a su vez tiene 

una serie de grafos jerárquicos hasta llegar a “biological process”. También se advierte que cada término 

ontológico presenta un identificador único. B) Mapa de elementos de la ruta “Cholesterol metabolism” de KEGG. 

 

Las funciones moleculares describen acciones o actividades específicas que tienen lugar a nivel 

molecular, como actividad enzimática o la unión de proteínas. Esta categoría se enfoca en 

describir como una proteína o un producto génico contribuye a la biología molecular. Los 

procesos biológicos describen las series de eventos que ocurren en un organismo, desde la 

regulación de la expresión hasta la respuesta a un estímulo externo. Se encarga de relacionar 

las interacciones de las funciones moleculares para llevar a cabo procesos biológicos complejos. 

Los componentes celulares reflejan las estructuras y compartimentos celulares donde tienen 

lugar estos procesos biológicos. Para detallar estas tres áreas o categorías de GO, propondremos 

un pequeño ejemplo. La subunidad Alpha-1 de la enzima ATPasa de transporte de potasio y 
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sodio (ATP1A1) interviene en la función molecular “ATP binding”, que forma parte del 

proceso biológico “metal ion transport”, que sucede en el compartimento celular “plasmatic 

membrane”. Por tanto, esta proteína se encuentra asociada a estos tres términos. 

 

1.1.5.4.1.2 BASES DE DATOS DE RUTAS METABÓLICAS 

Obviando la base de datos de GO, las anotaciones funcionales que más se utilizan son aquellas 

que describen rutas metabólicas. Aunque pueda parecer que GO también describe rutas, esto no 

es así. En el ejemplo que describimos, la anotación ‘metal ion transport’ se refiere a un conjunto 

de mecanismos que se encargan de este proceso, pero no entran en detalle de cómo tiene lugar 

el mismo. Por ello, podemos diferenciar la base de datos de GO de aquellas en los que si se 

detallan los genes que participan en una ruta. 

En este sentido, una lista de genes que se encuentren enriquecidos en una ruta biológica indicará 

que los resultados están asociados a esta ruta o rutas. De este modo, si, por ejemplo, obtenemos 

como resultado significativo a partir de una lista de genes asociados a una enfermedad el 

término “Cholesterol metabolism”, se puede inferir que existe una anormalidad en esta ruta que 

interviene en la enfermedad. De las bases de datos con información acerca de rutas destacan 

KEGG, Reactome, WikiPathways o BioPlanet. 

La primera de ellas, KEGG, está diseñada para proporcionar información a los investigadores 

con el fin de entender cómo se relacionan los genes y las vías metabólicas en diferentes 

organismos49. Se trata de un entramado de información en la que se incluyen desde genomas 

hasta interacciones entre proteínas, además de vías metabólicas e información sobre enzimas y 

compuestos químicos. Uno de los aspectos más representativos de KEGG para realizar un 

análisis funcional es la información que contiene sobre los genes que intervienen en cada ruta 

metabólica y además permite conocer en profundidad estas rutas ya que dispone de 

visualizaciones en forma de mapa metabólico (Figura 6b). A pesar de que aquí hablamos de 

KEGG como herramienta para hacer enriquecimientos funcionales, no hay que olvidar que 

contiene mucha más información, incluyendo secuencia de nucleótidos y aminoácidos de genes 

y proteínas, respectivamente o información sobre la composición de algunos fármacos y la 

interacción con proteínas y vías metabólicas. 

Otra de las bases de datos de rutas metabólicas más usadas es Reactome, que proporciona una 

versión extendida del clásico mapa de rutas metabólicas, de tal forma que ofrecen detalles 
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moleculares con respecto a señales de transducción, transporte, replicación de ADN u otros 

procesos celulares50. 

Siguiendo el formato y la idea de la famosa web de WikiPedia, en la cual cualquiera puede 

añadir o modificar información sobre cualquier tema, surge WikiPathways51, una base de datos 

desarrollada por y para científicos. Sin embargo, no funciona de forma tan trivial como 

Wikipedia, sino que la información pasa por una curación manual a manos de diferentes 

comunidades científicas. En WikiPathways se puede encontrar desde información acerca de 

aspectos generales hasta de rutas muy específicas de enfermedades concretas. 

Por último, como un esfuerzo con el fin de englobar éstas y otras bases de datos de rutas 

metabólicas, se desarrolló la base de datos de BioPlanet52, cuya contribución es la recolección, 

integración y curación de la información procedente de varias bases de datos, incluyendo 

WikiPathways, KEGG y Reactome. 

Un aspecto interesante de estas bases de datos basadas en rutas es que todas ellas proporcionan, 

además de la relación de genes y términos, un recurso gráfico en el cual se puede observar cada 

ruta de forma interactiva. 

 

1.1.5.4.1.3 BASES DE DATOS DE PERTURBACIONES 

Hay un grupo de anotaciones funcionales que contienen información sobre perturbaciones. 

Hemos agrupado con el concepto de perturbaciones tanto a perturbaciones biológicas 

(enfermedades o fenotipos anormales) como perturbaciones bioquímicas (principalmente 

mediante el uso de fármacos). 

Las bases de datos de enfermedades o fenotipos que más se utilizan son el catálogo de Online 

Mendelian Inheritance in Man (OMIM)53, que relaciona a los genes con enfermedades genéticas 

humanas, o Human Phenotype Ontology (HPO)54 que proporciona la asociación de genes con 

fenotipos humanos anormales. También, en el campo de los fármacos, destacan Comparative 

Toxicogenomics Database (CTD), que contiene información curada de interacciones de 

compuestos químicos y genes55 y PharmGKB, que contiene, entre otras cosas, información de 

los genes diana de cada fármaco incorporado en la base de datos56. Con estas bases de datos se 

pueden asociar resultados ómicos a enfermedades o compuestos químicos que afectan al 

conjunto de genes.  
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Aunque se trata de una base de datos que aporta mucha más información, el proyecto de LINCS 

Transcriptomics (también llamado L1000, alojado en la web de Connectivity Map) también 

aporta información acerca de los genes diana de los diferentes fármacos que incluye57. 

 

1.1.5.4.2 Métodos de Enriquecimiento Funcional 

Los análisis de enriquecimiento funcional o de anotación funcional son útiles a la hora de 

interpretar una serie de resultados obtenidos a partir de datos ómicos. A nivel general, estos 

métodos se utilizan cuando se han obtenido un número elevado de genes o proteínas. Para 

realizar un análisis funcional se requiere, además del listado de genes y la base de datos sobre 

la que testar el conjunto de genes, un método estadístico que proporcione un nivel de 

significancia para cada uno de los términos que se pretenden testar. Los tres métodos más 

conocidos son: SEA (Singular Enrichment Analysis), GSEA (Gene Set Enrichment Analysis) 

y MEA (Modular Enrichment Analysis)58. En la Figura 7 se puede apreciar un esquema de 

cómo llevar a cabo las diferentes técnicas. 

Dentro de las técnicas SEA se aplican métodos estadísticos que utilizan el tamaño de muestra 

como parámetro. Algunos de estos métodos son muy conocidos y muchos de ellos siguen 

distribuciones clásicas como la binomial, la chi-cuadrado o la hipergeométrica. Estos métodos 

se basan en comprobar el solapamiento entre la lista de genes que se quiere testar y la lista de 

genes asociados a un término concreto. Hay multitud de herramientas online y librerías 

desarrolladas en R que permiten hacer este tipo de análisis utilizando como entrada una lista de 

genes o proteínas. Entre estas herramientas, las más utilizadas son DAVID Functional 

Annotation Tool59, EnrichR60 o GOSeq61. A pesar de que su uso está muy extendido, presentan 

una serie de limitaciones ya que se asume que hay independencia entre los genes, sin tener en 

cuenta que existen genes que se coexpresan, se asume que las rutas son independientes entre sí 

y no se solapan y es un análisis subjetivo, ya que la lista de genes de entrada la introduce el 

propio usuario. 
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Figura 7. Esquema general de los tres tipos principales de análisis de enriquecimiento. 

 

En el año 2005 se publicó un método para hacer enriquecimiento funcional basado en ordenar 

todos los genes mediante un valor estadístico a partir de la comparación entre dos grupos, como 

puede ser el fold change o el valor t que se obtienen a partir de aplicar una t de Student. 

Posteriormente se calcula un valor de enriquecimiento (Enrichment Score o ES) de cada 

término en base a que posiciones de la lista ordenada ocupan los genes asociados a ese término. 

Este método se conoce como GSEA y da nombre a diferentes variantes metodológicas 

desarrolladas a partir de la publicación original62. GSEA presenta la ventaja de que no depende 

de una lista de genes de entrada subjetiva, ya que se utilizan todos los genes disponibles. 

Los métodos MEA consisten en analizar los términos anotados de forma modular en vez de 

individualmente. Es decir, se encargan de identificar relaciones entre términos y evaluar la 

significancia de la relación. Existen varias herramientas y softwares que emplean esta 

metodología, como topGO63, Ontologizer64 o GeneCodis65. Estas técnicas permiten, además de 

analizar los términos de forma global en lugar de individual, reducir la redundancia de 

resultados en anotaciones muy heterogéneas. Lo que diferencia las herramientas que aplican 

métodos MEA entre ellas es la estrategia que usan para identificar las relaciones entre términos, 
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generalmente mediante técnicas que buscan coocurrencias. La gran limitación de este tipo de 

técnicas es que solo son útiles cuando la anotación/es que se utilizan presentan cierto 

solapamiento entre ellas, es decir, que hay pocos términos o genes “huérfanos” o poco 

relacionados con el resto. 
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1.2 REDES DE REGULACIÓN Y ANÁLISIS DE ACTIVIDAD TRANSCRIPCIONAL 

Hasta ahora hemos visto la base de algunas de las ómicas más importantes, como es la 

genómica, la transcriptómica y la epigenómica, además de exponer la importancia de la 

bioinformática en el análisis de las mismas y describir algunos de los métodos más utilizados, 

principalmente en transcriptómica. Sin embargo, cuando hablamos de una enfermedad, 

generalmente no se trata de una alteración en un gen concreto, sino que la gran mayoría de ellas 

están causadas, entre otros factores, por un complejo entramado de genes que interactúan entre 

si además de con otros elementos, lo que conlleva la anomalía de algunos procesos fisiológicos 

que pueden conducir al desarrollo de una patología. Por ello, en los últimos años ha surgido un 

nuevo campo de investigación en el ámbito de las ciencias ómicas centrado en conocer la red 

de interacciones de genes, proteínas y otros elementos que actúan en las enfermedades66. A este 

entramado de interacciones entre elementos se le llama interactoma y, en el caso del ser humano 

se puede agrupar en varios conjuntos: interacciones entre proteínas (PPIs), rutas metabólicas, 

regulación post-translacional, redes de ARN y redes de regulación génica. 

Las PPIs son el conjunto de interacciones físicas que tienen lugar entre dos o más proteínas. En 

este concepto se engloba a todas aquellas interacciones que implican una causalidad y que 

participan en un evento determinado67. Un ejemplo de interacciones entre proteínas pueden ser 

la formación de estructuras proteicas formados por subunidades. Tal es la relevancia de estas 

interacciones que se han desarrollado gran cantidad de bases de datos donde se alojan las PPIs 

que se conocen. Algunas de las más conocidas son BioGrid o IntAct68,69. 

Una red metabólica es el conjunto de rutas metabólicas que ocurren en una célula u organismo 

y, por lo tanto, describe las interacciones que tienen las proteínas con los diferentes metabolitos, 

así como el producto de esta interacción. El conocimiento de las rutas metabólicas es de gran 

utilidad a la hora de descifrar que ocurre en un organismo o una célula. Algunas de las bases de 

datos que contienen información acerca de los elementos que participan en las rutas metabólicas 

ya las hemos descrito en el apartado anterior, ya que se trata de bases de datos como KEGG o 

Reactome. 
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La regulación post-translacional trata de las modificaciones que sufren las proteínas. Las 

modificaciones post-translacionales más importantes son la fosforilación, la metilación, la 

acetilación o la glicosilación70. Estas consisten en la adición de un grupo fosfato, metilo, acetilo 

o glúcido, respectivamente, formando una modificación covalente que modifica la estructura y 

función de la proteína. 

Aunque cuando se habla de ARN en la mayoría de los casos nos referimos a transcritos que se 

asocian a la expresión de genes, no podemos obviar los distintos tipos de ARN que se han 

identificado. Muchos de estos tipos de ARN participan en el proceso de regulación de la 

expresión génica71. Los ARN reguladores de la expresión más conocidos y estudiados son los 

microARN y los ARNlnc, ambos incluidos dentro del grupo de ARNi. Los microARN son 

moléculas de pequeño tamaño que intervienen la degradación del ARN mensajero o la 

inhibición de la translación72. Los ARNlnc son secuencias largas, de unos 200 nucleótidos que 

participan a nivel de regulación de expresión, epigenética y translación73. 

Los factores de transcripción (a los que llamaremos TFs, a partir de las siglas en inglés de 

Transcription Factors) son proteínas esenciales que controlan la transcripción de los genes a 

través de interacciones con las secuencias específicas del ADN. Estos TFs se unen a secuencias 

específicas de unión de proteínas o elementos de respuesta en el ADN, también llamados 

motivos de unión (por la palabra motif, en inglés), que se localizan principalmente en zonas 

promotoras de los genes y pueden intervenir la transcripción de diferentes genes74. Las 

interacciones entre los TFs y sus genes diana representan las redes de regulación de la expresión 

génica a partir del reconocimiento de estas secuencias de unión. Una vez que se une un factor 

de transcripción a un elemento de respuesta, puede activar o inactivar la transcripción del gen 

al que está unido75. El hecho de unirse a secuencias específicas hace que los TFs no actúen 

sobre todos los genes, por lo que para conocer cómo actúan los TFs en la regulación de la 

transcripción es necesario conocer las relaciones entre TFs y genes diana. La colección de genes 

diana regulados por un mismo TF se llama regulón76. 

Para conocer que TFs intervienen en la expresión de cada gen, se han desarrollado varias 

técnicas, algunas de ellas basadas en evidencias experimentales y otras a partir de estimación 

computacional. La curación manual de interacciones de TFs y genes conlleva la búsqueda de 

publicaciones en los que se ha determinado esta relación de forma experimental. Hay varias 

bases de datos que contienen información acerca de las interacciones entre TFs y genes diana 

obtenidas a partir de publicaciones científicas, entre las cuales están TRRUST y ORegAnno77,78. 
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TRRUST, recopila las interacciones entre TFs y genes utilizando técnicas de minería de texto 

con una posterior curación manual. ORegAnno contiene información sobre los TFs y sus 

interacciones con genes en varios organismos, incluyendo su mecanismo de acción, 

interacciones con otros TFs así como su estructura y función. 

Otra alternativa para conocer los TFs que regulan cada gen es medir la unión de los TFs a las 

regiones de ADN mediante técnicas como ChIP-Seq, que ya hemos descrito anteriormente. Hay 

varias bases de datos y herramientas que utilizan datos de ChIP-Seq con el fin de proporcionar 

información acerca de los sitios de unión de diferentes proteínas al ADN, como las histonas o 

los TFs. Algunas de ellas son ENCODE79 o ChEA3 (ChIP-X Enrichment Analysis)80. Los 

experimentos de ChIP-Seq permiten conocer los TFs u otras proteínas que se unen a regiones 

específicas del ADN. Sin embargo, como cada experimento de ChIP-Seq se realiza para evaluar 

una proteína concreta, existe cierto sesgo debido a la gran heterogeneidad de los estudios. Por 

ejemplo, es de esperar que los estudios que se centren en cualquier proteína relacionada con el 

cáncer sean muy abundantes, mientras que aquellos genes no tan estudiados presentan mucha 

menos información. Este fenómeno también tiene lugar por la variedad de tejidos, células o 

condiciones. 

Se suele asumir que cada TF tiene preferencia por ciertas secuencias de unión específicas. Bajo 

esta premisa, se han desarrollado herramientas capaces de predecir los sitios de unión 

preferenciales de cada TF mediante modelos matemáticos, con el fin de construir una base de 

datos de interacciones entre TFs y genes. Algunas de estas herramientas son JASPAR81, que 

contiene datos de una gran variedad de organismos, tanto plantas como animales, u 

HOCOMOCO que es específico de humano y ratón82. 

Finalmente, la última técnica que se suele utilizar para conocer los TFs que actúan sobre cada 

gen es mediante ingeniería inversa a partir de la expresión de los genes y la de los TFs. Los TFs 

son proteínas y, por tanto, su biosíntesis no difiere de la del resto de proteínas. Es decir, siguen 

el proceso de transcripción y traducción. Esta técnica asume que debe existir una correlación 

entre los niveles de expresión de un TF y sus genes diana, midiendo la expresión mediante 

técnicas transcripcionales. De entre las herramientas que utilizan esta técnica destaca ARACNE 

(Algorithm for the Reconstruction of Accurate Cellular Networks)83. ARACNE es un método 

para inferir redes de regulación génica a partir de datos de expresión génica. Brevemente, el 

proceso de búsqueda de TFs en ARACNE se realiza en dos pasos. En primer lugar, se calcula 

una matriz de correlación entre los niveles de expresión de todos los genes del conjunto de 
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datos. Posteriormente, se utiliza esta matriz de correlación para calcular una matriz de 

dependencia, que indica la fuerza y dirección de la relación entre los genes. En segundo lugar, 

se aplica un test de independencia estadística, basado en la información mutua, entre cada par 

de genes. El resultado de este test es una matriz de dependencia condicional, que indica la 

dependencia entre cada par de genes, dada la expresión de todos los demás genes. A 

continuación, se utiliza esta matriz de dependencia condicional para inferir las relaciones de 

regulación entre los TFs y los genes regulados. En particular, se utiliza un algoritmo llamado 

Context Likelihood of Relatedness (CLR) para identificar los pares de TF y gen que tienen una 

dependencia condicional significativa, indicando una relación de regulación. 

 

1.2.1 MÉTODOS DE INFERENCIA DE ACTIVIDAD TRANSCRIPCIONAL 

Los métodos existentes para medir la abundancia proteica basados en tecnologías de 

microarrays84 o espectrometría de masas85 siguen siendo laboriosos, costosos, y cubren sólo 

una pequeña fracción del panorama proteómico o requieren grandes cantidades de tejido. 

Además, estos métodos proporcionan sólo una medida indirecta de la actividad proteica, ya que 

ésta está determinada por una compleja cascada de eventos, incluyendo la síntesis, degradación, 

modificación post-translacional, formación de complejos y localización subcelular de las 

proteínas. La evaluación de la actividad de los TFs, por tanto, presentan las mismas 

inconveniencias por lo que hasta ahora la mejor opción consiste en inferir dicha actividad en 

base a los niveles de expresión de sus genes diana, ya que los datos de expresión génica se 

utilizan asiduamente en la investigación de muchas patologías. 

Hay varias herramientas que evalúan la actividad de las proteínas en base a la expresión de los 

genes que estas proteínas están regulando, como sería el caso de los TFs. Algunas de estas 

herramientas son: VIPER (Virtual Inference of Protein activity by Enriched Regulon)86, NCA 

(Network Component Analysis)87, AUCell88 o más recientemente NetAct89. En el desarrollo de 

esta tesis hemos utilizado la metodología desarrollada en VIPER a través de un paquete de 

Bioconductor con el mismo nombre, por lo que vamos a describir en que consiste. 

VIPER aplica un enriquecimiento de regulones a partir de datos de expresión, es decir, trata de 

inferir la actividad de una serie de proteínas a partir de la expresión de los genes sobre los que 

actúa, cómo es el caso de los TFs. Hay dos formas alternativas de aplicar este método, la primera 
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de ellas utilizando los resultados de expresión diferencial entre las condiciones y la otra a partir 

de la matriz de expresión. Debido a que queríamos aplicar técnicas similares a un análisis de 

expresión diferencial, decidimos optar por generar una matriz de actividades de los TFs a partir 

de la matriz de expresión, mediante el método denominado “de muestra única”. Este método 

compara los niveles de expresión de cada muestra con los niveles de expresión a lo largo de 

todas las muestras. El método de enriquecimiento de los regulones se hace utilizando 

implementaciones del algoritmo aREA (analytic rank-based enrichment analysis), un método 

estadístico basado en rangos que calcula un valor de enriquecimiento usado como símil de la 

actividad de la proteína. Brevemente, este método aplica un método similar a GSEA, el cual 

utiliza los genes ordenados por el nivel de expresión para calcular un valor de enriquecimiento, 

utilizando los genes diana de cada TF como conjunto de genes sobre el que calcular dicho valor. 

De este modo, cuando un TF está activando a varios genes que, en una muestra, están 

especialmente expresados o muy expresados, la actividad de este TF será alta, ya que se infiere 

que si la expresión de los genes diana es alta implica que este TF está muy activado. Como no 

todos los TFs actúan activando genes, sino que los hay que inhiben genes, el software tiene en 

cuenta el modo de regulación (MoR), de forma que los genes que están inhibiendo TFs con 

expresión alta también están muy activados. 

