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Capitulo 1

Introduccion

La vitamina D es un micronutriente fundamental que influye en multi-
ples procesos fisiolégicos y metabdlicos [1]. Su relevancia se destaca por su
participacién en diversos efectos polifacéticos en diferentes tejidos y fun-
ciones del cuerpo. El papel principal de la vitamina D es participar en la
absorcion del calcio, asi como mantener la regulacién de la homeostasis.
Hoy en dia se reconoce que la influencia de esta vitamina en el sistema
humano es mayor, ya que participa en mecanismos de regulacién de insuli-
na, la funcién endotelial, control del ciclo celular, regulaciéon de apoptosis,
regulacién del sistema inmunoldgico, entre otros [2].

Es fundamental comprender la importancia de la vitamina D en nuestro
cuerpo. La deficiencia de esta vitamina puede causar diversas comorbilida-
des, cada una con un grado de riesgo diferente. Algunas enfermedades estan
directamente relacionadas con la falta de vitamina D, como la osteomala-
cia y el raquitismo. Otras, como la diabetes, el cancer, las enfermedades
auto-inmunes, las enfermedades cardiovasculares y la osteoporosis, estan
relacionadas de manera indirecta con esta deficiencia. [3] Segin estima-
ciones en la actualidad aproximadamente mil millones de personas en el
mundo padecen insuficiencia de vitamina D, presentandose mas abrupta-
mente en mujeres posmenopausicas en un 50 %, por el contrario, solo el
40 % de los varones sufren de esta insuficiencia y sus efectos [4][5].

En este contexto, la deteccién de genes con expresion andmala, mo-
dulados por la vitamina D se presenta como una linea de investigacion
relevante. Los avances en algoritmos de deteccién de anomalias ofrecen
una oportunidad sin precedentes para identificar patrones genéticos rela-
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cionados con la deficiencia de vitamina D o proporcionar informacioén sobre
genes anémalamente expresados abriendo nuevas puertas para la preven-
cion y tratamiento de estas enfermedades. En esta tesis se propone explorar
estas posibilidades, utilizando técnicas de analisis de datos para detectar
genes andémalos asociados con la vitamina D.

En el area de la genémica y la bioinformatica, existen diversos méto-
dos que facilitan la comprensién de la expresién génica y su relacién con
distintas condiciones fisiologicas y patoldgicas. Uno de los principales enfo-
ques de investigacion es la identificacion de genes con expresion diferencial
(DGE, por sus siglas en inglés). Tradicionalmente, los métodos estadisticos
y bioinformaticos han sido las herramientas clave para analizar estos datos
[6].

El propoésito de los métodos estadisticos es identificar genes con expre-
sion anémala. Esto se logra mediante pruebas estadisticas que cuantifican
la expresion de genes a partir de andlisis computacionales de lecturas de
RNA-seq [7].Asi, se determina qué genes presentan una diferencia estadis-
ticamente significativa en su expresion y se obtiene informacién detallada
sobre los niveles de expresion y las diferencias entre pares de genes [8].

En la actualidad existen grandes volimenes de datos gendémicos y sur-
ge la necesidad de enfoques méas flexibles. Este trabajo se centra en la
aplicacion de técnicas innovadoras: los algoritmos de deteccién de anoma-
lias, para identificar genes con expresion anémala, en contraste con genes
diferencialmente expresados en el contexto de la vitamina D.

Los algoritmos de deteccion de anomalias ofrecen una perspectiva di-
ferente para el analisis de datos de expresion génica al identificar genes
con patrones de expresién que se desvian significativamente de los patro-
nes normales. Estos algoritmos analizan caracteristicas especificas de los
datos, como la distancia entre distribuciones o las densidades locales de los
puntos, para detectar anomalias sin depender de supuestos previos sobre la
distribucion estadistica de los datos [9]. Este enfoque no solo reduce sesgos
asociados con métodos tradicionales, sino que también optimiza el uso de
recursos computacionales, proporcionando resultados con una comprension
diferente sobre los detalles del comportamiento de los genes.
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Es importante reconocer la relevancia de las anomalias en los datos
gendmicos. Aunque existen distintas definiciones de lo que se puede con-
siderar como una anomalia, en términos generales, se refiere a datos que
se desvian significativamente del comportamiento del resto. A menudo, las
anomalias se confunden con ruido o errores en la captaciéon de datos, por
lo que es fundamental ser cuidadoso al identificarlas correctamente [10].