 

1.2.2 BASES DE DATOS DE TFS-GENES DIANA 

Hemos descrito previamente cuatro estrategias diferentes para determinar la relación entre los 

TFs y los genes diana. Hace unos años se desarrolló una base de datos, DoRothEA 

(Discriminant Regulon Expression Analysis) que incluye interacciones de TFs y genes diana de 

estas cuatro estrategias76. Esta base de datos no solo contiene información relativa a cada una 

de ellas, sino que clasifica las estrategias utilizadas para identificar cada interacción en base a 

diferentes niveles de evidencia (Figura 8a). Estos niveles de evidencia, ordenados de mayor a 

menor nivel de confianza, son: 

● Interacciones obtenidas a partir de la curación manual de artículos (incluyendo bases de 

datos como TRRUST y ORegAnno, entre otras). 

● Experimentos de ChIP-Seq procedentes de ReMap90 (que incluye los datos 

incorporados en ENCODE y otros repositorios públicos). 
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● Prediccion de secuencias de unión a TFs, también llamados TFBS (del inglés, 

Transcription Factor Binding Site) basados en secuencias de los promotores (usando bases de 

datos como Hocomoco o JASPAR). 

● Inferencia a partir de datos de expresión de GTEx utilizando ARACNE. 

 

Figura 8. Descripción de la información disponible en DoRothEA. a) Los distintos niveles de evidencia 

caracterizados en DoRothEA, de arriba abajo clasificados en cuanto a nivel de confianza siguiendo la descripción 

de estas fuentes de datos disponibles en el artículo de DoRothEA76. b) Clasificación de los interactomas disponibles 

en DoRothEA, clasificados de arriba abajo en base al nivel de confianza de los mismos. Dentro de cada celda se 

describen los criterios necesarios para clasificar cada regulón en un nivel. Cada círculo indica una fuente de 

información distinta, siguiendo la gama de colores utilizada en la Figura 8b. c) Número de TFs (arriba) e 

interacciones de TFs y genes (abajo) según los diferentes niveles de confianza. Esta figura se ha construido con la 

información disponible en el paquete de Bioconductor de DoRothEA, con los datos de humano. 

 

Además, DoRothEA utiliza estos niveles de evidencia para clasificar las interacciones de TFs 

y genes diana en 5 interactomas distintos estableciendo una serie de criterios para cada uno de 

ellos. Estos 5 interactomas engloban todas las interacciones conocidas e incluidas en 

DoRothEA, desde aquellas que presentan un nivel de confianza muy alto (basado 

principalmente en evidencia experimental), hasta las que son predicciones computacionales, 

pasando por interacciones de diferente nivel de confianza. Los criterios de clasificación de los 

regulones se pueden visualizar en la Figura 8b. Como es de esperar, los interactomas con las 

interacciones de mayor calidad son también los más pequeños, ya que las interacciones 
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clasificadas en los niveles superiores también se incluyen en las inferiores (Figura 8c). Esta 

base de datos se ha extendido en los últimos años, añadiendo tanto datos de ratón como datos 

de single-cell91,92. 
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1.3 REPOSITORIOS DE DATOS PÚBLICOS 

El auge de las ómicas, junto con su abaratamiento, se ha visto reflejado en la acumulación de 

una gran cantidad de datos. Pero este aumento de información plantea un problema: ¿dónde 

guardarlos y cómo acceder a ellos? Afortunadamente, desde finales del siglo XX han surgido 

plataformas públicas en línea que permiten almacenar y compartir estos datos con otros 

investigadores. De esta manera, cualquier persona puede tener acceso a información generada 

en otras partes del mundo. Estas plataformas son conocidas como repositorios públicos de datos 

ómicos y pueden incluir secuencias de ADN, proteínas, datos de expresión u otros tipos de 

información relevante. 

Hay muchas razones para utilizar los repositorios públicos de datos ómicos. Además de permitir 

el almacenamiento y compartición de datos, estos repositorios también pueden ser utilizados 

por otros investigadores para reutilizar la información y reducir el esfuerzo de generación de 

nuevos datos similares93. También se pueden aplicar técnicas de meta-análisis, gracias a la 

disponibilidad de una gran cantidad de información de diferentes proyectos, para encontrar 

patrones robustos entre estudios94–96. Además, los repositorios públicos pueden ser utilizados 

para desarrollar y mejorar técnicas, utilizando los datos de uno o varios estudios como base (lo 

que se conoce como benchmarking)76,86,97,98. 

Aunque existen numerosos repositorios de datos públicos, como INSDC (compuesto por 

GenBank, ENA y DDBJ), ENCODE o SRA, vamos a detallar los que han tenido especial 

relevancia en el desarrollo de esta tesis: NCBI GEO, ENA y Expression Atlas. 

 

1.3.1 GENE EXPRESSION OMNIBUS (GEO) 

NCBI GEO (Gene Expression Omnibus) es un repositorio de datos ómicos publicado por el 

National Center for Biotechnology Information (NCBI), que forma parte de los National 

Institutes of Health (NIH) de los Estados Unidos. NCBI GEO se lanzó en el año 2000 con el 

fin de almacenar y dar accesibilidad a la comunidad científica a múltiples datos de expresión, 

principalmente obtenidos a partir de microarrays de expresión99. Sin embargo, la aparición de 

las técnicas de secuenciación NGS hicieron que NCBI GEO incorporara algunos matices en 

cuanto a la información almacenada, ya que, si bien es cierto que se siguen incorporando 
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estudios generados por microarrays de expresión, se ha incrementado la incorporación de 

estudios de fuentes ómicas muy distintas. La mayoría de los datos alojados en NCBI GEO 

pertenecen a estudios transcripcionales, bien sea de microarrays de expresión o de RNA-Seq, 

pero también almacena datos de metilación (tanto microarrays como secuenciación con 

bisulfito), de ChIP-Seq, y datos de variantes genómicas (tanto a partir de secuenciación como 

de microarrays de SNPs de ADN), de múltiples organismos. El hecho de que en muchas 

revistas científicas sea de obligatoriedad el acceso público a los datos ómicos, ha dado lugar al 

crecimiento exponencial de la cantidad de información alojada en NCBI GEO. 

 

Figura 9. Estructura y composición de NCBI GEO. a) Esquema en el que se indica la relación entre las distintas 

entidades de NCBI GEO; la relación entre Plataformas y Muestras es de tipo 1 a muchas (1:n) mientras que en las 

Muestras y Series la asociación es muchas a muchas (n:m). b) Volumen de Plataformas, Muestras y Series en 

NCBI GEO, clasificadas por el método de obtención de estos datos, en el eje de ordenadas. El color indica el tipo 

de ciencia ómica al que pertenece cada método de generación de datos; por ejemplo, Expression profiling by array 

(microarrays) y Expression profiling by high throughtput sequencing (RNA-Seq) son datos transcriptómicos y son 

los predominantes en NCBI GEO. 

 

Para trabajar con NCBI GEO es muy importante conocer la estructura de los datos, ya que es 

algo compleja. NCBI GEO distribuye la información en tres elementos principales: 

Plataformas, Series y Muestras. Cada uno de estos elementos hacen referencia a entidades 

complejas y diferentes entre sí, pero todas están relacionadas entre ellas (véase Figura 9a). Las 

Plataformas reflejan la tecnología que se ha utilizado para generar los datos de un estudio, ya 
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sean microarrays de ADN, secuenciadores de RNA-Seq o microarrays de metilación, entre 

otras. Cada Plataforma tiene un código identificativo único que sigue el patrón de GPLXXXX, 

donde XXXX es un código numérico. Actualmente (febrero 2023) hay casi 25,000 plataformas 

recogidas en este repositorio. Algunas de las plataformas más utilizas en NCBI GEO son 

Illumina HiSeq 2500 (GPL16791), Illumina NextSeq 500 (GPL18573) o Illumina NovaSeq 

6000 (GPL24247) con las que se han generado alrededor de 300,000 muestras con cada una de 

ellas. Para volver a resaltar la relevancia de las técnicas de secuenciación por encima de los 

microarrays de ADN, de las 10 plataformas más usadas solo una, [HG-U133_Plus_2] 

Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array (GPL570), es una plataforma de microarrays, 

el resto se trata de técnicas de secuenciación. 

El segundo elemento que encontramos en la estructura de NCBI GEO son las Series, también 

llamados datasets. Cada Serie refleja un estudio concreto, incluyendo el conjunto de muestras 

que se ha utilizado en el mismo, así como la plataforma o plataformas que se han utilizado para 

generar los datos. Cuando buscamos un conjunto de datos en NCBI GEO generalmente lo 

hacemos buscando las Series, ya que incorporan detalles del estudio que se ha realizado, 

incluyendo tipo de datos, origen, objetivo o tratamiento de las muestras, entre otras. En la 

actualidad hay casi 194,000 Series alojadas en NCBI GEO. A partir de una Serie podemos 

acceder a la información de todas las muestras asociadas a la misma. De igual modo que las 

plataformas, cada Serie se caracteriza por un código único, salvo que el patrón en este caso es 

GSEXXXX.  

Finalmente, la unidad básica sobre la que se estructura NCBI GEO son las muestras, ya que son 

las que contienen tanto la información obtenida a partir de las técnicas ómicas como las 

características particulares de la muestra. Generalmente al conjunto de características de una 

muestra se le denomina metadatos, y varían mucho entre los diferentes estudios, pero deben 

indicar información acerca del procesamiento de la muestra y características esenciales (como 

si es caso o control, si pertenece a un fenotipo concreto o el tejido o conjunto celular del que se 

ha obtenido) y pueden complementar esta información con características clínicas de la muestra 

(edad, género o raza). Cada muestra se ha generado con una plataforma única, pero puede 

pertenecer a más de una Serie. Se identifican mediante un código único que sigue el patrón 

GSMXXXX y actualmente en NCBI GEO hay más de 5,500,000 muestras. Hemos resumido el 

volumen de datos, separando por ciencias ómicas y diferentes técnicas de generación de datos 

en la Figura 9b. 
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Aunque trabajar con NCBI GEO requiere conocer esta estructura, existen herramientas que 

facilitan su uso. La más importante es el propio buscador de NCBI GEO, que permite hacer 

búsquedas generales o avanzadas, aplicando varios filtros como seleccionar los organismos, el 

tipo de dato y una serie de palabras clave que queramos incluir. Por ejemplo, si quisiéramos 

buscar las Series que tienen datos de RNA-Seq de ratón que estén relacionadas con el cáncer 

de pulmón, la consulta sería la siguiente: ‘("lung neoplasms"[MeSH Terms] OR lung cancer[All 

Fields]) AND "Homo sapiens"[porgn] AND "Expression profiling by high throughput 

sequencing"[Filter]’. 

Otra herramienta muy utilizada para trabajar con NCBI GEO es la librería de R/Bioconductor 

GEOquery100. Esta librería hace de puente entre nuestra sesión de R y la web de NCBI GEO, 

permitiendo acceder a la información relativa a Plataformas, Series o Muestras simplemente 

escribiendo el código del cual se desea tener dicha información. En el caso de los microarrays 

de ADN permite descargar la matriz de expresión con los valores de expresión de todas las 

muestras de una Serie concreta. 
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1.3.2 EUROPEAN NUCLEOTIDE ARCHIVE 

El European Nucleotide Archive (ENA) es un repositorio público de secuenciación de datos 

transcriptómicos y genómicos de una amplia gama de organismos, incluyendo humano y tanto 

animales como plantas modelo. Se trata de una iniciativa de European Molecular Biology 

Laboratory (EMBL), lanzada en 1999 y es mantenida por el European Bioinformatics Institute 

(EBI)101. 

Este repositorio se compone de una gran cantidad de datos de secuenciación, incluyendo 

genomas y transcriptomas completos, así como varios estudios y proyectos que contienen datos 

crudos de secuenciación de RNA-Seq y genómicos. Cómo es de esperar, la estructura de los 

datos de ENA es muy compleja y altamente organizada, ya que cada registro se identifica con 

un código único. Cuando queremos acceder a cualquier estudio debemos tener en cuenta que el 

patrón de dicho código nos va a indicar el tipo de dato al que hace referencia. De este modo, 

distinguimos entre Proyectos, Muestras, Experimentos y Carreras. 

Los Proyectos hacen referencia a un conjunto de muestras de un estudio concreto, serían el 

símil de las Series en NCBI GEO, ya que contienen la misma información detallada de dicho 

estudio. Tienen un código que sigue el patrón PRJNAXXXX. Sin embargo, el resto de los 

elementos se utilizan para identificar una particularidad de una muestra concreta. Mientras el 

identificador de Muestra que detalla algunos metadatos de la muestra, cuyo código es 

SAMNXXXX, el identificador de Experimento se utiliza para describir la tecnología utilizada 

para generar la muestra (código SRXXXXX) y el identificador de carrera es en donde se 

incluyen los datos de secuenciación generados (código SRRXXXX). De este modo, por 

ejemplo, el Proyecto PRJNA871765 tiene un total de 30 muestras, donde cada una de ellas tiene 

un código único de Muestra, de Experimento y de Carrera (por ejemplo, SAMN30428146, 

SRX17159478, SRR21147739). 

Del mismo modo que con NCBI GEO, la herramienta principal para buscar estudios y datos 

ómicos es la propia interfaz web de ENA, aunque dispone de una API que permite hacer 

búsquedas programáticamente. Es importante saber que los datos de secuenciación de las Series 

de NCBI GEO raramente se encuentran en NCBI GEO, sino que se añaden a ENA, por lo cual 

es necesario conocer el código ENA del proyecto y las muestras de NCBI GEO para descargar 

estos datos. 
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1.3.3 EXPRESSION ATLAS 

Expression Atlas es una base de datos de acceso público que proporciona información sobre la 

expresión de genes en diferentes tejidos y condiciones biológicas en una variedad de 

organismos, desde bacterias hasta humanos102. La base de datos es mantenida por el Instituto 

Europeo de Bioinformática (EBI) y contiene información de más de 30.000 experimentos de 

expresión de genes. 

La principal función de Expression Atlas es proporcionar una visión general de la expresión de 

genes en diferentes tejidos y condiciones biológicas. Los datos de expresión de genes se 

recopilan a partir de una variedad de fuentes, como microarrays y RNA-Seq, y se normalizan 

y analizan utilizando técnicas estadísticas avanzadas y estandarizadas. La información 

resultante se muestra en forma de mapas de calor, gráficos y tablas que muestran la expresión 

de genes en diferentes condiciones y tejidos. 

Los usuarios de Expression Atlas pueden buscar información sobre la expresión de genes en 

diferentes organismos, diferentes tejidos y tipos celulares, además de condiciones biológicas. 

Además, a partir del año 2020 se incluyeron datos de expresión de tipos celulares obtenidos con 

experimentos de scRNA-Seq. 
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1.4 CONCEPTOS BÁSICOS DE INMUNIDAD Y ENFERMEDADES AUTOINMUNES 

La inmunología es la ciencia que estudia el sistema inmune. El sistema inmune se encarga de 

proteger al individuo frente a infecciones y agentes externos potencialmente dañinos para el 

organismo, además de células anormales que se generen en el interior del organismo, como las 

células cancerosas. Por tanto, es capaz de contrarrestar tantos elementos externos a cuerpo 

(virus, bacterias u hongos) como fallos internos (enfermedades o células cancerosas). El sistema 

inmune está compuesto por un complejo y heterogéneo conjunto de elementos localizados en 

órganos, tejidos y células muy variados que se suele dividir en dos sistemas de acuerdo a la 

especificidad y el modo de actuar de los mismos: el sistema inmune innato y el sistema inmune 

adaptativo. 

La inmunidad innata (también llamada natural o inespecífica) constituye la primera línea de 

defensa a la entrada de agentes extraños en el cuerpo del individuo. Se caracteriza porque es 

muy poco específica, ya que en la mayoría de los casos no es capaz de identificar al patógeno, 

aunque contiene una serie de receptores que reconocen regiones muy conservadas de la mayoría 

de los patógenos103. Se trata de una respuesta rápida que carece de memoria, elementos 

diferenciadores con la inmunidad adaptativa, de la cual se hablará posteriormente. Los 

componentes de la inmunidad innata son dos: barreras naturales y las células de defensa. 

Las barreras naturales, también llamadas de superficie son una serie de barreras físicas y 

respuestas químicas que se encargan de que las sustancias u organismos externos no penetren 

en nuestro cuerpo. Están formadas por un conjunto de órganos, tejidos y diferentes fluidos 

producidos por nuestro organismo. Entre estas barreras de superficie destacan la piel, que actúa 

como barrera física, las membranas mucosas, localizadas en orificios de entrada como nariz y 

boca y se encargan de secretar enzimas para degradar agentes externos, las vías respiratorias, 

con la secreción y posterior expulsión de moco o el tracto gastrointestinal, con varios 

mecanismos de acción como la secreción de bilis o ácido gástrico entre otros. 

Los principales componentes de la inmunidad innata son las células inmunes de defensa innatas. 

Entre ellas destacan las células fagocíticas (neutrófilos y monocitos/macrófagos) y los linfocitos 

citolíticos naturales (también conocidos como células NK, del inglés natural killer). Tanto los 

neutrófilos como los monocitos, que se convierten en macrófagos cuando llegan al tejido 

dañado, actúan fagocitando a los agentes invasores o las células dañadas o muertas y producen 



 

56 

 

una serie de sustancias químicas que sirven como mensaje de reclutamiento para otras células 

del sistema inmune104. 

Por otro lado, las células NK se encargan también de destruir bacterias y células, pero no 

mediante fagocitosis sino provocando la citólisis de su membrana plasmática. La respuesta 

inmune innata siempre comienza con un proceso protector denominado inflamación, cuya 

función principal es aislar la célula dañada o el agente externo para que no se propague por el 

resto del cuerpo. Durante el proceso de inflamación se generan una serie de sustancias que 

participan en el reclutamiento de todas las células inmunes necesarias105. 

Cuando la inmunidad innata no es suficiente para contrarrestar la entrada de agentes extraños, 

se activa el sistema inmune adaptativo o inmunidad adquirida. Este tipo de inmunidad es capaz 

de reconocer un gran número de sustancias externas y reaccionar frente a ellas, por lo que es 

muy específica106. Además, tiene la capacidad de “memorizar” la respuesta que se da al mismo 

microbio cuando se expone de forma repetida al mismo. Consiste principalmente en la 

capacidad que tienen una serie de células inmunes, los linfocitos, de reconocer los antígenos 

que presentan los diferentes microbios, sustancias tóxicas o células anormales que se 

encuentran en el organismo. Por tanto, los actores principales de la inmunidad adaptativa son 

los linfocitos, los anticuerpos, que son moléculas capaces de identificar de forma específica a 

los antígenos y las células dendríticas. 

Los linfocitos son un grupo de leucocitos que se encargan de llevar a cabo la respuesta inmune 

adaptativa. Se diferencian principalmente en dos tipos, linfocitos B (o células B) y linfocitos T 

(o células T). Cada tipo de linfocito da un tipo de respuesta diferente, mientras las células B se 

encargan de la respuesta humoral mediante la producción de anticuerpos, los linfocitos T 

participan en la respuesta celular liberando toxinas frente a antígenos específicos. 

Los linfocitos B, que se producen en la médula ósea y maduran en el bazo, se encargan de 

producir anticuerpos específicos para cada antígeno. Cada linfocito B está programado para 

producir un solo tipo de anticuerpo, pero están preparados para, en caso de que un linfocito B 

detecte el antígeno específico de su anticuerpo, llevara a cabo un fenómeno llamado expansión 

clonal, mediante el cual este linfocito se divide y diferencia hasta dar un clon de células 

plasmáticas, que fabrican y producen grandes cantidades del anticuerpo en cuestión. Además, 

este mismo linfocito B original genera otra línea de descendientes que desemboca en un tipo de 

células B llamadas de memoria, que son linfocitos que pueden vivir durante muchos años y que 
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sirven como reservorio de anticuerpos. De este modo, si el organismo volviese a enfrentarse al 

mismo antígeno, no es necesario generar al azar un anticuerpo específico, pues ya existe en 

estas células. Por tanto, la respuesta humoral consiste en la identificación del antígeno del 

elemento anormal por medio de las células B, que lo reconocen y fabrican gran cantidad de 

anticuerpos específicos mediante los cuales marcan a este elemento anómalo para que pueda 

ser destruido por otros elementos del sistema inmune. 

Por otro lado, los linfocitos T, producidos en la médula ósea y madurados en el timo, llevan a 

cabo la inmunidad celular, que tiene lugar en el interior de las células. Este fenómeno tiene 

lugar cuando las células T atacan tejidos infectados directamente. En este caso, los linfocitos T 

reconocen al antígeno siempre que haya sido procesado previamente. En primer lugar, las 

células dendríticas y otras células presentadoras de antígenos profesionales se encargan de 

degradar el antígeno a péptidos que son reconocidos por los receptores de los linfocitos T. 

Posteriormente el linfocito T se divide y se especializa en varios subtipos de células T: células 

T citotóxicas, que se encargan de destruir las células infectadas mediante la inyección de 

enzimas catalizadoras y células T colaboradoras (o helper), que se encargan de activar a los 

linfocitos B, los linfocitos T citotóxicos y macrófagos. De forma similar a los linfocitos B, los 

linfocitos T también sufren un proceso de expansión clonal mediante el cual se generan más 

linfocitos citotóxicos y colaboradores además de linfocitos T de memoria que se almacenan 

como reservorio. 

Las células presentadoras de antígenos, entre las que destacan las células dendríticas son las 

encargadas de procesar y presentar los antígenos para que el sistema inmune sea capaz de 

reconocerlos e iniciar una respuesta inmune adaptativa. 

Un agente de gran relevancia y que se encarga de comunicar la respuesta inmune innata y 

adaptativa son las citoquinas. Las citoquinas son moléculas secretadas por las distintas células 

inmunes cuyas funciones principales son la activación de las funciones efectoras de los 

fagocitos y linfocitos, la migración de células inmunitarias hacia los tejidos donde son 

necesarios e intervienen en la diferenciación de las células inmunitarias. Hay diferentes tipos 

de citoquinas: interleucinas (IL), interferones (IFN), factor de necrosis tumoral (FNT). De 

forma general, las interleucinas se encargan de regular la diferenciación de los distintos subtipos 

celulares, los interferones actúan en la respuesta inmune innata frente a virus principalmente, 

promoviendo la actividad antiviral, por lo que activan las células NK, mientras los factores de 

necrosis tumoral tienen actividad proinflamatoria por lo que intervienen en la inflamación. 
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Existen múltiples patologías relacionadas con deficiencias genéticas que provocan 

perturbaciones en el sistema inmune, como la inmunodeficiencia, o la incapacidad de hacer 

frente a patógenos debido a la pérdida de capacidad de llevar a cabo una respuesta inmune 

eficiente, la hipersensibilidad o respuesta exagerada del sistema inmune frente a un patógeno y 

la autoinmunidad, que es provocada cuando el sistema inmune tiene respuesta contra 

componentes del propio organismo107. Cuando una respuesta autoinmune se vuelve crónica 

pasa a denominarse enfermedad autoinmune. 

Este tipo de patologías pueden afectar a un órgano concreto, como la diabetes tipo I (T1D) o 

manifestarse de forma sistémica en varias partes del organismo, en las que nos centraremos en 

el siguiente párrafo. Las enfermedades autoinmunes suelen ser consideradas patologías raras, 

pero completan un conjunto de más de 100 afecciones que podrían afectar hasta al 5% de la 

población, principalmente predominantes en mujeres con una ratio de 2 a 1 con respecto a 

hombres108. De hecho, el conjunto de enfermedades autoinmunes son la sexta o séptima causa 

más frecuente de muerte entre mujeres109. 

Las enfermedades autoinmunes sistémicas son un conjunto de trastornos que pueden afectar a 

varios órganos y tejidos del cuerpo, como los riñones, el corazón, la piel o las articulaciones. 

Entre las enfermedades autoinmunes sistémicas más importantes se encuentran el lupus 

eritematoso sistémico (LES o SLE), la artritis reumatoide (AR), la esclerosis sistémica (SSc), 

el síndrome de Sjogren (SjS), la enfermedad mixta del tejido conectivo (MCTD) y el síndrome 

antifosfolípido (PAPS). Aunque todas ellas están caracterizadas clínicamente, este diagnóstico 

no es simple ya que a menudo comparten síntomas. Por ejemplo, algunos pacientes con LES 

también presentan deformidades en las articulaciones, una manifestación típica de la AR110. De 

manera similar, los pacientes con MCTD pueden experimentar síntomas que se observan en 

LES, AR o SSc111,112. Asimismo, algunos pacientes con LES o AR también pueden desarrollar 

SjS, mientras que hay personas con SjS que no tienen síntomas de AR ni LES113. 

En este sentido, un esfuerzo europeo impulsado por el proyecto PRECISESADS ha 

desembocado en una clasificación de pacientes de múltiples enfermedades autoinmunes 

sistémicas a partir de la integración de datos ómicos, específicamente transcriptómica y 

epigenómica, esta última a partir de datos de metilación, junto a la información clínica de los 

pacientes incluidos en este estudio. Este trabajo, publicado recientemente ha desarrollado una 

clasificación mediante técnicas de agrupamiento a partir de la integración de datos de más de 

950 pacientes de 7 enfermedades autoinmunes y más de 260 controles sanos. En la clasificación 
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se identificaron cuatro grupos, que, además de presentar diferencias moleculares, mostraban 

diferencias clínicas114. 

Puesto que la tesis se centra en la aplicación de métodos de inferencia en LES, vamos a poner 

el foco en la descripción de lo que se sabe y lo que se ha hecho en cuanto a la aplicación de 

ciencias ómicas en LES. 
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1.5 DATOS ÓMICOS EN LUPUS ERITEMATOSO SISTÉMICO 

El lupus eritematoso sistémico (LES) es una enfermedad autoinmune sistémica con una gran 

prevalencia en mujeres con respecto a hombres, con una ratio de 9 a 1115 y que actúa de forma 

diferente en pacientes adultos y pediátricos, siendo más grave en estos últimos116. Los 

mecanismos moleculares que han sido más ampliamente asociados a la patología son los niveles 

elevados de interferones de tipo I circulante117 así como el exceso de anticuerpos antinucleares 

(ANAs)118. Además, esta patología se caracteriza por períodos fluctuantes de la actividad de la 

enfermedad, con períodos de remisión, actividad leve o inexistente y periodos de alta actividad 

llamados brotes. Los motivos o causas por las que tienen lugar estas fluctuaciones son aún un 

gran misterio, y la progresión de la enfermedad es diferente entre diferentes pacientes. 

Actualmente existen varios criterios de clasificación de pacientes de LES, entre los que destacan 

el criterio del American College of Rheumatology (ACR). Existen también varios criterios de 

medición del grado de daño tisular como el Systemic Lupus International Collaborating Clinics 

(SLICC). Ambos índices se basan en criterios clínicos e inmunológicos119. También hay varios 

índices que se utilizan para caracterizar la actividad de la enfermedad, principalmente mediante 

formularios y criterios clínicos que conllevan una serie de puntuaciones que indiquen si el 

paciente se encuentra en un período de alta o baja actividad de la enfermedad. De todos ellos, 

el más importante es el grupo de índices conocidos como SLEDAI (Systemic Lupus 

Erythematosus Disease Activity Index), con varias versiones: SELENA-SLEDAI, SLEDAI-

2000, MEX-SLEDAI o SLEDAI-2K120. 

Existen muy pocos fármacos aprobados para ser utilizados en LES, desde 1955 sólo estaban 

aprobados por la Food and Drug Administration (FDA): la aspirina, los corticosteroides, 

principalmente prednisona, y la hidroxicloroquina. En 2011 se aprobó un nuevo medicamento, 

belimumab121, que actúa uniéndose a la proteína BAFF, una molécula importante en la 

diferenciación de los linfocitos B a células productoras de anticuerpos o células plasmáticas. 

Mediante esta unión se inhibe la supervivencia de las células B, incluyendo aquellas que son 

autorreactivas, y limita la diferenciación de linfocitos B a células productoras de anticuerpos.. 

Muy recientemente, en agosto de 2021, se ha aprobado el uso Anifrolumab-fnia en pacientes 

de LES. Este fármaco actúa inhibiendo los receptores de IFNꭤ e IFNꞵ (IFNAR), por lo que 

modera los niveles de IFN de tipo I, que es una de las rutas moleculares más importantes en 

esta enfermedad122. El principal motivo de la escasez de terapias usadas en LES es la 
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heterogeneidad de los mecanismos moleculares desregulados entre los pacientes123, que causa 

que la eficiencia de los fármacos sea muy variable entre pacientes. 

Debido a la dificultad que implica tanto el diagnóstico, el tratamiento y conocer las causas que 

provocan la aparición de las enfermedades autoinmunes, desde hace varios años se ha 

promovido el estudio de estas utilizando diferentes ómicas. La aplicación de las ómicas en 

estudio de LES ha determinado que los factores que influyen en la aparición de la enfermedad 

son genéticos, epigenéticos y medioambientales124. 

1.5.1 TRANSCRIPTÓMICA EN LES 

La ciencia ómica que, hasta ahora, se ha utilizado más para describir esta enfermedad es la 

transcriptómica. Desde 2003, año en el que dos grupos de investigación independientes 

describieron la presencia de una firma transcripcional comparando muestras de células 

mononucleares de sangre periférica (PBMCs, del inglés, Peripheral Blood Mononuclear Cells) 

de pacientes de LES y controles sanos, se conoce que existe gran cantidad de genes estimulados 

por el IFN tipo I que se encuentran sobreexpresados en los pacientes de LES125,126. Este 

conjunto de genes, denominado genes estimulados por interferón (ISGs, del inglés, Interferon 

Stimulated Genes) se ha convertido desde entonces en uno de los aspectos claves del estudio de 

esta patología. Esta misma firma se replicó en un estudio que realizó un análisis de expresión 

diferencial entre diferentes tipos celulares concretos (células B, células T y células mieloides) 

entre pacientes de LES y controles sanos127. Más recientemente, en un estudio de scRNA-Seq 

se demostró que la firma de ISGs deriva de un pequeño número de subpoblaciones celulares 

incluidas entre las células inmunes más importantes, cuya expansión en LES activo provoca 

este aumento de expresión128. Como se ha comentado previamente, la reciente aprobación de 

Anifrolumab-fnia como mecanismo de reducción de niveles de IFN tipo I, es uno de los puntos 

culminantes del estudio de la sobreexpresión de la firma de IFN a lo largo de todos estos años122. 

La transcriptómica también se ha utilizado para tratar de asociar la expresión de los genes con 

la actividad de la enfermedad, sin embargo, existe cierta controversia con respecto a esto, ya 

que hay publicaciones en las que se describe la existencia de esta asociación y otras en las que 

no se encuentra asociación129,130. Además, varios estudios han utilizado técnicas de clustering, 

usando datos transcriptómicos, con el fin de determinar grupos de pacientes de LES más 

homogéneos desde el punto de vista molecular y validados entre diferentes estudios131,132. 

También se han llevado a cabo estudios de expresión en ARN no codificante, principalmente 
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en microARNs, localizando una serie de biomarcadores que cumplen un papel importante en la 

enfermedad133,134, algunos de ellos, como el miR-146a, asociados a la regulación de la expresión 

de genes implicados en las rutas relacionados con IFN135. 

 

1.5.2 GENÉTICA DEL LES 

Mediante el estudio de datos genómicos, se han localizado más de 100 variantes asociadas a los 

pacientes de LES entre los que destacan las localizadas en los genes IRF5, STAT4, ITGAM y 

en la región del Complejo Mayor de Histocompatibilidad conocidas como Antígeno Humano 

Leucocitario o Human Leukocyte Antigen (HLA)136. Además, algunas de estas variantes se 

encuentran en los sitios de unión de los TFs que regulan estos genes137. 

Las alteraciones epigenéticas también se han estudiado en profundidad en pacientes de LES. 

Debido a la escasa susceptibilidad que confiere la herencia, se cree que los cambios epigenéticos 

pueden ser clave para conocer el origen de la enfermedad. Por ejemplo, existe un bajo 

porcentaje de concordancia entre gemelos monocigóticos138, lo que apunta a posibles efectos 

no genéticos que pueden estar involucrados en el desarrollo de la enfermedad. En este aspecto, 

se llevó a cabo un análisis donde hallaron hasta 49 regiones hipometiladas al comparar gemelos 

monocigóticos con LES y sanos139. También se han encontrado regiones hipometiladas en 

muchos genes relacionados con IFN tipo I como MX1, IFI44L, PARP9, DTX3L, IFIT1, IFI44, 

RSAD2, PLSCR1 y IRF7 que registraron menor metilación en pacientes de LES con respecto 

a controles140. 
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2 OBJETIVOS 

 

En esta tesis se han aplicado diferentes métodos de inferencia de actividad para determinar 

distintas redes de regulación génica a partir de datos transcripcionales en el contexto de una 

enfermedad autoinmune como es el lupus eritematoso sistémico. 

• Desarrollo de una base de datos de datos ómicos, transcripcionales y epigenómicos, de 

varias enfermedades autoinmunes a partir de la disponibilidad de los mismos en 

repositorios públicos como NCBI GEO y ENA. 

• Análisis de la actividad transcripcional global en pacientes de LES para i) establecer 

TFs con actividad diferencial en pacientes de LES e individuos sanos y ii) análisis de 

estratificación de pacientes en base a las actividades transcripcionales. 

• Análisis de actividad transcripcional y redes de señalización en datos de expresión de 

célula única con el fin de determinar patrones de actividad transcripcional y regulación 

específicos de tipos celulares en pacientes de LES. 
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3 RECOPILACIÓN E INTEGRACIÓN DE DATOS ÓMICOS DE 

PATOLOGÍAS AUTOINMUNES DISPONIBLES EN REPOSITORIOS 

PÚBLICOS. DESARROLLO DE ADEX. 

Las enfermedades autoinmunes afectan a una proporción significativa de la población mundial, 

a pesar de que algunas de ellas se consideran enfermedades raras. Entre ellas, se encuentran el 

lupus eritematoso sistémico y la artritis reumatoide, que son bastante comunes. Sin embargo, 

la falta de conocimiento sobre cómo se desarrollan estas enfermedades y cómo identificarlas 

con precisión es un desafío para la comunidad científica, ya que muchas de ellas presentan 

síntomas similares y son muy heterogéneas. 

Aunque en los últimos años el avance de las ciencias ómicas ha permitido desentrañar algunos 

de los aspectos moleculares principales relacionados con estas enfermedades, tanto la búsqueda 

de biomarcadores como las terapias empleadas para tratarlas no son consistentes. Esto se debe, 

en parte, a la falta de información sobre las características moleculares específicas de cada 

enfermedad autoinmune y a la complejidad de los sistemas biológicos involucrados. 

Por otro lado, la creación de repositorios de datos públicos que almacenen y compartan 

información ómica generada por la comunidad científica se está convirtiendo en una práctica 

cada vez más común. Aunque existen muchos esfuerzos colaborativos para desarrollar este tipo 

de repositorios, tanto a nivel global como NCBI GEO o ENA, como a nivel más específico, 

como The Cancer Genome Atlas (TCGA), que almacena datos de pacientes con cáncer de todo 

el mundo, no hay ninguna base de datos ómica que contenga estudios y trabajos relacionados 

con las enfermedades autoinmunes. 

Con el objetivo de abordar esta laguna de conocimiento, nos propusimos desarrollar una base 

de datos que contenga información sobre estudios ómicos disponibles en los repositorios 

públicos de NCBI GEO y ENA que se enfoquen en enfermedades autoinmunes. A través de 

esta base de datos, esperamos ayudar a la comunidad científica a identificar y comprender mejor 

las características moleculares específicas de estas enfermedades, lo que puede contribuir a la 

identificación de biomarcadores y a la mejora de las terapias empleadas para tratarlas. 
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3.1 RECOPILACIÓN DE DATOS PÚBLICOS EN NCBI GEO 

Cómo se ha descrito en la introducción, los repositorios públicos de datos ómicos resultan una 

eficaz herramienta para analizar los datos generados por otros investigadores, permitiendo 

abarcar un amplio abanico de funcionalidades. Con esta idea en mente, nuestro primer objetivo 

fue construir una base de datos ómicos de enfermedades autoinmunes, estandarizando los 

protocolos de procesamiento y aplicando una curación manual de los metadatos. Todo este 

esfuerzo finalizó con la publicación de la herramienta web ADEx141, disponible en este enlace: 

https://adex.genyo.es/. En este apartado vamos a describir los aspectos claves de la construcción 

de la base de datos, incluyendo los criterios de selección de muestras y estudios de NCBI GEO, 

la descarga de los datos y la curación manual de los metadatos. 

 

3.1.1 CRITERIOS DE SELECCIÓN DE SERIES Y MUESTRAS EN NCBI GEO 

Los datos que se han incluido en la base de datos proceden de datos de transcriptómica y 

epigenómica de humano, todos ellos localizados en NCBI GEO, así como los metadatos de 

origen biológico de las muestras. 

 

Figura 10. Datos disponibles en ADEx. 
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Primero realizamos una búsqueda manual de conjuntos de datos NCBI GEO de origen 

transcriptómico (tanto microarray como RNA-Seq) y/o epigenómico (microarray) de varias 

enfermedades autoinmunes (LES, AR, SSc, SjS y TD1). Se realizó una búsqueda global en 

NCBI GEO, utilizando el motor de búsqueda alojado en la web, para incluir estudios en humano 

de estas 5 enfermedades que incluyesen datos ómicos de las tecnologías mencionadas. De todos 

los estudios que se obtuvieron, hicimos un curado manual de los mismos en base a los siguientes 

criterios: 

• El estudio contiene muestras de algunas de las enfermedades autoinmunes propuestas, 

así como controles sanos. 

• Las muestras utilizadas deben ser obtenidas a partir de tejido, sin ningún tratamiento en 

laboratorio, más allá del necesario para procesarlas y generar los datos. Es decir, no 

queríamos incluir muestras sobre las que se había llevado a cabo un tratamiento in vitro. 

Esto no excluye a las muestras de pacientes que si están tratados.  

• Los datos sin procesar, o crudos, deben estar disponibles. 

• Las muestras de casos y controles deben pertenecer al mismo tejido. 

• Debe haber al menos 10 muestras. 

• Los datos procedentes de microarrays de ADN deben ser generados por plataformas de 

Affymetrix o Illumina. 

• Las series que contienen muestras de diferente tejido, plataforma o enfermedad se 

incluirán como estudios diferentes. Por ejemplo, si un estudio tiene datos de LES y AR, 

se crearán dos estudios, uno para cada enfermedad, mientras que los controles sanos se 

duplicarán para incluir todos en ambos estudios. 

• En el caso de un estudio longitudinal, en el que se generaron diferentes muestras para 

un mismo paciente a lo largo del tiempo, decidimos elegir sólo la primera visita. 

Tras aplicar todos estos criterios, la base de datos consta un total de 5609 muestras de 82 series 

de estudios de casos y controles sobre la expresión y metilación de LES, AR, SSc, SjS y T1D, 

que se importaron a la aplicación web ADEx. La distribución de estas enfermedades en 

términos de número de muestra y número de serie se puede ver en la Figura 10. 

En la pestaña Overview de la aplicación ADEx, los usuarios podrán acceder a información 

general de los datos contenidos en la base de datos a través de tablas o gráficos circulares. En 

las tablas tenemos acceso a la información de cada estudio, desde el número de casos y 

controles, el enlace de NCBI GEO que conduce al estudio, el tipo de datos o la plataforma con 
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la que se generaron. Además, también se muestran algunas variables cualitativas, como el tipo 

de tejido y célula, o algunas variables clínicas, como el sexo, la edad o la raza, si están 

disponibles. El gráfico muestra la información disponible en ADEx a nivel cuantitativo, 

pudiendo elegir la información a mostrar entre las diferentes variables cualitativas. Además, 

tanto las tablas como los gráficos se pueden filtrar para seleccionar grupos de estudio agrupados 

por enfermedad o seleccionar un estudio específico (véase Figura 11). 

 

 

Figura 11. Imagen de la sección Overview de ADEx. 

 

3.1.2 DESCARGA Y PROCESAMIENTO DE DATOS ÓMICOS Y METADATOS 

Los estudios que cumplieron con los criterios anteriores se descargaron de NCBI GEO, tanto 

datos ómicos como metadatos. Con el fin de obtener los metadatos de los estudios seleccionados 

se utilizó la librería de R GEOquery. Esta librería hace de puente entre la información 

disponible en NCBI GEO y nuestra sesión de R. A diferencia de los metadatos, los datos ómicos 

sin procesar se descargaron de formas muy diferentes. A continuación, se describirá los pasos 

seguidos para descargar cada tipo de dato ómico. 
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Los datos crudos de expresión y metilación de microarrays se descargaron desde la web de 

NCBI GEO, descargando los ficheros CEL de las plataformas de Affymetrix y ficheros de texto 

plano, en formato de matriz, generados en las plataformas de Illumina. Para los datos de 

metilación, nos encontramos con la posibilidad de que los datos estuvieran en dos formatos 

distinto, ya sea ficheros de texto plano o fichero IDAT, por lo que decidimos usar ambos. 

La descarga de los ficheros generados por la tecnología de RNA-Seq no fue tan sencilla, ya que 

en la web de NCBI GEO solo se alojan las matrices ya transformadas, no los datos crudos, los 

ficheros FASTQ. Por ello, se desarrolló un pequeño script mediante el cual podíamos acceder a 

los códigos de identificación de ENA a partir del código identificativo de cada estudio de NCBI 

GEO. De este modo se descargaron los ficheros FASTQ de los estudios de RNA-Seq. Dicho 

script está disponible en el siguiente enlace de GitHub. 