Establecer criterios a evaluar como métodos de comparacién es funda-
mental; estos pueden ser alguna métrica o caracteristica compartida, donde
solamente el caso de la anomalia se vera afectada, reflejando un cambio
significativo en la variabilidad de los datos [10][11]. A medida que los con-
juntos de datos incrementan en tamano y el espacio de caracteristicas
aumenta, los métodos convencionales a menudo se vuelven computacional-
mente intensivos. El proceso de deteccion de anomalias presentado permite
entrenar un clasificador que utiliza sus caracteristicas, y predice si forma
parte de la misma clase, ofreciendo una solucién rapida para el desafio de
analizar grandes volimenes de datos genémicos.

En este proyecto nos enfocaremos en el uso de los algoritmos K-means
(K-medias) y Local Outlier Factor (LOF) para detectar anomalias en la
expresion genética en el caso de la vitamina D. Estos algoritmos fueron
seleccionados debido a su capacidad para identificar patrones no evidentes
en datos complejos sin depender de supuestos estadisticos estrictos. LOF es
utilizado para la deteccién de anomalias de un conjunto de datos evaluando
la densidad del punto de interés con la densidad de sus vecinos mas cercanos
[12]. Por otro lado, el algoritmo K-medias permite analizar y agrupar los
datos en diferentes grupos o ciimulos, donde cada ciimulo representa un
conjunto de elementos similares [13]. Su eleccién responde a la necesidad
de métodos versatiles que puedan identificar diferentes caracteristicas de
los datos y proporcionar una visiéon mas amplia de los comportamientos
andémalos en los genes analizados.

En resumen, la vitamina D juega un papel importante en numero-
sos procesos fisioldgicos mas alld de su conocida funcién en la regulacion
del calcio. Su deficiencia esta asociada tanto a enfermedades directas co-
mo a una serie de condiciones cronicas, incluidas enfermedades autoinmu-
nes,como por ejemplo el cancer o la diabetes, ademas de afectar directa-
mente a la salud mental. Ante la creciente insuficiencia de vitamina D a
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nivel global, especialmente en mujeres posmenopausicas, este estudio se
centra en el analisis genético para detectar genes relacionados con la vita-
mina D mediante algoritmos de deteccién de anomalias, como K-medias y
LOF. Aunque estos algoritmos son utilizados en otros campos, su aplica-
cion en el andlisis de expresién genética es poco comun, lo que los convierte
en una alternativa innovadora dentro de este contexto. Esto permite ge-
nerar nuevas perspectivas para identificar patrones genéticos anémalos y
desarrollar estrategias mas efectivas para el tratamiento y la prevencion
de enfermedades vinculadas a la deficiencia de vitamina D.

1.1. Objetivo

El objetivo principal de este trabajo es aplicar algoritmos de deteccion
de anomalias existentes para identificar genes con expresiéon anémala en el
contexto de la vitamina D. Este estudio se enfoca en detectar genes que
presentan comportamientos distintos entre el grupo de control y el grupo de
tratamiento. Para ello, se analizaran datos de expresion génica obtenidos
de tres repeticiones o experimentos independientes en cada caso, lo que
permitira identificar qué genes muestran una alteracién en su expresion en
respuesta al tratamiento aplicado.

1.2. Hipdtesis

Se plantea que mediante el uso de técnicas de deteccion de anomalias es
factible identificar genes cuyo comportamiento varia entre dos condiciones
especificas, como, por ejemplo, entre un grupo de tratamiento y un grupo
de control. Estas técnicas computacionales permitiran identificar patro-
nes genéticos distintivos que pueden no ser evidentes mediante métodos
tradicionales de analisis genémico.



Capitulo 2

Fundamentos biolégicos
de la expresion genética

2.1. Informacién genética basica

En esta seccion se busca facilitar la comprension bésica de términos
utilizados en genética, proporcionando una introducciéon al tema. La gené-
tica es la disciplina que estudia la herencia y nos ayuda a entender cémo
nuestros genes influyen en distintos aspectos biologicos. Los genes tienen
la capacidad de influir en las caracteristicas bioquimicas y fisiologicas de
los individuos, como la estatura, el color de cabello, piel y ojos. Ademaés,
influyen en la predisposicién a desarrollar ciertas enfermedades, asi como
en capacidades fisicas y mentales [14].