(https://github.com/ralodo93/useful_scripts/blob/main/getGEOFastq.R). 

 

3.2 PROTOCOLOS DE PROCESAMIENTO DE LOS DATOS 

Como mencionamos, nuestro objetivo era crear una base de datos ómica de varias enfermedades 

autoinmunitarias. Por lo tanto, decidimos seguir un protocolo estándar para todos los datos. Al 

tener diferentes tipos de datos (microarray, RNA-Seq, metilación), cada tipo debía ser 

procesado de manera individual. Por lo tanto, aplicamos un método específico a cada uno de 

ellos para lograr el procesamiento óptimo (véase Figura 12). 

Comenzamos procesando los datos (ficheros CEL) de microarrays de Affymetrix, cargándolos 

y normalizándolos con el paquete affy en R143. Se eliminaron aquellas sondas que presentaban 

una intensidad de señal menor de 100 en al menos el 10% de las muestras y normalizamos los 

datos transcriptómicos mediante el método RMA (Robust Multichip Average)144. 

Los ficheros crudos pertenecientes a los conjuntos de datos generados por las plataformas de 

microarrays de expresión de Illumina se leyeron como ficheros planos en R. Eliminamos 

aquellas sondas que tuviesen un p-valor de detección menor de 0.05 en al menos el 10% de las 

muestras. Posteriormente se realizó una limpieza de ruido y una normalización por cuantiles 

usando la función neqc del paquete de R limma39. 
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Como hemos descrito anteriormente, hay algunas sondas de estos microarrays que están 

asociadas a varios genes, así como genes que contienen secuencias que hibridan en más de una 

sonda. Para poder transformas las matrices de expresión de sondas a matrices de expresión de 

genes, para aquellos genes que presentaban más de una sonda se calculó la mediana de la 

expresión de todas las sondas. 

Para los datos de RNA-Seq, se llevó a cabo un protocolo estándar que incluía: alineamiento de 

las secuencias de los ficheros FASTQ al transcriptoma de referencia hg38 utilizando el 

alineador STAR (versión 2.4)22. La expresión cruda de los genes, manifestada en conteos (se 

utilizará el término counts) se obtuvo con RSEM (versión 1.2.31) con los parámetros por 

defecto25. Para incorporar los counts crudos en R, leímos los ficheros que proporciona RSEM 

y, para el procesamiento, utilizamos, en primer lugar, la librería NOISeq145 para eliminar genes 

con baja expresión (usando los parámetros: expresión media < 0.5 counts por millón (CPM) y 

un coeficiente de variación mayor de 100), y, posteriormente el método TMM (Trimed Mean 

of M values) para normalizar los datos146. De igual modo que con los datos de microarrays 

debíamos asociar las sondas a los diferentes genes, en el caso de RNA-Seq se deben asociar los 

códigos de los transcritos de Ensembl con los nombres de los genes, lo cual se realizó con el 

paquete biomaRt147. 

 

Figura 12. Diagrama con los pasos realizados para procesar los datos de diferentes fuentes. Se incluyen los pasos 

desde que se descargan los datos crudos hasta la obtención de datos normalizados y preparados para ser sometidos 

a análisis posteriores. Cada columna indica la fuente de procedencia de los datos; Affymetrix e Illumina hacen 

referencia a microarrays de expresión de plataformas de ambas entidades, RNA-Seq consiste en todos los datos 
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transcripcionales obtenidos utilizando secuenciación NGS y Metilación es el conjunto de estudios que contienen 

datos epigenómicos en arrays, bien sea 450K o EPIC. 

 

Hemos comentado que los datos de metilación estaban disponibles en formato IDAT o en tablas 

de texto plano. Para cargarlos en R, la información de los ficheros IDAT se obtuvo con el 

paquete minfi148, mientras que los datos disponibles en tablas de texto, se leyeron con el paquete 

de R vroom, que permite leer ficheros grandes de forma muy eficiente mediante el uso de 

múltiples hilos. El procesamiento de los datos una vez se han leído es común. Primero se 

eliminaron las sondas con un p-valor de detección mayor de 0.05 en más del 10% de las 

muestras, además de las que se sitúan cerca de los SNPs, las localizadas en cromosomas 

sexuales y las que se conocen que son “cross reactive”, es decir, que se unen a secuencias de 

ADN por similitud estructural149. Tras eliminar estas sondas, las señales de metilación se 

normalizaron por cuantiles usando el paquete lumi150 y, para los datos cuyo origen era la 

plataforma 450K, se aplicó una normalización BMIQ (Beta-Mixture Quantile)151 con el paquete 

wateRmelon para corregir los dos tipos de sondas de la plataforma152. 

 

Figura 13. Funcionalidades de la sección Gene Query de ADEx. a) Diferencias de expresión en un gen concreto. 

b) Diferencias de metilación en las sondas contenidas en un gen concreto. c) En el caso de estudios con datos de 

metilación y expresión, podemos ver la correlación entre ambas ómicas para un gen concreto. d) Valores de 

correlación entre un conjunto de genes. 
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En la aplicación ADEx, se pueden descargar todas estas matrices de expresión y metilación, así 

como los metadatos curados manualmente. Además, en la sección Gene Query, es posible ver 

los datos procesados a nivel de gen (o sonda de metilación) (Figura 13a y b). Podemos elegir 

un gen específico de diferentes estudios para ver la diferencia entre los casos. De manera 

similar, las diferencias en la metilación se pueden ver en los estudios de metilación. Hubo dos 

estudios (GSE82221 y GSE117931) que tenían datos de expresión y metilación para la misma 

muestra. Para estos dos casos específicos, podemos observar la correlación entre el valor de 

expresión del gen y el valor de metilación de las sondas asociadas al gen anterior, lo que puede 

identificar las sondas ubicadas en la región desencadenante, en el cuerpo de ese gen. o en ambos 

(Figura 13c). La última característica de esta sección permite monitorear la correlación entre la 

lista de genes indicados por el usuario (Figura 13d). 
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3.3 DESARROLLO DE MÓDULOS DE ANÁLISIS EN ADEX 

Tras seleccionar, emparejar, filtrar, normalizar y procesar los datos disponibles en la serie en 

NCBI-GEO, aplicamos una serie de técnicas para obtener resultados a partir de los datos 

homogeneizados de múltiples estudios. Las técnicas aplicadas son: análisis de expresión 

diferencial, análisis de enriquecimiento de rutas, análisis de redes de señalización, inferencia 

de redes causales y metaanálisis. Todos los resultados de esta sección se almacenaron en las 

pestañas Gene Set Query, Analyze Dataset y Meta-Análisis de ADEx. La Figura 14 detallan los 

pasos que se han realizado para generar todos estos resultados según lo que se puede encontrar 

en cada una de las secciones de ADEx de las que se va a hablar. 

 

3.3.1 ANÁLISIS DE EXPRESIÓN DIFERENCIAL 

Todos los estudios de expresión se analizaron de forma independiente y, según el tipo de datos, 

aplicamos diferentes métodos. El objetivo de este análisis fue investigar los genes expresados 

diferencialmente entre muestras pertenecientes a cada enfermedad y controles sanos para cada 

estudio. Los datos obtenidos del procesamiento de microarrays de expresión, tanto de Illumina 

como de Affymetrix, se analizaron de acuerdo con un workflow estándar con el paquete limma. 

La funcionalidad principal de este paquete es ajustar los datos a un modelo lineal seguido de un 

t-test utilizando el método empírico de Bayes para obtener los resultados de expresión 

diferencial (función lmFit para ajustar el modelo y eBayes para aplicar el t-test). El flujo de 

trabajo devuelve una tabla con información valiosa para identificar qué genes se expresan 

diferencialmente y en qué medida. Las variables obtenidas de este análisis fueron: p-valor, p-

valor ajustado por la técnica de Benjamini-Hochberg (BH) y el valor de fold change. 

Para los datos procedentes de RNA-Seq se utilizó el paquete DESeq240. Esta librería está 

especializada en realizar análisis de expresión diferencial con datos de RNA-Seq, modelando 

los datos mediante una distribución negativa binomial, ajustando los parámetros del modelo 

mediante el método de máxima verosimilitud. Los resultados de expresión diferencial entre las 

dos condiciones de cada estudio se resumen en una tabla con las mismas variables descritas a 

la hora de realizar los análisis de expresión diferencial con limma. 



 

73 

 

 

Figura 14. Análisis incluidos en ADEx. Los datos descargados de NCBI GEO son procesados y posteriormente 

se aplican varios tipos de análisis: Expresión diferencial, con la que se obtienen los genes diferencialmente 

expresados (GDEs), que son utilizados tanto para realizar un análisis de enriquecimiento como para identificar 

redes causales. Los datos procesados también se utilizan para aplicar métodos de transducción de señales y para 

ser incluidos para poder descargarse directamente desde ADEx. 

 

En la pestaña Gene Set Query los usuarios podrán seleccionar tantos estudios como se desee, 

así como introducir una lista de genes con el fin de explorar el fold change entre casos y 

controles a lo largo de todos los estudios. Se pueden seleccionar todos los estudios de una misma 

enfermedad o seleccionar estudios concretos (Figura 15a). También se pueden introducir listas 

de genes personalizadas, aunque hay algunas listas de genes asociadas a procesos inmunes 

disponibles de forma automática. Estas listas de genes se han elaborado a partir de los módulos 

de coexpresión generados por Chaussabel y colaboradores153. Estos módulos o conjuntos de 

genes son listas de genes que están coexpresados en miles de muestras. Cada módulo se asocia 

a una ruta o tipo celular, muchos de ellos relacionados al sistema inmune. 

En la sección Analyze Dataset encontramos los resultados de la expresión diferencial, que 

supone la búsqueda de diferencias de expresión entre dos condiciones, en nuestro caso entre 

casos y controles de cada estudio (Figura 15b). Los resultados se muestran en forma de tablas 

o heatmap, indicando por defecto el top 50 de genes significativos ordenados por p-valor 

ajustado mediante BH. 
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Figura 15. Resultados de expresión diferencial en ADEx. a) En la sección Gene Set Query es posible observar 

el log fold change de varios estudios y un conjunto de genes concreto (introducidos por el usuario o seleccionando 

conjuntos de genes predefinidos). b) En la sección Analyze Dataset podemos acceder a los resultados de expresión 

diferencial de cada estudio. 

 

3.3.2 ANÁLISIS DE ENRIQUECIMIENTO DE RUTAS 

Como se describió en la introducción, los análisis de enriquecimiento funcional brindan una 

información muy valiosa en términos de interpretabilidad de los resultados. Por lo tanto, se 

llevó a cabo un análisis de anotación funcional utilizando los resultados de expresión diferencial 

en cada uno de los estudios. Para ello, se utilizó el paquete de R llamado KEGGprofile (versión 

1.24.0), que realiza un análisis de enriquecimiento basado en SEA y utiliza la prueba exacta de 

Fisher. Esta librería permite llevar a cabo este tipo de análisis utilizando la base de datos KEGG. 

Además, cuenta con una serie de funciones para manipular la visualización de los mapas de 

KEGG. 

Para utilizar este método, se seleccionaron los genes a partir de la expresión diferencial, 

identificando aquellos cuyo p-valor ajustado por BH fuera inferior a 0.05. Además, con el 

objetivo de visualizar los resultados de cada estudio, se modificó la base de datos de KEGG, 
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KEGG.db, para manipular las figuras resultantes y poder colorear los genes dependiendo del 

valor de fold change entre las muestras casos y controles. 

Todos los resultados de los estudios han sido calculados previamente, por lo que no es necesario 

esperar para acceder a ellos. Estos pueden visualizarse tanto en una tabla con los estadísticos 

obtenidos como en una figura modificada para mostrar la variación de los genes participantes 

en cada ruta. Todo esto se encuentra disponible en la sección Analyze Dataset de ADEx (Figura 

16a). 

3.3.3 ANÁLISIS DE REDES DE SEÑALIZACIÓN 

En el ámbito biológico, las redes de señalización son fundamentales para la regulación de 

diversos procesos, incluyendo el crecimiento celular. La comprensión de estas redes de 

señalización permitirá conocer los procesos previos que tienen lugar en una célula para llevar a 

cabo un determinado proceso biológico. Con el objetivo de analizar estas redes, se utilizó la 

herramienta HiPathia, disponible a través de su paquete de R154. 

 

Figura 16. Métodos de análisis sobre datos ómicos en ADEx. a) Análisis de rutas en la sección Analyze dataset. 

b) Análisis de transducción de señales en la sección Analyze dataset. c) Análisis de inferencia causal en la sección 

Analyze dataset. d) Meta-análisis en la sección Meta-analysis. 
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HiPathia es un modelo mecanístico que ofrece una comprensión profunda de cómo la 

transducción de señales se relaciona con los cambios en la expresión de los genes en una red de 

señalización. Además, proporciona la posibilidad de predecir los efectos de intervenir en un 

gen específico a través de técnicas como el silenciamiento o la administración de fármacos. 

Para aplicar HiPathia, se utilizaron datos de expresión normalizados para calcular la 

transducción de señales de diferentes rutas de señalización establecidas en HiPathia, todas ellas 

provenientes de KEGG, y comparar la transducción de señales entre casos y controles de cada 

estudio. De esta manera, se pueden identificar los circuitos de señalización asociados a 

enfermedades autoinmunitarias. Los resultados se encuentran disponibles en formato de tabla 

y en un informe interactivo generado por HiPathia, y pueden ser accedidos en la sección Analyze 

Dataset (Figura 16b). 

3.3.4 INFERENCIA DE REDES CAUSALES 

Las redes de causalidad son interpretaciones gráficas del funcionamiento de un sistema 

biológico a partir de nodos y relaciones direccionales. Son útiles para conocer cómo los cambios 

de un componente afectan a todo el sistema, por ejemplo, ver cómo la mutación de un gen o la 

aplicación de un fármaco que actúa sobre una proteína afecta a los genes y proteínas con los 

que tiene relación. 

Para realizar este análisis se utilizó el workflow propuesto por los creadores del paquete de R 

CARNIVAL155. disponible en este enlace: https://github.com/saezlab/transcriptutorial. 

CARNIVAL es un método desarrollado para identificar la regulación de las rutas de 

señalización a partir de conjuntos de interacciones almacenadas en una red de conocimiento 

previo. Esta red está construida a partir de rutas de regulación y dianas potenciales de 

perturbación. Este workflow parte de un análisis de expresión diferencial con el fin de calcular 

las actividades de los TFs con DoRothEA y las actividades de rutas con PROGENy156. 

Posteriormente, utiliza la red de conocimiento previo, disponible en la herramienta 

Omnipath157, para identificar los genes alterados que pueden afectar a la ruta de señalización 

que afecta a la actividad de los TFs. El usuario puede acceder a los resultados de inferencia de 

redes causales en la pestaña Analyze Dataset de la aplicación (Figura 16c). 
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3.3.5 METAANÁLISIS 

Los métodos de metaanálisis en datos ómicos, principalmente en datos transcriptómicos, 

permiten identificar una firma transcripcional a partir de un conjunto de estudios de este tipo 

de datos. Estos métodos se utilizan principalmente en tres escenarios: incrementar el poder 

estadístico, ya que los genes diferencialmente expresados deben incluirse en el conjunto de 

estudios o, al menos en su mayoría, eliminando resultados sesgados por un solo estudio, buscar 

patrones comunes, al comparar estudios de varias enfermedades con datos de controles y buscar 

patrones inversos de dos enfermedades, utilizando los datos de controles de una de ellas como 

si fueran casos. Los métodos de metaanálisis son muy variados y utilizar uno u otro depende de 

la estructura y tipología de los datos44. 

En la pestaña Meta-analysis es posible realizar un metaanálisis en tiempo real, seleccionando 

los estudios que se quieran incluir, ya sea manualmente o seleccionándolos por bloques de 

enfermedades. El resultado consiste en una tabla de genes diferencialmente expresados y un 

heatmap donde se muestra el fold change de cada estudio para cada uno de los genes (Figura 

16d). 

El metaanálisis se realiza con la librería RankProd158 para aplicar el algoritmo de rankproduct, 

que es un método estadístico que calcula el producto de las posiciones de los genes ranqueadas 

en todas las muestras de acuerdo con un estadístico. En nuestro, para evitar que el proceso se 

haga muy largo y costoso computacionalmente, se utilizó el orden del fold change calculado 

previamente. 
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4 INFERENCIA DE ACTIVIDAD DE FACTORES DE TRANSCRIPCIÓN 

EN PACIENTES DE LUPUS 

 

Aunque existen métodos bioinformáticos para procesar y analizar datos ómicos, enfocados 

principalmente en la transcriptómica, el objetivo principal de esta tesis es inferir la actividad de 

los factores de transcripción a partir de los datos de expresión de pacientes con LES. La 

inferencia de la actividad de estos factores de transcripción puede proporcionar información 

valiosa sobre cómo afectan los genes y cómo se diferencian de los controles, así como dentro 

de la propia enfermedad. A través de estudios de asociación llevados a cabo mediante GWAS, 

se han identificado varios genes asociados al LES136, incluyendo aquellos relacionados con la 

región HLA159, y se ha demostrado que muchos de estos loci están enriquecidos en sitios de 

unión de factores de transcripción y regiones reguladoras de genes137,160. A pesar de todos estos 

estudios, no se aporta información sobre cómo los factores de transcripción actúan sobre los 

genes. Por lo tanto, en este trabajo se ha inferido la actividad de los factores de transcripción en 

dos cohortes de datos transcripcionales de LES utilizando la tecnología desarrollada por 

VIPER86 y la base de datos de factores de transcripción y genes diana de DoRothEA76, con el 

objetivo de identificar un conjunto de factores de transcripción cuya firma sea robusta a lo largo 

de todas las muestras. 

Las enfermedades autoinmunes suelen presentar un alto grado de heterogeneidad entre los 

pacientes. En el caso de los afectados de LES esta heterogeneidad viene dada no solo por las 

diferentes manifestaciones que pueden tener cada uno de ellos, sino porque a lo largo del tiempo 

la enfermedad entra en fases de remisión y pronunciamiento. De hecho, en un artículo reciente 

en el que se aplicó un método de agrupamiento con datos ómicos de pacientes de varias 

enfermedades autoinmunes, se estableció que existían cuatro clústeres mixto de enfermedades 

autoinmunes114. Previamente, utilizando datos transcripcionales de LES se aplicaron técnicas 

de clustering de los datos a nivel longitudinal en el cual se concluyó que existían tres clústeres 

de pacientes, independientes de tratamientos, raza o cualquier otra fuente de sesgo. Estos tres 

clústeres presentaban una clara diferencia a nivel clínico ya que, mientras en el primero las 

muestras presentaban un elevado porcentaje de neutrófilos, el segundo presentaba un elevado 

porcentaje de linfocitos y el tercero que constituía un grupo más heterogéneo132. Por este 
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motivo, nosotros decidimos aplicar un método de agrupamiento utilizando la actividad inferida 

de los TFs de las muestras de LES. 

En resumen, lo que se hemos realizado en este trabajo es aplicar técnicas de inferencia de 

actividad de TFs a partir de transcriptómica sobre dos cohortes independientes y diferenciadas 

de LES (una con pacientes adultos y otra con pacientes pediátricos), buscar grupos de pacientes 

utilizando técnicas de agrupamiento sobre los datos de actividad y buscar biomarcadores 

robustos comparando las actividad de los TFs entre pacientes y controles, además de indagar 

en las funciones biológicas que subyacen de los genes que están siendo regulados por estos TFs. 
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4.1 RECOLECCIÓN Y PROCESAMIENTO DE LOS DATOS 

La disponibilidad de datos ómicos públicos en NCBI GEO nos ha permitido, en parte, abordar 

este trabajo. Las dos cohortes de LES que se van a utilizar ya se han utilizado previamente en 

nuestro grupo132, una de ellas procede de NCBI GEO y está parcialmente incluida en ADEx y 

la otra se obtuvo a partir de una colaboración privada. 

La primera de ellas, disponible en NCBI GEO, con código de acceso GSE65391, incluye datos 

transcriptómicos longitudinales de pacientes pediátricos con LES, obtenidos a lo largo del 

tiempo a través de varias visitas. En cada visita se recopilaron datos de transcriptómica de 

células mononucleares de sangre periférica (PBMCs) mediante un microarray de Illumina en 

la plataforma Illumina HumanHT-12 V4.0 expression beadchip (GPL10558). Además, se 

incluyen datos transcriptómicos de controles sanos. La colecta de datos y los individuos fueron 

obtenidos siguiendo los protocolos aprobados por el Institutional Review Boards de la 

Universidad de Texas Southwestern Medical Center (092010-067) y el Baylor University 

Medical Center (011-200)131. 