Los rasgos genéticos pueden influir en la salud y el bienestar de una
persona. Mientras que algunas alteraciones genéticas o genes heredados
pueden no tener un impacto significativo, otros pueden tener efectos me-
nores o, en algunos casos, afectar de manera més notable la calidad o
duracion de la vida. [15][16].

El proceso comienza con el ADN (4cido desoxirribonucleico), la mo-
lécula que contiene la informacion genética hereditaria en los seres vivos
[17]. El ADN estd compuesto por dos cadenas que se enrollan formando
una doble hélice. A su vez, cada cadena estd formada por unidades mas pe-
quenas llamadas nucleétidos. Cada nucleétido consta de tres componentes:
una base nitrogenada (Adenina, Timina, Citosina o Guanina), un azucar

10
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llamado desoxirribosa y un grupo fosfato [18].

La secuencia de los nucleétidos en el ADN es lo que determina la in-
formacién genética, ya que distintas combinaciones de estos nucledtidos
codifican diferentes genes. Los genes son esenciales en la transmision de
la informacién genética, ya que son responsables de heredar rasgos de una
generacién a la siguiente [18].

Un gen es una seccién especifica del ADN que contiene la secuencia
de nucledtidos que se traduciran, en diferentes pasos, en aminoacidos y de
ahi en proteinas para regular diversas actividades moleculares dentro de
la célula [19]. Cada gen estd compuesto por una secuencia de nucledtidos
que se organiza de manera especifica y cuenta con regiones definidas que
indican inicio y término. Estas delimitaciones permiten que los procesos
de transcripciéon y traduccién, que convierten la informacion genética en
proteinas funcionales, se lleven a cabo correctamente [20] (ver Fig. 2.1).

El proceso de formacién de un gen comienza con la transcripcion, donde
la secuencia de ADN se copia en una molécula de ARN (acido ribonuclei-
co). Posteriormente, el ARN es traducido en proteinas en los ribosomas de
la célula [21]. Las proteinas, que son moléculas complejas, cumplen funcio-
nes esenciales en el cuerpo humano como puede ser: la estructura celular,
el transporte de nutrientes, la comunicacién entre células, la defensa in-
munoldgica y la regulacion de procesos bioquimicos, lo que convierte a las
proteinas en componentes necesarios para el funcionamiento del organismo
[22].
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Figura 2.1: Inicio del proceso de expresién génica. La transcripcion, permite al ADN
ser utilizado como base para generar ARN mensajero (ARNm), este ARNm luego sera
traducido en una secuencia de aminoacidos, que se agrupan para formar una proteina
funcional. En la parte inferior, se muestra un ejemplo de cémo la secuencia de codones
en el ARNm determina el orden de los aminoacidos en la proteina, comenzando con
metionina (MET) y terminando con un codén de parada (STOP), que indica el fin de la
sintesis de proteinas [22][23].

Cada gen contiene informacién especifica que permite la sintesis de
una proteina, este proceso se lleva a cabo en el citoplasma de la célula
mediante la traduccion. Por cada conjunto de tres nucleétidos en el ADN,
denominados codones, se codifica para un aminodcido en especifico [23].
Comunmente existen 20 aminoacidos que componen las proteinas en los
seres humanos, y se encuentran divididos dependiendo de su clasificacion
quimica. Existen 11 aminodcidos polares subdivididos en 3 clases: (A) ami-
noacidos bésicos con carga positiva, (B) aminoacidos dcidos con carga ne-
gativa y (C) aminoacidos polares sin carga. Ademds, existe una cuarta clase
(D) que contiene 9 aminoacidos neutros no polares [24]. Los aminodcidos
se iran uniendo en cadena para la formacion de una proteina. El conjunto
de aminoacidos en un orden especifico es denominado polipéptido, por lo
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tanto las proteinas son cadenas polipeptidicas. Cuando se realiza la union
y formacion de las cadenas, estas daran la forma a la proteina resultante
que determina su funciéon dentro de la célula [25].

Al realizar la sintesis de proteinas el ADN se transcribe en una molécula
de ARN mensajero (ARNm) transportando informacion genética desde el
nicleo hasta los ribosomas del citoplasma [24]. En los ribosomas, los ami-
noacidos se unen para formar una cadena larga siguiendo las instrucciones
del ARNm, utilizando el cédigo genético de los codones para poder crear
una cadena de aminoédcidos con una secuencia especifica (proteina) [24].
Una vez formada esta cadena se adopta una estructura tridimensional ini-
ca que determina la funciéon de la proteina, como transportar nutrientes,
catalizar reacciones quimicas, o actuar como componentes estructurales.
Ademas, existen proteinas reguladoras que, en conjunto con los productos
del ARN, permiten regular la expresion de varios tipos de genes. En este
proceso, la informacién contenida en un gen se utiliza para crear molécu-
las de ARN que codifican para la sintesis de proteinas. Este mecanismo
de control determina dénde, cuantas, y cuando se producen las moléculas
de ARN y proteinas, influyendo asi en la regulacion de la actividad génica
26].

La expresién génica ocurre cuando un gen se activa o desactiva en el
ADN, lo que permite que se utilice para obtener la proteina correspondien-
te. Se debe tomar en cuenta que, no todos los genes se activan en el mismo
tiempo o lugar. Si un gen no se transcribe en una célula, este no podra
producir proteinas. Por otro lado, si un gen si se transcribe, es probable
que se utilice para producir proteinas. La cantidad de transcripcion de un
gen depende por ejemplo de factores como, el ADN que se compacta al-
rededor de proteinas de soporte, ya que puede afectar la capacidad de un
gen para transcribirse [26, 27].

Los factores de transcripcion son responsables de regular la actividad
génica al determinar qué genes estan activos en cada célula del cuerpo
humano (ver Fig. 2.2). Estos factores se enlazan a secuencias especificas
del ADN, lo que influye en la capacidad de la ARN polimerasa para unirse
al promotor, facilitando o bloqueando asi la transcripcién génica [28, 26].
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transcripcién

]

Sitio de union Gen

Proteina

Figura 2.2: Representacion de la interaccién entre un factor de transcripcion y un sitio
de unién en el ADN. El factor de transcripciéon regula la expresion génica, lo que conduce
a la sintesis de proteinas.

Al considerar la complejidad de los procesos biolégicos que regulan
la expresion génica y la sintesis de proteinas, es esencial también prestar
atencién a otros componentes fundamentales para la salud humana, co-
mo son las vitaminas. Aunque las vitaminas no participan directamente
en la regulacién génica, son cruciales para el mantenimiento de funciones
corporales 6ptimas y la prevenciéon de enfermedades.

Las vitaminas son compuestos organicos esenciales que el cuerpo nece-
sita en cantidades pequenas para llevar a cabo una variedad de funciones
metabolicas y fisiologicas. Si bien muchas vitaminas se obtienen a través
de la dieta, algunas de ellas, como la vitamina D, pueden ser sintetiza-
das directamente por la capacidad de nuestro organismo. Por ejemplo, la
vitamina D se produce cuando la piel se expone a la luz solar, lo que des-
encadena una serie de reacciones quimicas que culminan en la formacion
de esta vitamina en el cuerpo [29].

A pesar de la capacidad de sintetizar ciertas vitaminas internamente,
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generalmente no se producen en cantidades suficientes para cubrir las ne-
cesidades diarias del cuerpo. Por lo tanto, es importante complementar la
ingesta dietética con una variedad de alimentos ricos en vitaminas, como
frutas, verduras, granos enteros y productos lacteos. En casos donde la
dieta no proporciona suficientes vitaminas o en situaciones especificas que
requieren dosis adicionales, se pueden recurrir a los suplementos vitamini-
cos [30].

La vitamina D desempena un papel importante en diversas funciones
fisiologicas y metabolicas. Se ha demostrado que influye en el sistema inmu-
nolégico, la salud cardiovascular, la funcién muscular y el bienestar mental
[31]. Sin embargo, su deficiencia puede tener un impacto significativo en el
organismo, afectando negativamente varias de estas funciones esenciales.

Para que la vitamina D pueda ser sintetizada por el cuerpo humano se
requiere la exposicion a luz solar, en este proceso la radiacién ultravioleta
(UVB) interacciona con el colesterol presente en la piel, desencadenando la
conversion del 7-dehidrocolesterol en colecalciferol, conocido como vitami-
na D3. Este proceso de sintesis es esencial para mantener niveles 6ptimos
de vitamina D en el organismo [32].

Esta transformacion implica la apertura del anillo B del 7-dehidrocolesterol,
formando el precolecalciferol, que rapidamente se convierte en colecalcife-
rol. Una vez sintetizada, la vitamina D3 se libera al espacio extra celular
y viaja al higado unida a una proteina transportadora especifica [33].