La segunda cohorte se tomó gracias a la colaboración con los doctores Daniel Goldman y 

Michelle Petri, del Departamento de Medicina, División de Reumatología de la Universidad 

Jonh Hopkins, en Baltimore, Estados Unidos. Los datos de expresión de esta cohorte 

corresponden a individuos de LES, en este caso adultos, a partir del proyecto SPARE (Study of 

biological Pathways, disease Activity and Response markers in patients with systemic lupus 

Erythematosus) aprobado por Johns Hopkins University School of Medicine Institutional 

Review Board161. Esta cohorte, al igual que la anterior, contiene datos transcriptómicos de 

PBMCs, generados en la plataforma Affymetrix GeneChip HT HG-U133+ PM plate 

(GPL13158), de individuos a los que se les ha realizado un seguimiento, por lo que también 

tenemos datos de varias visitas, además de controles sanos. 

Ambas poblaciones conforman un conjunto de datos de 158 pacientes de LES y 46 controles 

sanos en el caso del grupo de datos de pediátrico y 301 individuos con LES y 20 muestras sanas 

para el estudio en adultos. Es de remarcar que, al ser un estudio longitudinal, cada paciente 

puede tener más de una visita, por lo que, en cuanto a la cantidad de muestras, el número total 

de muestras de LES es de 924 en la cohorte de pediátricos y de 714 en la cohorte de adulto. 
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Antes de comenzar con el análisis decidimos seleccionar una visita de cada paciente, la que 

presentase el valor de actividad SLEDAI más alto, siempre que fuera mayor de 5, siguiendo los 

criterios por los cuales se determina la gravedad del paciente, ya que se estima que los pacientes 

que presentan un valor de SLEDAI mayor de 5 presentan un 50% más de probabilidad de ser 

sometidos a una terapia162. Con esto buscamos seleccionar solo aquellos pacientes que 

estuvieran graves o con enfermedad activa y, además, incluir los controles sanos. Esta estrategia 

se ha seguido apoyada en los estudios que utilizan los llamados fenotipos extremos, que suelen 

utilizarse para reducir ruido de fondo o la identificaciones de genes realmente importantes163. 

En cada una de las visitas, los investigadores recolectaron, además de la expresión de genes, 

una serie de variables clínicas de interés, como el SLEDAI, el porcentaje de neutrófilos, 

linfocitos y monocitos de la muestra, los niveles de componente 3 y 4 (C3 y C4), la cantidad de 

células blancas (WBC-White Blood Cell) o la ratio de sedimentación de eritrocitos (ESR-

Erythrocyte Sedimentation Ratio), además de variables categóricas como si el individuo sufría 

o no diferentes manifestaciones clínicas, como la Piuria o la Proteinuria. La Tabla 1 nos sirve 

para caracterizar las muestras seleccionadas en cuento a la información clínica disponible. 

Tabla 1. Caracterización clínica de las cohortes de datos de pacientes de LES. En la misma se muestra la 

cantidad de individuos que cumplen una condición (en el caso de género, proteinuria, o piuria) o el valor medio 

con la desviación estándar del mismo. 

 Adulto Pediátrico 

Género 67 mujeres y 2 hombres 102 mujeres y 14 hombres 

SLEDAI 8.493 ± 2.5 13.371 ± 6.6 

% Neutrófilos 67.289 ± 15.4 63.963 ± 14.8 

% Linfocitos 22.641 ± 12.9 24.808 ± 12.4 

% Monocitos 7.68 ± 4.0 7.415 ± 3.8 

C3 (mg/dL) 99.667 ± 39.0 78.645 ± 37.5 

C4 (mg/dL) 17.87 ± 10.2 12.495 ± 9.5 

WBC (K/cu mm) 6.396 ± 3.3 6.507 ± 2.9 

ESR (mm/h) 41.765 ± 31.2 50.038 ± 37.0 

Proteinuria 20 con proteinuria 69 con proteinuria 

Piuria 11 con piuria 41 con piuria 

 

El procesamiento de los datos ómicos se realizó de forma similar a la colección de datos 

procedentes de enfermedades autoinmunes disponibles en ADEx. Tras la selección de las 

muestras a incluir en el estudio de datos pediátricos, descargamos la matriz normalizada de 

expresión y los metadatos utilizando la librería GEOquery. Revisando los metadatos, se 

descubrió que algunos individuos sanos tenían dos muestras, las cuales se identificaron como 

replicas técnicas. Se calculó la expresión media de las sondas de estas muestras. Por otro lado, 
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para los datos de adulto, los ficheros CEL fueron procesados siguiendo el protocolo 

desarrollado en la sección anterior, tal y como se indica en la Figura 12. 

El proceso de transformación de matrices de expresión de sondas a matrices de expresión de 

genes se realizó utilizando información de plataformas disponibles en NCBI GEO y la librería 

biomaRt, calculando la mediana de la expresión de aquellos genes que tenían más de una sonda 

asociada. Además, se filtraron los genes presentes en ambas matrices de expresión de la cohorte 

pediátrica y la de adultos. 

  



 

83 

 

4.2 INFERENCIA DE ACTIVIDAD DE FACTORES DE TRANSCRIPCIÓN 

Como hemos descrito, los TFs son proteínas que se unen a regiones específicas del ADN, 

generalmente cerca de la región del promotor de algunos genes, con el fin de controlar la 

transcripción de los mismos. Estos TFs no son específicos de un gen o grupo de genes, sino que 

se unen por afinidad a estas regiones, llamadas sitios de unión de factores de transcripción 

mediante motivos de unión. Existen varias bases de datos que describen las relaciones entre 

TFs y los genes que están regulando, siendo DoRothEA una de las más completas, ya que 

incluye información de varias bases de datos y fuentes de información como ChIP-Seq, TFBSs 

o inferencia a partir de expresión (Figura 8a). Además, estas interacciones se han clasificado en 

base a varios niveles de evidencia o credibilidad, de A a E, siendo A el nivel más fiable, 

construido a partir de curaciones manuales y experimentales, y E el nivel menos fiable, basado 

en predicciones (Figura 8b). 

En este caso, decidimos seleccionar los regulones con la mayor credibilidad, es decir, el nivel 

A, con el fin de utilizar información robusta y evitar falsos positivos. El conjunto de regulones 

de este nivel de evidencia consistía en 168 TFs y 2602 genes diana. Acerca de estos regulones, 

hay una cosa que nos gustaría comentar, ya que fueron usados en el año 2020 para realizar el 

trabajo que se publicó. En ese momento, el artículo de DoRothEA y las expansiones posteriores 

no estaban publicadas en una revista indexada, sino que estaban en un preprint. De hecho, en 

ese momento los datos estaban almacenados en el GitHub del grupo de Julio Sáez en ficheros 

independientes, mientras que actualmente, además de estar disponibles a través de una librería 

publicada en bioconductor, existe un solo fichero global con toda la información. Los ficheros 

que utilizamos nosotros ya no están disponibles. 

Una vez seleccionados los regulones del nivel de confianza A, utilizamos el software de VIPER 

para inferir las actividades de los TFs de cada muestra. La información de los MoRs de cada 

interacción entre TFs y genes diana se encuentra en DoRothEA. VIPER también tiene en cuenta 

el grado de verosimilitud de cada interacción, sin embargo, esta parte no se aplica ya que en 

DoRothEA todas las interacciones tienen una ratio de verosimilitud de 1. 

La inferencia de las actividades de los TFs se hace, por tanto, a partir de las matrices de 

expresión obtenidas a partir de las dos cohortes de pacientes de LES, tanto los casos como los 

controles, junto con los regulones obtenidos de DoRothEA, con nivel de evidencia A, aplicando 

la función de VIPER para generar matrices de actividad de TFs. Cada cohorte se analiza de 
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forma independiente, por lo que el resultado es la obtención de dos matrices de actividad de 

TFs. Los pasos que se siguen para inferir las actividades de los TFs están resumidos en la Figura 

17. 

 

Figura 17. Esquema del funcionamiento de VIPER y aREA con los datos de expresión normalizados y 

utilizando la base de datos de DoRothEA. 
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4.3 IDENTIFICACIÓN DE SUBGRUPOS DE PACIENTES DE LUPUS EN BASE A LA 

ACTIVIDAD TRANSCRIPCIONAL 

Hemos remarcado en varias ocasiones la heterogeneidad que existe en algunas enfermedades 

autoinmunes y, específicamente, en LES. Por este motivo, decidimos aplicar un método de 

agrupamiento utilizando la actividad inferida de los TFs de las muestras de LES. Cada una de 

las cohortes fue analizada independientemente, optando por un clustering jerárquico 

aglomerativo mediante el método promedio (average linkage) utilizando la distancia euclídea. 

Para determinar el número óptimo de clústeres que presentaban nuestras cohortes se utilizó el 

índice de Calinski y Harabasz, una medida de la calidad de los clústeres que compara todas las 

combinaciones de clústeres de los datos y determina el número óptimo de clústeres. Este índice 

se encuentra integrado en el paquete NbClust164. Al aplicar el clustering no supervisado, o 

jerárquico, obtenemos un número óptimo de clústeres de 2 para ambas cohortes. 

El clúster 1 de la cohorte de adultos está compuesta por 47 muestras (alrededor del 68% de las 

muestras de la cohorte), mientras el clúster 2 contiene 22 muestras (Figura 18a). 

Adicionalmente, se observa que mientras el clúster 1 estaba enriquecido en muestras con 

elevados niveles de neutrófilos (en porcentaje), el clúster 2 mostraba porcentajes altos de 

linfocitos. 

En la cohorte de datos pediátrico estos dos clústeres se componían por 62 y 54 muestras 

respectivamente (Figura 18b), apreciándose además el mismo patrón localizado en la cohorte 

anterior, y es que el clúster 1 y el clúster 2 presentaban diferencias en cuanto a los porcentajes 

de linfocitos y neutrófilos. 

Cuando observamos la distribución espacial de los datos al generar un gráfico de análisis de 

componentes principales (PCA), las muestras pertenecientes al clúster 2 de ambas cohortes (con 

altos porcentajes de linfocitos) se acercan de forma considerable a las muestras sanas en la 

cohorte de adultos (Figura 18c) y en la cohorte de pediátricos (Figura 18d). 
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Figura 18. Clústeres obtenidos utilizando la actividad inferida de los TFs en ambas cohortes. a) Actividad de los 

TFs de las muestras de LES de la cohorte de adulto. b) Actividad de los TFs de las muestras de LES de la cohorte 

de pediátrico. c) PCA con los datos transcripcionales de la cohorte de adultos, incluyendo muestras de LES 

(asociadas a los clústeres obtenidos) y sanas. d) PCA con los datos transcripcionales de la cohorte de adultos, 

incluyendo muestras de LES (asociadas a los clústeres obtenidos) y sanas. 

 

Ya que la distribución de los clústeres reflejaba una diferencia evidente en cuento a los 

porcentajes de linfocitos y neutrófilos, buscamos en la información clínica si tales diferencias 

resultaban estadísticamente significativas. Además de comparar los porcentajes de linfocitos y 

neutrófilos entre clústeres, se compararon el resto de variables cuantitativas (porcentaje de 

neutrófilos, porcentaje de linfocitos, porcentaje de monocitos, SLEDAI, ESR, WBC, C3 y C4). 

Se utilizó el test no paramétrico para dos muestras independientes de la U de Mann-Whitney, 

también llamada prueba de rangos de Wilcoxon, para comparar los valores de estas variables. 

Cómo era de esperar, el principal hallazgo al analizar las variables clínicas de ambos clústeres 

de las dos cohortes consistió en la comparación del porcentaje de los tipos celulares neutrófilos 

y linfocitos presentando valores de significancia muy bajos (ver Tabla 2). Por este motivo, 

cambiamos la nomenclatura de los clústeres, de forma que, tanto en la cohorte de adultos como 

la de pediátricos, el clúster 1 pasó a llamarse clúster de neutrófilos (Neu Clust) y el clúster 2 

será clúster de linfocitos (Lym Clust), para indicar el tipo celular enriquecido. Las 
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comparaciones de estas variables clínicas y las que se han mencionado anteriormente se 

muestran en las Figura 19a y b. 

 

Figura 19. Comparación de variables clínicas entre clústeres. a) Gráficos de cajas en las que se observan los 

valores de las diferentes variables clínicas evaluadas en la cohorte de adultos. En caso de pvalor inferior a 0.05 se 

muestra en la gráfica. b) Gráficos de cajas en las que se observan los valores de las diferentes variables clínicas 

evaluadas en la cohorte de pediátricos. En caso de pvalor inferior a 0.05 se muestra en la gráfica. c) Comparación 

entre los valores de NLR de cada clúster de la cohorte de adultos con el estudio de nivel de NLR de personas sanas. 

En caso de observar un pvalor < 0.05 se muestra en la gráfica. d) Comparación entre los valores de NLR de cada 

clúster de la cohorte de pediátricos con el estudio de nivel de NLR de personas sanas. En caso de observar un 

pvalor < 0.05 se muestra en la gráfica. 

 

Para comprobar que este resultado no se debía a un artificio, utilizamos la aplicación web de 

cibersort165, que es una herramienta que permite estimar la proporción de diferentes tipos 

celulares a partir de datos de expresión. Para ello, incluimos las matrices de expresión de ambas 

cohortes y seleccionamos la base de datos que contiene cibersort, en la que se encuentran datos 

de expresión de tipos celulares inmunes. Utilizamos las proporciones estimadas por cibersort 

para aplicar comparaciones entre los clústeres de neutrófilos y los clústeres de linfocitos en las 

dos cohortes. Encontramos que se mantenían las diferencias entre los clústeres en las 

proporciones estimadas de neutrófilos. Con respecto a los linfocitos, como cibersort los divide 

en varios grupos de tipos celulares (células B naive, células B de memoria, células plasmáticas, 
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células T CD8 etc) no existe un patrón diferencial claro, aunque sí que hay tipos celulares que 

presentan diferencias. 

Tabla 2. Significancia obtenida al comparar varias variables cuantitativas entre los dos clústeres de cada 

cohorte. El valor que se indica en las celdas corresponde al p-valor obtenido aplicando la prueba U de Mann-

Whitney entre clústeres. 

 
Adulto Pediátrico 

SLEDAI 0.44471318 0.18821993 

WBC 0.57539286 1.10E-05 

Neu 0.00019577 2.28E-11 

Lym 0.00017599 1.33E-12 

Mon 0.00578086 0.01564996 

ESR 0.81623418 0.84481617 

C3 0.19780703 0.29140163 

C4 0.54467828 0.50085811 

 

Como se ha mencionado, al representar los datos de actividad de los TFs de los pacientes de 

LES y los controles sanos mediante un análisis de componentes principales (PCA), vimos que 

las muestras pertenecientes a los clústeres de linfocitos de las dos cohortes se asimilaban más a 

las muestras sanas que al otro clúster de muestras de LES. Con respecto a los porcentajes 

populares, se ha utilizado ampliamente en varias enfermedades, entre las que se incluye LES, 

el ratio de neutrófilos y linfocitos (NLR) como indicador de riesgo de las mismas166,167. Por 

ello, decidimos calcular esta variable, dividiendo la cantidad de neutrófilos entre la cantidad de 

linfocitos. Nuestro objetivo era comprobar si las evidencias que apreciamos en el PCA son 

consistentes y el NLR de los clústeres de linfocitos es similar a los rangos normales. Para 

determinar la NLR de los individuos sanos, ya que esta información no estaba disponible, 

buscamos una base de datos que nos facilitase esta información, ya que queríamos averiguar si 

existían diferencias entre los valores de NLR de los diferentes clústeres obtenidos con respecto 

a los valores de un conjunto de datos de controles sanos. Esta base de datos consta de 413 

individuos sanos a los que se les había calculado el valor de NLR para determinar cuál es el 

rango de NLR de valores normales168. 

Se llevó a cabo una comparación entre los valores de NLR de cada clúster de nuestras cohortes 

con los obtenidos de la base de datos procedente de la cohorte de individuos sanos aplicando la 

prueba de la U de Mann-Whitney. Vimos que existía una gran diferencia entre los valores de 

NLR de los controles sanos y las muestras de clústeres de neutrófilos, mientras que las muestras 

de los clústeres de linfocitos presentaron niveles similares a los sanos (ver Figura 19c y d).  
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4.4 ANÁLISIS DE TFS CON ACTIVIDAD DIFERENCIAL ENTRE PACIENTES DE LUPUS Y 

CONTROLES SANOS 

A pesar de haber demostrado la existencia de una enorme heterogeneidad molecular en los 

pacientes de lupus, queríamos identificar patrones robustos o maestros a lo largo de los 

pacientes seleccionados. Para ello se realizó un análisis de actividad diferencial, de forma 

homóloga a los análisis de expresión diferencial. Las comparaciones entre casos y controles se 

llevaron a cabo siguiendo el protocolo para datos de transcriptómica de microarrays, utilizando 

el paquete limma para generar una tabla de resultados de TFs con actividad diferente entre 

condiciones. 

 

Figura 20. TFs obtenidos a partir del análisis de actividad diferencial entre muestras de LES y controles de ambas 

cohortes. En estas imágenes mostramos los TFs que son significativos y muestran la misma dirección, es decir, 

tienen actividad diferencial positiva o negativa en ambos estudios. a) Cohorte de adulto y b) cohorte pediátrica. 

 

Al comparar los datos de LES con los controles, tal y como era de esperar según lo descrito en 

el apartado anterior, los resultados se veían claramente sesgados por la presencia de dos 

clústeres tan diferenciados. Encontramos un total de 49 TFs que presentaban actividad 

diferencial (BH < 0.05) entre casos y controles en ambas cohortes. Sin embargo, como se 

observa en la Figura 20, la heterogeneidad intragrupo que se ha establecido previamente estaba 
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añadiendo ruido a los resultados obtenidos. Por ejemplo, los patrones de actividad de los TFs 

MYC, RFX5, RFXAP o RFXANK eran muy diferentes entre los dos clústeres de LES. 

Queríamos conocer el motivo de la existencia de sesgo en los resultados centrándonos en estos 

TFs, utilizando los genes diana de ellos en la aplicación online de ExpressionAtlas, que contiene 

una base de datos con la información de que genes se expresan en cada tipo celular inmune, 

entre otros. La expresión de muchos de los genes diana de MYC, RFX5, RFAX y RFANK es 

extremadamente variada entre los tipos celulares, de forma que los genes de HLA, regulados 

por los TFs de la familia RFX presentan una expresión mucho mayor en los linfocitos B y 

células dendríticas. Por otro lado, algunos genes diana de MYC, como BBC3, CXCL2, ICAM1, 

PTEN, EGR3, HBA2 o IMPA2 mostraban una expresión muy alta en neutrófilos. Estos dos 

grupos de TFs reflejan las diferencias en las proporciones de tipos celulares de ambos clústeres. 

 

Figura 21. Actividad diferencial de los TFs al comparar cada uno de los clústeres con las muestras sanas de cada 

cohorte. Las figuras a) y b) se han obtenido a partir del estudio en datos de adulto y las c) y d) pertenecen al análisis 

en el estudio de pediátrico. 

 

Con el fin de prevenir el sesgo en nuestro análisis, decidimos comparar cada uno de los clústeres 

de forma independiente con el conjunto de controles, con la intención de lograr una firma que 

estuviese presente en las dos cohortes y de forma simultánea en ambos clústeres de cada una de 

ellas. A fin de conseguir esto, optamos por quedarnos con aquellos TFs que resultaron 
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significativos entre cada clúster con respecto a controles (p < 0.05) y que además presentasen 

la misma dirección de actividad a nivel de clúster y de cohorte. 

Este análisis reveló un conjunto de 96 y 60 TFs con actividad diferencialmente significativa en 

los grupos Neu Clust y Lym Clust, respectivamente, en la cohorte de adultos. Por otro lado, en 

el estudio que incluía datos pediátricos se obtuvieron un total de 135 y 57 TFs significativos en 

los clústeres Neu Clust y Lym Clust. De todos estos resultados, encontramos un 

sobrelapamiento de 69 TFs específicos de los clústeres de neutrófilos de ambos estudios y 21 

TFs en los clústeres de linfocitos de adultos y pediátricos. Los resultados obtenidos al realizar 

estas comparaciones están en la Figura 21, en la que se observa que, tanto a nivel cuantitativo 

como visualmente, las diferencias entre las muestras de los clústeres de neutrófilos y los 

controles son mucho más remarcadas que las que se observan en los clústeres de linfocitos, lo 

cual no es extraño ya que previamente hemos demostrado que estas muestras son, tanto a nivel 

molecular como en relación a los datos clínicos, más similares. 

 

Figura 22. Firma robusta de TFs a lo largo de todas las muestras de LES en ambas cohortes. a) adulto y b) 

pediátrico. 

 

Finalmente, decidimos establecer un conjunto de TFs que estuviese presente en todas las 

muestras de SLE, independientemente de clústeres y de cohortes. Para ello, buscamos los genes 
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que resultaron significativos de todas las comparaciones anteriores, siempre que mantuvieran 

la misma direccionalidad de diferencia de actividad entre casos y controles. Esto proceso nos 

devolvió una lista de 14 TFs cuya actividad era diferencialmente alta o baja a lo largo de todas 

las muestras de LES, independientemente de subgrupos y cohortes. Específicamente, SMAD1, 

ARNTL, WT1, RELB, SPIB y TCF7L2 mostró una actividad inferior en muestras de LES 

mientras que GATA4, NFATC1, E2F2, PPARD, IRF3, STAT2, IRF1, STAT1 se identificaron 

como TFs con actividad mayor, siempre con respecto a los controles (ver Figura 22). 

Además, teníamos especial interés en determinar cuáles eran las funciones en las que estaban 

inmersas estos TFs. Sin embargo, carecía de lógica aplicar un análisis de enriquecimiento 

funcional sobre la lista de TFs, ya que, en la mayoría de las bases de datos de anotaciones 

obtendríamos resultados ligados a la regulación de la transcripción o de la expresión, lo cual no 

es un error ya que realmente actúan en estos procesos, pero no nos deja ver más allá. Por este 

motivo, decidimos centrarnos en los genes diana de los TFs significativos (aquellos con un 

valor de BH < 0.05). Aplicamos un análisis de GSEA, usando la librería fgsea169 para evaluar 

que genes estaban implicados en la existencia de diferencias entre TFs entre condiciones. Esto 

se obtiene utilizando el leading-edge que proporciona GSEA, que indica los genes que tienen 

mayor protagonismo en la firma que se indica. Para ello, utilizamos la lista de genes diana de 

cada TF como conjunto de genes. 

Para conseguir una firma robusta de los genes obtenidos del leading edge, optamos por 

seleccionar los genes diana que resultaron significativos de comparar cada clúster contra los 

controles, tanto en adultos como en pediátricos. Este análisis generó un listado de 44 genes que 

además de ser genes diana de uno o más de los 14 TFs identificados, eran genes 

diferencialmente expresados independientemente de subgrupos o edad (ver Figura 23). La 

figura muestra que muchos de los genes diferencialmente expresados están regulados por el TF 

STAT1, y son, principalmente ISGs. Para conocer el resto de rutas o procesos en los que están 

implicados el conjunto de genes, utilizamos la herramienta de enrichR60. 

Este análisis nos condujo a una interpretación que ya esperábamos y que hemos descrito 

anteriormente, y es que la mayoría de los genes sobre expresados de forma más o menos 

extendida entre todos los pacientes, se encuentran vinculados a rutas relacionadas con el 

interferón o infecciones víricas. Por otro lado, los genes infra-expresados se relacionan con 

procesos como el fotoperíodo y la actividad circadiana. La implicación de esta firma, pese a 
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que se ha estudiado previamente en LES y otras enfermedades autoinmunes170,171, no está muy 

extendida y se desconoce la relación directa con la patología. 

 

Figura 23. Genes obtenidos a partir de GSEA que son significativos de forma robusta entre casos y controles. Se 

aprecia también la relación entre la firma de TFs robusta y los genes diana. a) Adulto y b) pediátrico. 

 

Finalmente, queríamos buscar una serie de fármacos cuyos target o dianas fueran los TFs 

robustos a lo largo de los diferentes pacientes que localizamos. Para ello recurrimos a la base 

de datos de CLUE/Connectivity Map57 para asociar los fármacos y los TFs. Esta base de datos 

se construyó con datos transcriptómicos para un amplio abanico de compuestos químicos y 

experimentos de perturbaciones genéticas y permite identificar que fármacos se encuentran más 

ligados a una firma transcripcional, así como aquellos que potencialmente podrían revertir esta 

firma. En nuestro caso, tan solo utilizamos la información de los emparejamientos entre 

fármacos y sus genes diana. Los resultados se localizan en la Tabla 3. 
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Tabla 3. Información acerca de los fármacos que actúan sobre alguno de los TFs significativos. 

Drug Mechanisms of Action 
(MoA) 

TF 
Target 

Indication Phase 

Bezafibrate PPAR receptor agonist PPARD Cholesterol Launched 

DG-172 PPAR receptor inverse 
agonist 

PPARD 
 

Preclinical 

Elafibranor PPAR receptor agonist PPARD 
 

Phase 3 

FH-535 PPAR receptor antagonist, PPARD 
 

Preclinical 

WNT signaling inhibitor 

GSK-0660 PPAR receptor antagonist PPARD 
 

Preclinical 

GSK3787 PPAR receptor antagonist PPARD 
 

Preclinical 

GW-0742 PPAR receptor agonist PPARD 
 

Preclinical 

GW-
501516 

PPAR receptor agonist PPARD 
 

Phase 2 

Icosapent Platelet aggregation 
inhibitor 

PPARD Hypertriglyceridemia Launched 

L-165041 PPAR receptor agonist PPARD 
 

Preclinical 

Sulindac Cyclooxygenase inhibitor PPARD Osteoarthritis, rheumatoid 
arthritis, ankylosing spondylitis 

Launched 

Tretinoin Retinoid receptor agonist, 
retinoid receptor ligand 

PPARD Leukemia Launched 

INCA-6 Calcineurin inhibitor NFATC1 
 

Preclinical 

piceatannol SYK inhibitor IRF3 
 

Preclinical 

CKD-712 NFkB pathway inhibitor STAT1   Phase 1 
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4.5 DISCUSIÓN Y EVALUACIÓN DE LOS RESULTADOS DE LA INFERENCIA DE TFS EN 

COHORTES DE LUPUS 

En este trabajo, hemos inferido las actividades de los factores de transcripción utilizando los 

niveles de expresión génica de pacientes de LES con estado activo de la enfermedad en dos 

cohortes diferentes. En primer lugar, el análisis de agrupamiento no supervisado de la matriz 

de actividad reveló una estructura de dos clústeres en ambos conjuntos de datos, caracterizada 

principalmente por diferencias en las proporciones de neutrófilos y linfocitos. Nuestra 

clasificación molecular y caracterización clínica son coherentes con trabajos previos que 

estratificaron el LES o enfermedades autoinmunitarias sistémicas en las que diferentes 

proporciones de neutrófilos y linfocitos se asociaron con diferentes grupos114,131,132. En este 

contexto, existe evidencia reciente sobre el potencial papel de las proporciones de neutrófilos y 

linfocitos como posibles marcadores para estratificar a los pacientes de LES en grupos 

clínicamente separados172,173. De hecho, el potencial de NLR como biomarcador barato y 

efectivo de la actividad o respuesta al tratamiento en patologías autoinmunitarias está siendo 

analizado por diferentes grupos174,175 y también se ha descrito que las alteraciones en el 

equilibrio de neutrófilos, monocitos y linfocitos explican la resistencia a los tratamientos en 

pacientes con artritis reumatoide, aunque los mecanismos moleculares no están totalmente 

caracterizados176. 

Después de comparar las actividades de los factores de transcripción de muestras de LES y 

muestras saludables, definimos 49 factores de transcripción con actividad diferencial 

significativa. Un análisis detallado reveló que algunos podrían estar sesgados por la 

heterogeneidad de la población celular en las muestras de LES, lo que es notable para los 

factores de transcripción MYC, RFX5, RFXAP y RFXANK. RFX5, RFXANK y RFXAP 

actúan como potenciadores de la expresión génica de los genes de clase II de 

histocompatibilidad mayor (MHC II)177. Estos se expresan en células presentadoras de 

antígenos profesionales (APC) como monocitos, células B y células dendríticas178. Esto podría 

explicar la baja actividad de estos factores de transcripción en el clúster de neutrófilos. Por otro 

lado, MYC regula un gran conjunto de genes, pero destaca la presencia de genes ribosomales 

como RPS15, RPL19, RPS19, RPS6, RPL3, RPL22, RPL6, RPL32, RPL27A, RPL23 y RPS16. 

La expresión de estos genes en diferentes tipos de células sanguíneas es muy heterogénea179. 
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Debido a la heterogeneidad observada en las actividades de los TFs en pacientes con SLE, 

decidimos comparar las actividades de los TFs de cada grupo con muestras de individuos sanos 

con el fin de obtener patrones de regulación coherentes e imparciales en todos los pacientes con 

SLE. A partir de estos análisis, identificamos 14 TFs que se activan o reprimen 

consistentemente en SLE. 

Los que presentaron mayor actividad en SLE fueron STAT1, STAT2, IRF1, IRF3, NFATC1, 

PPARD, E2F2 y GATA4. Este conjunto de TFs incluye factores de transcripción que son 

conocidos en el contexto de la patogénesis de SLE, como STAT1, STAT2, IRF1 e IRF3, que 

son activadores de genes de interferón180,181. El análisis de la asociación de fármacos con los 

TFs reveló que STAT1 es el objetivo de CKD-712, un inhibidor de la vía de NF-κB, un 

mediador proinflamatorio182. Por otro lado, un inhibidor de SYK actúa sobre IRF3. Este 

mecanismo ha demostrado ser efectivo en la artritis reumatoide y en ratones MRL/lpr propensos 

al lupus183. De hecho, la sobreexpresión de Syk en células T sanas conduce a un fenotipo de 

células T similar al de SLE, lo que sugiere que la inhibición de Syk tiene el efecto opuesto. Syk 

se ha propuesto como un objetivo terapéutico184. 

NFATC1 está sobreexpresado en ratones MRL/lpr propensos al lupus, activando la vía 

calcio/NF-AT185. Además, este TF es el objetivo de un inhibidor preclínico de calcineurina186, 

el mecanismo inhibitorio a través del cual la ciclosporina y el tacrolimus ejercen sus efectos 

cuando se utilizan en pacientes con lupus eritematoso sistémico (LES)187. 

Los ratones deficientes en Ppard desarrollan autoinmunidad tipo lupus con aumento en la 

producción de autoanticuerpos y una eliminación anormal de células apoptóticas188. Existen 

algunos fármacos cuyo objetivo es PPARD. Uno de los fármacos más destacados que apuntan 

a PPARD, la tretinoína, está relacionado con el mecanismo de acción (MoA) de agonista del 

receptor del ácido retinoico. Se ha informado de la mejora de los síntomas inflamatorios del 

LES con el tratamiento con ácido retinoico en modelos murinos y enfermedades humanas189. 

La mejoría del LES se podría lograr a través del tratamiento con ácido retinoico mediante tres 

mecanismos190. Uno de ellos es mediante la reversión de la disbiosis microbiana191; en segundo 

lugar, mediante la inhibición de la actividad de Pin-1, que activa la señal TLR-7/TLR-9/IRAK-

1/IRF-7 que contribuye al fenotipo del LES192, y, en tercer lugar, mediante el restablecimiento 

de los niveles de vitamina A en pacientes con LES, lo que mejora el equilibrio de las células T 

auxiliares 17 (Th17) y las células T reguladoras (Treg)189. Además, PPARD es una diana de  
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sulindac, que es un inhibidor de la ciclooxigenasa lanzado en ensayos clínicos de artritis 

reumatoide o espondilitis anquilosante. 

El resto de los TFs significativos tuvieron una actividad más baja en el LES que en los controles: 

SMAD1, ARNTL, WT1, RELB, SPIB y TCF7L2. SMAD1, junto con otros genes involucrados 

en la vía de señalización BMP/Smad, se reprime a través de la vía de señalización NF-κB es un 

factor de transcripción esencial en el proceso inflamatorio193. Por otro lado, RELB es una 

subunidad de NF-κB y participa en el desarrollo de células dendríticas195. En el modelo murino 

de lupus, las células dendríticas modificadas por Relb disminuyeron la expresión de interferón-

γ196. ARNTL es un TF que forma un componente principal del reloj circadiano. Este sistema 

regula la expresión génica de genes involucrados en varios procesos biológicos según los ritmos 

circadianos. Como hemos descrito anteriormente, existen estudios que correlacionan la 

desregulación del reloj circadiano y la patogénesis del LES170,171. 

La nefritis lúpica es una de las manifestaciones más serias del LES, caracterizada por 

inflamaciones renales y la pérdida de podocitos197. WT1 es un marcador bien conocido de 

podocitos198 y en modelo murino su expresión está disminuida199. 

SPIB pertenece a la familia de TFs ETS y promueve el desarrollo de células dendríticas 

plasmacitoides (pDC), los principales productores de interferón tipo I y está involucrado en el 

desarrollo de células B del centro germinal200. Sin embargo, se ha demostrado que SPIB está 

infra-expresado en las células B de pacientes con LES. SPIB, así como E2F2, GATA4 y 

TCF7L2, se han asociado con otras enfermedades autoinmunitarias a través de la expresión 

génica diferencial y polimorfismos genéticos, respectivamente201–203. 

Aunque muchos de los TFs asociados con pacientes de LES han sido previamente descritos, no 

por su actividad como TFs sino por su implicación como proteínas en diferentes procesos, en 

este trabajo describimos la estratificación de pacientes de LES en dos subgrupos basados en 

perfiles globales de actividad de TFs, los cuales se caracterizan por diferencias en las 

proporciones de neutrófilos y linfocitos. Además, identificamos 14 TFs significativos y 

robustos en pacientes de LES. Estos resultados revelan mecanismos de regulación en cuanto a 

la heterogeneidad del LES, los cuales podrían ser posibles blancos terapéuticos. Los grupos 

observados aquí son consistentes con hallazgos previos204 y pueden relacionar la 

heterogeneidad molecular con manifestaciones clínicas o respuesta a terapias, proporcionando 

oportunidades para nuevos desarrollos terapéuticos o un mejor diagnóstico de la enfermedad. 
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5 ACTIVIDAD TRANSCRIPCIONAL EN DATOS DE CÉLULA ÚNICA 

 

Las técnicas de célula única han supuesto un auténtico boom en los últimos años, ya que nos 

permiten conocer el estado de una célula concreta, al contrario que los métodos tradicionales 

en los que solo podíamos conocer el estado de un conjunto de células, tejidos o muestras 

serológicas. En este contexto, localizamos un nuevo estudio de single-cell RNA-Seq (es decir, 

datos transcripcionales de secuenciación a nivel de single-cell, también conocido como scRNA-

Seq) en pacientes de LES, que incluían controles sanos128. El resultado más relevante de este 

análisis fue la identificación de un pequeño grupo de células dentro de cada grupo celular 

primario que presentaban una elevada expresión de los genes ISGs. 

Al analizar los TFs inferidos a partir de datos transcripcionales de microarrays en muestras de 

PBMCs sobre pacientes de LES, observamos la estratificación en grupos que se diferenciaban, 

además de en la firma de TFs, en los porcentajes celulares, principalmente neutrófilos y 

linfocitos. Gracias a las técnicas de célula única, podemos aplicar la misma idea, pero en lugar 

de en sangre completa, mediante un análisis mucho más granular, centrándonos en los distintos 

tipos celulares. Para ello, hemos utilizado los datos disponibles del trabajo mencionado 

anteriormente128, cuyos datos se encuentran en NCBI GEO (GSE135779). Este conjunto de 

datos consiste en datos de scRNA-Seq de 56 individuos, 40 pacientes de LES y 16 controles 

sanos. Además, estas muestras estaban divididas en grupos de edad, quedando estructurado 

finalmente como 33 pacientes de LES y 11 controles sanos de edad pediátrica y 7 pacientes de 

LES con 5 controles sanos de edad adulta. El conjunto de datos contiene aproximadamente 

300.000 PBMCs únicas. La descarga de los datos se hizo desde la web de NCBI GEO, aunque 

los metadatos se obtuvieron con el paquete GEOquery. 
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5.1 SELECCIÓN DE MUESTRAS Y CONTROL DE CALIDAD 

Se utilizaron solo las células procedentes de pacientes y controles disponibles en el grupo de 

edad de pediátrico, ya que eran la gran mayoría y no necesitábamos validar los resultados con 

los datos de adulto ya que esto era parte del trabajo publicado por los autores originales de los 

datos. El primer paso fue leer los ficheros que se han descargado de NCBI GEO, cuyas matrices 

de expresión se encuentran en formato MTX. Estos ficheros contienen la información de los 

counts de cada gen en cada célula en forma de una matriz dispersa, un tipo de matriz especial 

para tablas con muchos ceros, como es el caso de los datos de single-cell. Para leer los ficheros 

se utilizó la función Read10X del paquete de R Seurat. Ya que la mayoría de las funciones 

utilizadas para procesar los datos de single-cell, tanto en el control de calidad como en los 

análisis posteriores se llevaron a cabo con el paquete Seurat205, salvo que se especifique otra 

cosa, las funciones que se describan pertenecen a esta librería. 

La función Read10X se encargar de leer los ficheros que contienen la expresión de todas las 

células de un individuo convirtiendo esta información en una matriz dispersa, ya que es el 

método más eficiente de almacenar matrices gigantes con gran cantidad de ceros, como es el 

caso. Posteriormente se creó el objeto de Seurat con la función CreateSeuratObject y finalmente 

se añadió la información clínica o los metadatos de cada paciente. Para el paso siguiente se 

calcularon los porcentajes de expresión de genes mitocondriales y ribosómicos usando la 

función PercentageFeatureSet. Hasta ahora todo se ha realizado a nivel de paciente individual, 

por lo que debíamos reunir tanto las matrices de expresión como los metadatos en un objeto 

único que contuviera la información de todos los individuos. En este punto tenemos un total de 

281.148 células. 

Tras unir todos los datos de los pacientes se realizó un control de calidad de las muestras y los 

genes. Para filtrar las células, se tuvieron en cuenta los siguientes criterios: 1) células con menos 

de 300 genes expresados, 2) células con un % de genes mitocondriales superior al 20% y 3) 

células con un % de genes ribosomales inferior al 5% fueron eliminadas. En la Figura 24a se 

observa las células que fueron eliminadas por no cumplir estos criterios. Por motivos de elevada 

expresión en todas las células, se decidió eliminar también el gen MALAT1. 

En este momento se llevó a cabo un análisis de duplicados (doublets). Los doublets no son más 

que células captadas de forma errónea en el proceso de selección de células que tiene lugar 

antes de la secuenciación. Se trata por tanto de “células” formadas por trozos de células muy 
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diferentes, o células “pegadas” unas a otras que no se han podido separar correctamente, y 

deben ser eliminadas para evitar que aporten ruido a nuestros resultados. Para ello se utilizó la 

librería scDblFinder, que evalúa todas las células y determina cuales tienen una alta 

probabilidad de ser doublets, por lo que también fueron eliminadas. Tras aplicar todos los pasos 

de control de calidad reducimos la cantidad de células de ~280.000 a 235.424. Estas células se 

distribuyen en todas las muestras de forma que tenemos más células de los individuos sanos 

que de los pacientes de LES (ver Figura 24b), sin embargo, como tenemos muchas más células 

de pacientes, el conjunto de células es mucho mayor en los individuos con LES (ver Figura 

24c). El código completo de este apartado está localizado en el siguiente repositorio de GitHub: 

https://github.com/ralodo93/scRNA-Seq_SLE/blob/main/01_qc.R.  

 

Figura 24. Vista general de los datos de scRNA-Seq. a) Valores que toma cada célula en cuanto a las variables 

que se han utilizado para eliminar aquellas de baja calidad. Cada uno de los paneles hace referencia a una de ellas, 

cuyos valores se localizan en el eje de ordenadas. En el eje de abscisas se disponen los individuos. Las células de 

color rojo son las que no han pasado o superan el umbral que se ha establecido de cada variable. b) Número de 

células por muestra, representado en un gráfico de puntos en los que se ha separado las muestras que pertenecen a 

individuos sanos y las que son de pacientes de LES. c) Similar al anterior, pero en este caso se representa el 

conjunto total de células de cada condición. 
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5.2 REDUCCIÓN DE DIMENSIONALIDAD 

Uno de los pasos clave en los análisis de scRNA-Seq es la reducción de dimensionalidad. Se 

trata de un conjunto de técnicas que se emplean para analizar y visualizar grandes conjuntos de 

datos de expresión génica a nivel celular. Estas técnicas permiten reducir la dimensionalidad y 

complejidad de los datos. Los usos para los que se emplean estas técnicas son: identificar grupos 

de células de perfil de expresión similar (clustering o agrupamiento), identificar grupos de 

células que representan distintos fenotipos e identificar cambios en la expresión debido a 

respuesta a tratamientos o perturbaciones. Las técnicas más usadas incluyen el análisis de 

componentes principales (PCA), la t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) y 

Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP). Los pasos que se han seguido para 

realizar este proceso se resumen en la Figura 25a. 

 

Figura 25. Reducción de dimensiones en datos de scRNA-Seq. a) Pasos llevados a cabo en el análisis de scRNA-

Seq a partir de los datos filtrados del control de calidad hasta la reducción de dimensionalidad. Incluye los pasos 

de normalización, cálculo de las puntuaciones para ciclo celular, la corrección de las mismas junto al escalado de 

los datos, el cálculo de las PCAs y la integración de todos los datos con Harmony. b) Distribución de las 

puntuaciones obtenidas de CellCycleScoring, en donde se observa que muy pocas células se separan de 0. c) 

CellCycleScoring también etiqueta las células según la fase del ciclo celular en la que se encuentren. Vemos la 

distribución de estas etiquetas por condición. 

 

 



 

103 

 

Antes de iniciar la reducción de dimensionalidad, se llevó a cabo la normalización de los counts, 

utilizando la función NormalizeData, con los parámetros por defecto; LogNormalize como 

normalization.method (que lleva a cabo una transformación logarítmica natural de los counts) 

y 10000 como scale.factor (que es un factor que se utiliza para dividir los counts antes de 

normalizar). 

Tras esto, calculamos una serie de variables que determinan el ciclo celular. Esto se realizó con 

la función CellCycleScoring, que determina en qué fase del ciclo celular se encuentra cada 

célula Calculamos una variable basada en la diferencia entre el score de la fase S y el score de 

la fase G2M. Debido a que muy pocas células tenían scores lejanos de 0 para las variables 

calculadas por CellCycleScoring (ver Figura 25b) y que la distribución de fases es similar (ver 

Figura 25c), decidimos no eliminar ninguna célula, aunque posteriormente tendremos en cuenta 

esta heterogeneidad. 

El siguiente paso consiste en escalar los datos de los genes expresados de forma más variable 

para buscar clústeres basados en su expresión. Necesitamos seleccionar aquellos genes que se 

van a usar para hacer la reducción de dimensionalidad y el clustering posterior, que fueron 

seleccionados con la función FindVariableFeatures con los parámetros por defecto, es decir, 

buscando los 2000 genes con más variabilidad de todas las muestras. Seguidamente se realizó 

un escalado de los datos, con la función ScaleData, incluyendo en el parámetro var.regress la 

variable calculada en el paso anterior del ciclo celular, con el fin de corregir la heterogeneidad. 

Una vez los datos están escalados, es necesario realizar la integración de las células. Esto supone 

que, como los datos proceden de individuos y batch diferentes los datos deben transformarse 

para que puedan ser comparables entre sí. Aunque el método estándar de hacer esto es utilizando 

la función IntegrateData, debido a problemas computacionales se utilizó la integración de la 

librería Harmony en el paquete de Seurat206, para llevar a cabo la integración de los datos, a 

través de la función RunHarmony. Harmony es un algoritmo de corrección de lotes 

(comúnmente conocido como batch correction) que permite ajustar y eliminar los efectos de 

dichos lotes en las matrices de expresión de células individuales. Estos efectos de lotes son 

diferencias artificiales debido a las técnicas de procesamiento. Antes de ejecutar esta función 

se calculan los componentes principales (PCAs) sobre los datos (función RunPCA). 

Para establecer el número de dimensiones de Harmony que se desean utilizar, primero se calcula 

el porcentaje de variación y los porcentajes de variación acumulados de cada dimensión. Para 
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identificar las dimensiones que queremos utilizar calculamos dos parámetros. Por un lado, se 

calcula que dimensión presenta un porcentaje acumulado mayor del 90% y una variación 

asociada inferior al 5%. Por otro lado, se determina la diferencia entre la variación de una 

dimensión con la subsiguiente. De estos dos parámetros, el número de dimensiones será el más 

bajo de ellos. Esta metodología se ha implementado siguiendo uno de los materiales de 

aprendizaje del equipo de Bioinformática de la Universidad de Harvard, disponible en: 

https://hbctraining.github.io/scRNA-seq/lessons/elbow_plot_metric.html. 

Con las dimensiones que mejor explican nuestros datos, ejecutamos la función RunUMAP para 

estimar las dimensiones UMAP de las células y finalmente se buscan los vecinos más próximos 

con la función FindNeighbors, que nos servirá para buscar clústeres en los pasos sucesivos. 

Como para la sección anterior, el código completo se encuentra en el siguiente enlace: 

https://github.com/ralodo93/scRNA-Seq_SLE/blob/main/02_dim_red.R. 
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5.3 CLUSTERING E IDENTIFICACIÓN DE TIPOS CELULARES 

Hasta ahora solo hemos trabajado con células sin saber qué tipo de célula es cada una, salvando 

las que fueron eliminadas por ser doublets. Para conocer que tipo celular es cada una de las 

células es necesario realizar un clustering de todas ellas, con el fin de determinar una serie de 

grupos de células similares en base a su perfil transcripcional e identificar qué tipo celular es 

mayoritario en cada grupo. 

 

Figura 26. Descripción de los clústeres obtenidos en el análisis de scRNA-Seq con datos de LES y sanos. a) 

Puntuación obtenida a partir del método desarrollado por sc-type con el fin de determinar el tipo celular que se 

asocia mejor a cada uno de los clústeres. En el eje de ordenadas están todos los tipos celulares del sistema inmune 

incluidas en sc-type, en el eje de abscisas están los 18 clústeres que se han localizado y el color indica la puntuación 

otorgada por sc-type para cada combinación de clúster y tipo celular. Las puntuaciones altas se identifican con el 

color azul. b) Expresión de marcadores celulares canónicos para apoyar la estimación obtenida en sc-type. En el 

eje de ordenadas se distribuyen los clústeres y en el eje de abscisas una serie de genes canónicos de varios tipos 

celulares. El color indica la expresión media de las células de cada clúster por gen y el tamaño el porcentaje de 

células de un clúster que expresan dicho gen. c) Representación UMAP de la distribución espacial de los clústeres 

ya etiquetados según su tipo celular dominante. 

 

Para llevar a cabo este paso se utiliza la función FindClusters a partir del objeto de Seurat 

obtenido en la sección anterior e introduciendo un valor de resolución que va a determinar cómo 

queremos sean los clústeres. La función por defecto aplica el algoritmo desarrollado por 

Louvain207. Un valor de resolución bajo nos va a devolver muy pocos clústeres y, generalmente, 
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muy grandes, mientras que un valor alto nos devuelve muchos clústeres, la gran mayoría muy 

pequeños. Se trata de un valor que oscila entre 0 y 1, por lo que cómo queríamos tener una 

visión global que nos permitiera identificar los tipos celulares principales, decidimos 

seleccionar un valor de 0.5, que además es el valor por defecto. Siguiendo todo el proceso que 

se ha descrito se obtienen un total de 18 clústeres (nombrados de 0 a 17). El código para asignar 

cada célula a un clúster concreto se encuentra alojado en el siguiente enlace: 

https://github.com/ralodo93/scRNA-Seq_SLE/blob/main/03_clustering.R. 

Una vez obtenidos los clústeres, queríamos saber qué tipo celular era el predominante en cada 

cluster. Para ello se utilizó un software para R llamado sc-type208, que contiene una muy 

completa colección de marcadores de tipos celulares para datos de scRNA-Seq. Además de 

dicha base de datos, en este trabajo han desarrollado un método que consiste en comparar la 

expresión génica de una célula con un conjunto de genes previamente conocidos calculando un 

valor de puntuación de cada conjunto de genes. Los conjuntos de genes (tipos de células) que 

presenten una mayor puntuación podrán ser seleccionados como tipo celular mayoritario en el 

clúster que se está testeando. Como nosotros tenemos datos de PBMCs, seleccionamos los 

marcados de células inmunes y aplicamos este método para identificar el tipo celular 

mayoritario en cada clúster. Según describen en la aplicación, la predominancia de un tipo 

celular se establece a través de la puntuación más alta. Siguiendo esta premisa, podemos 

clasificar los18 clústeres en varios tipos celulares de acuerdo con la puntuación obtenida al 

aplicar el método desarrollado por sc-type (ver Figura 26a). 

Los clústeres se han identificado del siguiente modo: identificamos varios clústeres de células 

T, de células B, NK y células T citotóxicas similares a NK. Además, hemos hallado un clúster 

de monocitos clásicos y otro de no clásicos, un clúster de células dendríticas convencionales y 

otro de células dendríticas plasmacitoides, y clústeres individuales para células plasmáticas, 

eritrocitos y plaquetas. Para hacernos una idea de que clúster está fenotípicamente predominado 

por cada tipo celular es necesario recurrir a la Tabla 4. 

Además de utilizar el método de sc-type, utilizamos una serie de genes canónicos, obtenidos de 

la publicación de Nehar-Belaid 128, para hacer una curación manual de la identificación de 

clústeres realizada con sc-type. Gracias a esta curación manual, vemos que el clúster 10 (C10), 

que se ha definido como clúster relacionado con células que presentan alta expresión de genes 

estimulados por interferón, realmente puede incluirse dentro del grupo de células T de tipo CD4 

(ver Figura 26b). Una vez se han definido tanto los clústeres como el grupo celular principal en 



 

107 

 

cada uno de ellos, podemos generar la visualización más famosa de los estudios de scRNA-Seq, 

una representación espacial de cómo se disponen los clústeres, utilizando las métricas de UMAP 

que hemos comentado antes. Este gráfico se puede observar en la Figura 26c. 

Tabla 4. Caracterización de los clústeres obtenidos a partir de los datos de scRNA-Seq. Se muestra de cada 

clúster la identificación del tipo celular dominante según los scores obtenidos de sc-type y el número de células 

que componen cada clúster. 

Clúster Identificación Número de Células 

C0 CD4 T Naïve 53667 

C1 Mono CD14 42320 

C2 CD8 T Naive 28692 

C3 B 21322 

C4 CD8 NK 20799 

C5 CD4 T Efector 17784 

C6 CD8 NK 11882 

C7 NK 11872 

C8 B Naive 7547 

C9 Mono CD16 5990 

C10 ISG Imm 3208 

C11 NK 2266 

C12 Plaquetas 2234 

C13 cDC 2131 

C14 CD8 NK 1076 

C15 Plasma 1056 

C16 Eritrocitos 894 

C17 pDC 684 

 

 

Queríamos caracterizar los clústeres en base al porcentaje de células de cada uno de ellos que 

pertenecen a cada individuo y a cada condición con el fin de comprobar que no hubiera ningún 

clúster que estuviera formado por células procedentes de uno o pocos individuos. En la Figura 

27 tenemos una visión global de la distribución de todas las células en los diferentes clústeres. 

Específicamente, la Figura 27a muestra el porcentaje de células de cada individuo que se 

asocian a cada clúster. Adicionalmente, hemos generado la Figura 27b en la que vemos los 

mismos porcentajes de individuos en cada clúster, pero diferenciando entre casos y controles. 

Aquí se aprecia que hay algunos clústeres que muestran porcentajes de células bastante 

diferentes entre casos y controles. Hay algunos clústeres que están expandidos en células de 

LES, como los clústeres C1, C10, C15 y C16. Por otro lado, hay una serie de clústeres 

enriquecidos en células de individuos sanos, como los clústeres C6, C7, C11 y C17. Estos 
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resultados concuerdan con los obtenidos en el trabajo publicado por Nehar-Belaid. Finalmente, 

es posible comprobar la distribución global de células de LES y sanos en cada clúster en la 

Figura 27c. 

 

Figura 27. Caracterización de los clústeres obtenidos en los datos de scRNA-Seq. a) Distribución de los 

clústeres en cada individuo. b) Comparación en cuanto al porcentaje de células de cada individuo asociadas a cada 

clúster. Cada panel corresponde a un clúster diferente y se separan las muestras de LES y las sanas. c) Composición 

de cada clúster en términos de cantidad (en porcentaje) de células de ambas condiciones. 

 

El código mediante el cual asignamos cada clúster a un tipo celular al cual se asemeja 

molecularmente está disponible en: https://github.com/ralodo93/scRNA-

Seq_SLE/blob/main/04_identification.R. 
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5.4 EXPRESIÓN DIFERENCIAL Y ANÁLISIS FUNCIONAL 

Los clústeres que se han identificado se han utilizado para realizar análisis de expresión 

diferencial entre casos y controles, así como inferencia de actividad de factores de transcripción 

y de rutas. Para ello se ha aplicado el mismo flujo de trabajo con cada clúster, es decir: aplicar 

un análisis de expresión diferencial de genes comparando la expresión de células de casos y 

controles y análisis de enriquecimiento con los TFs localizados en DoRothEA y con las rutas 

de PROGENy. 

Sin embargo, antes de avanzar, se decidió realizar estos análisis mediante la técnica de 

pseudobulk. Esta técnica consiste en colapsar todos los conteos de cada individuo con el fin de 

crear una matriz de expresión que sea reflejo de la matriz de conteos típica en datos de RNA-

Seq tradicional. Para ello, lo que se realizó es calcular dichas matrices para cada individuo y 

clúster. Por ejemplo, la matriz perteneciente al primer clúster constará un valor por cada 

individuo y gen, como suma total de la expresión de todas las células de dicho individuo que 

pertenecen a este clúster. El uso de esta técnica se considera una ventaja a la hora de realizar 

análisis de expresión diferencial ya que reducen considerablemente el tamaño muestral, de 

forma que los métodos estadísticos utilizados puedan trabajar sin problemas con estos 

tamaños209. Para llevar a cabo la transformación de datos de célula única a pseudobulk se han 

seguido los pasos utilizados por los desarrolladores de DoRothEA y PROGENy en el manual 

de uso de la librería decoupleR de Python (https://decoupler-

py.readthedocs.io/en/latest/notebooks/pseudobulk.html). 
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5.4.1 ANÁLISIS DE EXPRESIÓN DIFERENCIAL DE TODOS LOS CLÚSTERES 

Para realizar el análisis de expresión diferencial tomamos los counts totales de cada muestra en 

cada clúster a partir de la transformación de datos de célula única a pseudobulk. A partir de 

aquí, los análisis de expresión diferencial se llevan a cabo de forma independiente en todos los 

clústeres, comparando las muestras de LES y sanos como si se tratase de un análisis de 

expresión diferencial convencional con datos de RNA-Seq. Para ello usamos la librería DESeq2 

y la transformación de counts a TMM, de forma similar a como se llevó a cabo en ADEx. Antes 

de realizar estos análisis nos damos cuenta que las células del clúster C16-Eryth pertenecen en 

su mayoría a un solo individuo y que el número de células de sanos es muy bajo. Por este motivo 

vamos a eliminar este clúster tanto de los análisis de expresión diferencial como del resto de 

análisis posteriores. Cómo los datos de scRNA-Seq se realizaron en varios lotes (conocido 

comúnmente como batch), el análisis de expresión diferencial se llevó a cabo corrigiendo por 

esta variable. 

 

Figura 28. Gráfico de intersección (o upset plot) en el cual se representa el número de genes diferencialmente 

expresados (BH < 0.05, fold change absoluto > 0.5) que se comparten en cada combinación de clústeres. Los 

colores indican si dicho gen está sobre-expresado (activo; fold change > 0.5; color rojo) o infra-expresado 

(inhibido; fold change < -0.05; color azul). 
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Los genes diferencialmente expresados (BH < 0.05 y valor absoluto de fold change > 0.5) a lo 

largo de todos los clústeres forman un conjunto heterogéneo, lo cual se aprecia en la Figura 28, 

en la cual se observa la distribución de los genes diferencialmente expresados que comparten 

los clústeres entre sí. A pesar de dicha heterogeneidad, algunos genes son significativos en gran 

cantidad de clústeres. En la Tabla 5 se muestran los genes diferencialmente expresados que se 

localizan en más de 12 clústeres. La mayoría de estos genes pertenecen al grupo de genes que 

se asocian a la firma de interferón como: EPSTI1, IFI44, IFI6, ISG15, IFI27 o IFI44L, estando 

representados, algunos de ellos, en casi todos los clústeres. Esta firma de interferón, como 

hemos visto a lo largo de la tesis, no resulta en ningún resultado novedoso. 

 

Figura 29. Resultados de expresión diferencial de los genes que pertenecen a la firma de interferón. Cada 

panel representa a uno de los clústeres obtenidos en el análisis de scRNA-Seq. Cada punto representa a un gen. El 

eje de abscisas refleja el fold change y el eje de ordenadas el -log(p-valor) obtenidos a partir del análisis de 

expresión diferencial. Las líneas de puntos paralelas de color rojo y azul indican la posición de los p-valores 0.05 

y 0.01 respectivamente. 
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Tabla 5. Genes diferencialmente expresados (BH < 0.05 y fold change absoluto > 0.5) en más de 12 clústeres. 

Gen Número de clústeres en los que es significativo 

EPSTI1 17 

IFI44L 17 

ISG15 17 

LY6E 17 

MX1 17 

IFI27 16 

IFI44 16 

IFI6 16 

PLSCR1 16 

TYMP 16 

EIF2AK2 15 

IRF7 15 

S100A8 15 

XAF1 15 

CMPK2 14 

LGALS3BP 14 

OAS2 14 

RSAD2 14 

STAT1 14 

TRIM22 14 

USP18 14 

BST2 13 

HERC5 13 

IFI35 13 

IFIT1 13 

IFIT3 13 

IFITM1 13 

IFITM3 13 

LAP3 13 

MX2 13 

PARP9 13 

S100A9 13 

 

Además, los genes asociados a interferón presentan una firma sobreexpresada en todos los 

clústeres. Para comprobar esto hemos obtenido la firma de genes de interferón a partir del 

trabajo de Banchereau y colaboradores131. En la Figura 29 podemos observar cómo se 

distribuyen estos genes en el análisis de expresión diferencial en todos los clústeres. 
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5.4.2 RUTA JAK-STAT EXTENDIDA EN LES 

Conocer las rutas que están perturbadas en un grupo de muestras o una enfermedad concreta 

puede ser útil a la hora de conocer sobre que vías metabólicas o redes de señalización habría 

que investigar para conocer más en profundidad dicha enfermedad. En este aspecto, hace unos 

años se publicó la base de datos de PROGENy, de la cual ya hemos hablado previamente y que 

consiste en un conjunto de 14 rutas con información de las perturbaciones que están afectando, 

de modo que cada ruta tiene un abanico de genes a los que regula. Por ejemplo, el gen CBX6 

tiene una respuesta negativa a la vía EGFR, lo que quiere decir que cuando hay una señalización 

de EGFR, este gen está infra expresado. Por otro lado, siguiendo con algún ejemplo, el gen 

RFC2 tiene una un peso positivo para EGFR, de modo que cuando tiene lugar la señalización 

EGFR, el gen tiende a sobreexpresarse. 

 

Figura 30. Esquema de la metodología empleada en PROGENy para inferir la actividad de las rutas de cada 

muestra en utilizando una matriz de pesos y la matriz de expresión de dichas muestras. 

 

La base de datos de PROGENy contiene los genes que más influyen en cada ruta de modo que 

a cada gen se le asigna un peso, que como hemos descrito puede ser positivo o negativo. En 

nuestro caso hemos seleccionado la información de los 100 genes más relevantes de cada ruta. 

El método de inferencia de las actividades consiste en hacer una multiplicación de matrices, 
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utilizando la matriz de expresión normalizada y la matriz de pesos de cada ruta tal y como se 

indica en la Figura 30. El resultado de este proceso es una matriz de actividades de cada ruta y 

muestra. 

Utilizando la matriz normalizada obtenida a partir de la transformación a pseudobulk que se ha 

descrito en el apartado anterior, realizamos un análisis de actividad diferencial entre casos y 

controles dentro de cada clúster mediante el protocolo estándar de la librería limma, con el fin 

de determinar las vías que presentan diferencias significativas entre las muestras de LES y sanos 

a nivel celular. Al seleccionar aquellas rutas que presentan un p-valor < 0.05, observamos que 

la ruta JAK-STAT se encuentra desregulada en la gran mayoría de los clústeres analizados, en 

todos ellos presentando una diferencia de actividad positiva entre casos y controles (Figura 31). 

Este resultado era el esperado pues, como hemos comentado previamente, la ruta JAK-STAT 

está muy relacionada a la firma de genes de interferón. 

 

Figura 31. Resultados del análisis de actividad diferencial de rutas de PROGENy. En cada panel se 

representan las actividades de cada muestra, diferenciando entre casos y controles, en una determinada ruta de 

PROGENy. Los asteriscos indican la significancia siguiendo esta asignación: p-valor < 0.1 (*), p-valor < 0.05 

(**), p-valor < 0.01 (***), p-valor < 0.001 (****). 

 

Además de dicho patrón, observamos que en el clúster C10-ISG_Imm presenta diferencias 

significativas en varias rutas: p53, que es una conocida ruta relacionada con el cáncer, 
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encargada de procesos como la regulación del ciclo celular, la apoptosis, la supresión de 

tumores o la reparación de ADN, TNFa que interviene en los procesos inmunes o la regresión 

tumoral o NFkB que regula la respuesta inmune y la producción de citoquinas. 

También observamos que los dos clústeres de células dendríticas presentan diferencias 

significativas en la ruta PI3K (con actividad mayor en LES) y la ruta Trail (con actividad menor 

en LES). Aunque ambas rutas se han asociado a LES, la primera de ellas como participante de 

en la apoptosis celular210 y la segunda por su implicación en procesos proinflamatorios211, hasta 

donde llega nuestro conocimiento no existe ninguna vinculación de estas rutas en estos tipos 

celulares específicos. 

 

5.4.3 INFERENCIA DE ACTIVIDADES DE TFS EN CLÚSTERES CELULARES 

La inferencia de las actividades de los TFs sigue una metodología similar a la que se realizó en 

el trabajo anterior (Figura 17). De igual forma que en el paso anterior y, siguiendo con las 

premisas aportadas por los autores de DoRothEA, los pasos a seguir en este análisis son: 1) 

seleccionar los regulones de DoRothEA que se van a incluir en el análisis, 2) utilizar la matriz 

de expresión normalizada para determinar la actividad inferida de los TFs y 3) considerar 

aquellos TFs que son relevantes en cada clúster. Al contrario que en el trabajo anterior, en el 

que solo seleccionamos los regulones del nivel A, queríamos abarcar mayor cantidad de 

información sin que eso supusiera una pérdida importante de credibilidad. Por un lado, 

queríamos mantener la seguridad de que los regulones fueran fiables y tuvieran evidencias 

publicadas en la bibliografía, pero queríamos extender un poco más la base de datos, ya que 

nuestra experiencia a la hora de analizar las dos cohortes de LES que se han descrito en el 

apartado anterior nos demostró que la profundidad de la base de datos era escasa. Por ello, 

decidimos utilizar los regulones de nivel C o superior (ver Figura 8a y b). De este modo, 

tenemos una base de datos balanceada entre calidad (los regulones A, B y C tienen al menos 

una evidencia experimental obtenida a partir de un ChIP-Seq y también están descritos en la 

literatura) y cantidad (alcanzando los 271 TFs, más de 5000 genes unidos por más de 13.000 

interacciones). Esto está en consonancia con las recomendaciones de los autores de la librería 

de DoRothEA. Para inferir las actividades de los TFs se ha utilizado la función “run_viper” de 

la librería dorothea, que a su vez utiliza la función “viper” de la librería viper, mediante la 

matriz normalizada obtenida tras el proceso de transformación a pseudobulk. 
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Para comparar las actividades de los TFs utilizamos el protocolo estándar de limma, del mismo 

modo que con las actividades de PROGENy. De igual forma que con la expresión diferencial, 

existe gran heterogeneidad en los TFs significativos a lo largo de todos los clústeres (Figura 

32). A pesar de dicha heterogeneidad, hay una serie de TFs que presentan diferencias 

significativas gran cantidad de los clústeres, cómo es el caso de IRF1, IRF2, IRF9, STAT1 y 

STAT2, que, como hemos indicado anteriormente regulan genes estimulados por interferón 

(Tabla 6). 

 

Figura 32. Gráfico de intersección en el cual se representa el número de TFs con actividad diferencial que 

se comparten en cada combinación de clústeres. Las barras indican el número de TFs y los puntos hacen 

referencia a los clústeres que se están combinando para determinar dicho número. 

 

Tabla 6. Factores de transcripción significativos en más de 12 clústeres. 

Factor de Transcripción Número de clústeres en los que es significativo 

STAT1 17 

STAT2 17 

IRF9 17 

IRF1 17 

IRF2 15 
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A la hora de representar los TFs que son significativos en los diferentes clústeres, observamos 

que, tal y como esperábamos, los TFs que están más implicados en la firma de regulón y que 

regulan genes inmersos en la red de señalización JAK-STAT, presentan actividades mucho más 

altas en las muestras de LES con respecto a las muestras sanas en todos los tipos celulares. 

Estos TFs, de los cuales ya hemos hablado, son: STAT2, STAT1, IRF9, IRF2 e IRF1. A pesar 

de que dicha firma es homogénea en todos los tipos celulares, es más que probable que, con los 

resultados obtenidos por Nehar-Behair y colaboradores128, dicha firma de regulación se de solo 

en pequeños grupos celulares. 

 

Figura 33. TFs diferencialmente activados entre LES y sanos. En el eje de abscisas están todos los clústeres 

analizados y en el eje de ordenadas los TFs que son significativos (y dentro del top 10) en al menos uno de los 

clústeres. El color indica la diferencia de actividad entre muestras de LES y sanos, marrón indica actividad mayor 

en LES y verde actividad menor en LES. El tamaño es la representación de la significancia a través del -log10(p-

valor), de forma que a mayor tamaño mayor significancia (y menor p-valor). 
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Además de este patrón común, vemos algunos TFs que pueden resultar interesantes. Por 

ejemplo, RFX5 es significativo en varios clústeres, principalmente en aquellos relacionados 

con las células NK (C7-NK, C4-CD8_NK, C6-CD8-NK y C11-NK) presentando actividad 

mayor en muestras de LES que en sanos. Este TF se caracteriza por activar varios de los genes 

del complejo mayor de histocompatibilidad tipo II (MHC II) y que, por lo tanto, se encuentran 

desregulados en este tipo celular. Otro de los TFs que nos resultaron interesantes es MYC. 

MYC es un TF que regula a muchísimos genes. De hecho, en la base de DoRothEA que se ha 

utilizado hay un total de 386 genes regulados por dicho TF. Esto hace que sea imposible 

encontrar un elemento común de regulación, ya que podríamos decir que está regulando genes 

implicados en una gran cantidad de funciones biológicas. Sin embargo, vemos que las 

actividades de este TFs son diferencialmente significativas entre LES y sanos, con una actividad 

menor en las muestras de LES para varios de los clústeres analizados. Resulta curioso que 

presente actividad diferencial en todos los clústeres de linfocitos T salvo el C10-ISG_Imm, en 

uno de los clústeres de linfocitos B (C8-N_B) o en uno de los clústeres de células NK (C11-

NK), presentando significancia también en ambos clústeres de células dendríticas y algunas 

células CD8 citotóxicas (C4-CD8_NK y C6-CD8_NK). Como hemos comentado, resulta muy 

complejo identificar las funciones biológicas que se ven alteradas por la desregulación de los 

genes que son controlados por MYC por lo que llevamos a cabo una serie de análisis de 

enriquecimiento con los genes diana de este TF utilizando el método GSEA implementado en 

el paquete fgsea. Para ello utilizamos el fold change de los genes diana de MYC para ordenar 

la lista de genes y testeamos dicha firma con la base de datos de REACTOME. Para determinar 

los genes relevantes de cada ruta, seleccionamos solo aquellos que forman parte del leading 

edge de cada una. 

Como se aprecia en la Figura 34 este TF está regulando multitud de genes que codifican 

proteínas que forman parte de los ribosomas (genes RPL y RPS) que se encuentran inhibidos 

en las muestras de LES de los clústeres en los que la actividad de MYC es significativa entre 

casos y controles. Estos genes, como es lógico, se encuentran muy vinculados a funciones 

celulares como la translación, el procesamiento de ARNr o Nonsense-mediated decay que es 

un proceso de control de calidad del ARNm para impedir la traslación en contextos anormales. 
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Figura 34. Análisis de enriquecimiento de los genes diana del TF MYC en cada clúster. Cada panel 

corresponde a un clúster y está formado por dos figuras. La figura de la derecha es el resultado del análisis de 

enriquecimiento funcional con los genes diana de MYC usando fgsea. La longitud de las barras indica la 

significancia (-log10(p-valor)) y el color muestra el valor de enriquecimeinto obtenido en el GSEA, morado 

negativo y amarillo positivo. La mayoría de las rutas muestran un color morado indicando que esa ruta está inactiva 

en LES con respecto a controles. En la subfigura de la izquierda se muestran el fold change de los genes (eje de 

abscisas) implicados en cada una de las rutas (eje de ordenadas). 

 

Aunque no es la primera vez que se describe esta firma de genes ribosomales diferencialmente 

infraexpresados96,212, no existe ninguna evidencia de porqué esta diferencia se da tan solo en 

algunos clústeres celulares y no en todos o al menos en los mismos. 
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5.5 INFERENCIA DE ACTIVIDADES EN TIPOS CELULARES DE LUPUS 

En este trabajo queríamos refutar la relevancia de los distintos tipos celulares a partir de la 

inferencia de actividades de rutas o vías y TFs utilizando las técnicas desarrolladas por 

PROGENy y VIPER, respectivamente. Para ello usamos las bases de datos de perturbaciones 

de rutas reclutadas por los propios desarrolladores de PROGENy así como la base de datos de 

interacciones de TF y genes diana de DoRothEA. 

Para ello hemos analizado un conjunto de datos de RNA-Seq en célula única que se publicó en 

el año 2020 y cuyos datos están disponibles en NCBI GEO. La primera parte de este trabajo 

consta de la selección y depuración de las infinitas posibilidades a nivel de procedimientos para 

analizar este tipo de datos. Los métodos más conocidos se aplican en Python, a través de la 

librería scanpy213 o en R, con las librerías Seurat y SingleCellExperiment205,214. Para este 

análisis se ha seleccionado la librería de Seurat, aunque el artículo original utiliza el módulo de 

scanpy y el código que utilizan está disponible, no fuimos capaces de replicar dicho código ya 

que encontramos problemas de compatibilidad con las librerías. 

Recurrimos a varios tutoriales, guías y flujos de trabajo para analizar este tipo de datos con el 

fin de determinar los pasos que queríamos dar en el preprocesamiento de los datos que se 

resumen en tres pasos clave: control de calidad, reducción de dimensionalidad y clustering e 

identificación de tipos celulares. En resumen, la primera de ellas consiste en eliminar aquellas 

células de baja calidad o posibles dobletes, la segunda, que es la más costosa 

computacionalmente, lleva a cabo varios pasos con el fin de determinar un conjunto de genes 

que se utilizan para agrupar las células y que incluyen la normalización, escalar y corregir 

teniendo en cuenta la fase del ciclo celular de las muestras e integrar los datos para que sean 

comparables entre sí. Finalmente aplicamos una técnica de clustering para determinar el número 

de clústeres en los que se dividen las células e identificamos los tipos celulares predominantes 

de cada grupo tanto computacionalmente (con sc-type) como manualmente (con la expresión 

de genes canónicos). 

Tras obtener los grupos celulares con los que vamos a trabajar, realizamos algunos análisis 

exploratorios de los mismos, que incluyen la visualización espacial de los clústeres mediante 

UMAPs (Figura 26c) así como la caracterización de los mismos (Figura 27). En este aspecto, 

en la Figura 27b se observa cómo se distribuyen los tipos celulares en las muestras de LES y 

controles sanos. Vemos algunos clústeres en los que hay mayor proporción de células de una 
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condición o de la otra, pero todos estos resultados concuerdan con lo que se conoce en la 

bibliografía, así como la descripción de los clústeres realizada en el artículo original. En este 

aspecto vemos que algunos de los clústeres enriquecidos en células de tipo NK (C6, C7 y C11) 

se encuentran expandidos en células sanas con respecto a células de LES, lo cual ya está descrito 

en la bibliografía215. Además, también se advierten diferencias en cuento a las proporciones de 

células dendríticas plasmacitoides (C17) presentes en mayor cantidad en muestras de sanos, lo 

cual va en consonancia con la literatura216. 

Por otro lado, hay otros clústeres que presentan proporciones mayores de células en los 

individuos de LES, como es el caso del C1 (Monocitos CD14), C9 (Monocitos CD16) o C10 

(células inmunes que expresan interferón). El caso del C10 no resulta sospechoso dado el 

historial de esta enfermedad con la firma de interferón y la proporción desbalanceada de 

monocitos también se ha analizado previamente217. 

Una vez se han definido los clústeres, tanto a nivel de tipo celular predominante como a nivel 

de caracterización, se realizó un análisis funcional de cada clúster independiente que incluía 

tres apartados; expresión diferencial, inferencia de rutas de PROGENy e inferencia de TFs. 

Previo a iniciar este análisis, decidimos utilizar la técnica de pseudobulk, basándonos en 

recomendaciones de la literatura según las cuales esta técnica es más precisa a la hora de 

comparar entre condiciones dentro de un mismo clúster, que es justo nuestro objetivo. El 

problema de comparar los datos a nivel de célula es que, en la mayoría de los casos, la gran 

cantidad de células disponibles en cada clúster hace que los test estadísticos que se aplican 

pierdan fiabilidad debido al gran tamaño muestral. Para convertir los datos de expresión de 

célula única a pseudobulk, aplicamos la función get_pseudobulk del módulo de Python 

decoupler. De este modo, convertimos los datos de single-cell a una matriz de conteos con la 

suma de los counts de cada célula de un individuo que pertenece a cada clúster. 

Con la matriz de pseudobulk, procedemos a realizar un análisis de expresión diferencial 

estándar, similar al que se llevó a cabo en la aplicación de ADEx, utilizando DESeq2 y una 

normalización por el método de TMM. Los resultados de expresión diferencial reportaron, sin 

ninguna sorpresa, que en todos los clústeres celulares se expresaba de forma anormal la firma 

de genes de interferón (ver Figura 29 y Tabla 5). Sin embargo, todos estos procedimientos se 

llevaron a cabo para desembocar en la inferencia de actividades de rutas y TFs a partir de los 

datos transcripcionales mediante las matrices de pseudobulk normalizadas. 
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Para el caso de PROGENy, seleccionamos los 100 genes más influyentes de cada ruta y 

calculamos la actividad de cada ruta por muestra en cada clúster. De igual modo, seleccionamos 

los regulones de DoRothEA de los niveles A, B y C para inferir la actividad de los TFs por 

muestra. Por tanto, en cada clúster tenemos dos matrices de actividad, de rutas y TFs, con 

muestras sanas y muestras de LES. La comparación de dichas actividades entre casos y 

controles se realizó con limma, tanto la actividad de las rutas como la actividad de los TFs. 

Con respecto a las rutas, vemos una extensión total de la ruta JAK-STAT en las muestras de 

LES de todos los tipos celulares, siendo la ruta con mayor significancia y la que presenta 

mayores diferencias entre casos y controles. Esto no resulta para nada extraño, pues, como ya 

se ha definido, esta ruta incluye muchos de los genes asociados a la firma de interferón. Además 

de este patrón, vemos una serie de rutas que muestran significancia en tipos celulares o clústeres 

concretos, como es el caso de la ruta p53 que es significativa en hasta 6 clústeres, mostrando 

en todos ellos actividades mayores en muestras de LES. La relevancia del gen TP53 en LES no 

está muy extendida, si bien es cierto que se ha propuesto como un supresor de la 

autoinmunidad218 pero en LES se ha localizado un autoanticuerpo que inhibe la función 

supresora de TP53219. Destacamos también la sobreactivación e inactivación, respectivamente 

de las rutas PI3K y Trail en los dos tipos de células dendríticas que se han analizado, las 

convencionales y las plasmacitoides. Aunque ambas rutas se han asociado a LES, la primera de 

ellas como participante de en la apoptosis celular210 y la segunda por su implicación en procesos 

proinflamatorios211, hasta donde llega nuestro conocimiento no existe ninguna vinculación de 

estas rutas en estos tipos celulares específicos. En el caso específico de la sobreactivación de la 

ruta PI3K en las células pDC, si que se conoce que dicha ruta es vital para la activación de la 

producción de interferón por estas células220 y se ha propuesto como potencial terapia para 

inhibir la actividad patogénica de interferón en enfermedades autoinmunes. 

Finalmente procedimos a llevar a cabo el análisis de actividad diferencial de los TFs entre casos 

y controles. No nos sorprendió que nuevamente vimos que la firma de TFs que regulan los 

genes de interferón (IRF1, IRF2, IRF9, STAT1 y STAT2, principalmente) presentaban 

actividades mucho más altas en las muestras de lupus en todos los tipos celulares. Además, 

localizamos algunos TFs que, si bien no presentan una firma robusta a lo largo de todos los 

clústeres, sí que tienen diferencias de actividad específicas entre LES y controles sanos. 

RFX5 es significativo en varios clústeres, principalmente en aquellos relacionados con las 

células NK (C7-NK, C4-CD8_NK, C6-CD8-NK y C11-NK) presentando actividad mayor en 
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muestras de LES que en sanos. Este TF se caracteriza por activar varios de los genes del 

complejo mayor de histocompatibilidad tipo II (MHC II) y que, por lo tanto, se encuentran 

desregulados en este tipo celular. Esto se relaciona con subtipos de células NK que expresan 

esta firma génica y que son denominados células HLA-DR+ NK y MHCII+ NK. Aunque el 

mecanismo no es del todo claro y aún se desconoce si estos subtipos celulares son protectores 

o causantes de la enfermedad, parecen tener un papel aumentando la capacidad citotóxica de 

dichas células como induciendo un tipo de enfermedad similar a LES en modelos de ratón221,222. 

Otro de los TFs que nos resultaron interesantes es MYC. MYC es un TF que regula a 

muchísimos genes (hasta 386 genes según la base de datos de DoRothEA que hemos usado. Tal 

cantidad de genes hace muy difícil dilucidar una función o conjunto de funciones comunes en 

las que participen los genes regulados por MYC. Vemos que las actividades de este TFs son 

diferencialmente significativas entre LES y sanos, con una actividad menor en las muestras de 

LES para varios de los clústeres analizados. Como se ha comentado, resulta significativos para 

algunos de los clústeres, pero no sigue un patrón común entre tipos celulares. Por ejemplo, es 

significativo en uno de los clústeres de células B (C8-N_B) pero no en el otro (C3-B), fenómeno 

que ocurre también con los linfocitos T, las células T citotóxicas o las NK. Para comprobar las 

rutas o procesos biológicos que se verían alterados por la diferencia de actividad de este TF, 

utilizamos sus genes diana y la información que tenemos del análisis de expresión diferencial, 

aplicando un GSEA con dichos genes. Como se aprecia en la Figura 34 este TF está regulando 

multitud de genes que codifican proteínas que forman parte de los ribosomas (genes RPL y 

RPS) que se encuentran inhibidos en las muestras de LES de los clústeres en los que la actividad 

de MYC es significativa entre casos y controles. Estos genes, como es lógico, se encuentran 

muy vinculados a funciones celulares como la translación, el procesamiento de ARNr o 

Nonsense-mediated decay que es un proceso de control de calidad del ARNm para impedir la 

traslación en contextos anormales. Aunque esta firma se ha determinado previamente en LES 

aún existen lagunas acerca de por qué ocurre o si es causa o consecuencia de la enfermedad. 

El objetivo de este trabajo se ha cumplido de forma parcial pues en el futuro próximo nos 

gustaría hacer un análisis de tipo subclustering sobre algunos de los tipos celulares de interés 

para comprobar si las actividades de rutas y TFs se dan a lo largo de todos los subtipos celulares 

o si por el contrario solo aparecen en un grupo reducido de ellas, de forma similar a como el 

artículo principal localizó la firma de interferón en pequeñas poblaciones celulares dentro de 

las mayoritarias. 
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6 CONCLUSIONES 

 

A continuación, se describen las conclusiones más relevantes de esta tesis doctoral: 

1. El desarrollo de la herramienta online de ADEx se ha establecido como un recurso útil 

para el análisis de datos omicos en el campo de enfermedades autoinmunes, ya que pone 

a disposición de la comunidad científica datos procesados uniformemente sin necesidad 

de tener habilidades bioinformáticas. 

2. La inferencia de las actividades de los factores de transcripción a partir de los niveles 

de expresión de sus genes diana, por medio de VIPER y el uso de la base de datos de 

DoRothEA, nos permitió profundizar en el conocimiento de las redes de regulación 

relevantes en lupus. 

3. Específicamente, las actividades de los TFs nos permitieron identificar dos subtipos de 

pacientes de lupus que han sido validados en dos cohortes independientes. Estos dos 

grupos difieren principalmente en las proporciones de linfocitos y neutrófilos. 

4. Gracias al análisis diferencial de pacientes de lupus y controles sanos, identificamos 14 

TFs que presentan diferencias significativas entre ambas condiciones, destacando 

principalmente aquellos relacionados con la regulación de la firma de interferón. 

5. El estudio de expresión en célula única, nos permitió identificar 18 clústeres de células, 

los cuales se asignaron a los tipos celulares predominantes mediante técnicas 

automáticas (sc-type) y curación manual. 

6. En el análisis de célula única se identificó la ruta JAK-STAT como diferencialmente 

activada en todos los tipos celulares de lupus, principalmente debido a la expresión 

diferencial de los genes de interferón así como TFs que regulan los genes de interferón 

(IRF1, IRF2, IRF9, STAT1 y STAT2) como aquellos que presentaban diferencias más 

significativas entre lupus y controles. Estos hallazgos concuerdan con lo conocido en el 

campo, pero también encontramos algunos patrones específicos en ciertos tipos 

celulares, remarcando de forma especial la desregulación del factor de transcripción 

MYC, el cual tiene actividad negativa en lupus que por el análisis de enriquecimiento 

funcional se observó que se debe a la infraexpresión de un conjunto de genes 

ribosomales.  
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FIGURA 18. CLÚSTERES OBTENIDOS UTILIZANDO LA ACTIVIDAD INFERIDA DE LOS TFS EN AMBAS COHORTES. A) ACTIVIDAD DE LOS TFS 
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PEDIÁTRICO. C) PCA CON LOS DATOS TRANSCRIPCIONALES DE LA COHORTE DE ADULTOS, INCLUYENDO MUESTRAS DE LES 

(ASOCIADAS A LOS CLÚSTERES OBTENIDOS) Y SANAS. D) PCA CON LOS DATOS TRANSCRIPCIONALES DE LA COHORTE DE ADULTOS, 

INCLUYENDO MUESTRAS DE LES (ASOCIADAS A LOS CLÚSTERES OBTENIDOS) Y SANAS. -------------------------------------------- 86 
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