La forma activa de la vitamina D, el calcitriol, se une al receptor de
la vitamina D (VDR), que a su vez forma un complejo con el receptor
retinoide X (RXR) [34]. Este complejo se une a elementos de respuesta a la
vitamina D (VDRE) en el ADN; en el sitio de unién DR3. Posteriormente,
recluta co-activadores y el complejo de transcripcién de la ARN polimerasa
IT (RNA POL II) para iniciar la transcripcién de genes involucrados en la
regulaciéon del ciclo celular, apoptosis, inflamacion y funciones del sistema
inmunoldgico (ver Fig. 2.3[32].
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Figura 2.3: Representacién esquemética de la activacion del receptor de vitamina D
(VDR) y su papel en la regulacién de la expresion génica. Imagen basada en Carlberg,
Carsten [32].

Una vez que el calcitriol, se une al receptor VDR se lleva a cabo sus
efectos biolégicos. La interaccion entre la vitamina D y el VDR es funda-
mental para comprender como la vitamina D influye en una amplia gama
de procesos fisiolégicos y metabdlicos en el cuerpo humano[34]. Cuando se
realiza esta union, se regula la actividad de ciertos genes que nos ayudan a
absorber calcio y fésforo en el intestino, fortalece nuestros huesos y regula
el equilibrio de calcio en la sangre y en los rinones [35][31].

La interaccién entre el VDR y la vitamina D, asi como las implicaciones
bioldgicas resultantes son fundamentales para mantener la salud humana
[36]. El gen VDR nos permite traducir las senales de la vitamina D y regula
la expresion genética, lo que nos permite conocer como nuestro organismo
estd respondiendo ante la presencia de vitamina D [37].

La produccion de la forma activa de la vitamina D, depende de varias
hormonas y factores en el cuerpo. La hormona paratiroidea (PTH), junto
con otros factores, estimula su produccion en el rinén. Cuando hay niveles
bajos de calcio en la sangre, el cuerpo produce mas vitamina D activa para
ayudar a mantener ese equilibrio. Pero si hay demasiado calcio o fésforo,
la produccion de vitamina D activa se reduce [37].
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En esta tesis, se abordara la aplicacion de técnicas computacionales
para detectar genes cuyo comportamiento difiere significativamente entre
dos condiciones diferentes. Este trabajo se enfoca en el caso de la vitamina
D y utiliza criterios y métodos alternativos a los comtinmente aplicados en
estudios gendémicos, como los algoritmos de detecciéon de anomalias, que
permiten identificar patrones inusuales en los datos de expresion genética.

2.2. Biologia molecular, expresion de genes
e identificaciéon de genes relevantes

En esta seccién abordaremos aspectos clave de la biologia molecular,
centrandonos en la expresion de genes y la identificacion de genes relevantes
en diversos contextos biol6gicos. Comenzaremos profundizando en el con-
cepto de gen, luego exploraremos el papel de los factores de transcripcion
y otros elementos relevantes en la regulacion génica.

Como se mencion6 en el anterior capitulo los genes son la base sobre
la que se constituyen todos los organismos vivos, estan formados por se-
cuencias de ADN compuestas por cuatro bases nitrogenadas que crean esta
molécula de doble hélice. La forma de la secuencia de las bases (adenina,
timina, citosina y guanina) es lo que codifica la informacién genética [26].

2.2.1. Los genes codifican proteinas

Cada gen funciona como una guia con las instrucciones necesarias para
la produccion de moléculas que permiten desempenar el funcionamiento
de las células, principalmente proteinas. Las funciones que desempenan las
proteinas pueden ir desde la construccion de estructuras celulares, acele-
racién de reacciones quimicas o la regulacién de procesos [38].

El proceso del transporte de informacion de un gen a una proteina
consta de dos etapas principales: transcripcion y traduccién. En la trans-
cripcion, el ADN de un gen es copiado a una molécula de ARN mensajero
(ARNm), después en la traduccién este ARNm permitird el ensamble de
la cadena de aminoacidos para formar una proteina [38].
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Los factores de transcripcién son proteinas que regulan la expresion
génica. No todos los genes de una célula pueden estar activos al mismo
tiempo, su activacion o represion depende de las necesidades de la célula y
de senales internas o externas. Los factores de transcripcion actiian como
interruptores, encendiendo o apagando la expresion de genes especificos
segin sea necesario [26].

El funcionamiento de los factores de transcripcion se basa en la unién
a secuencias especificas del ADN, conocidas como promotores o elementos
reguladores, éstos estan ubicados dentro del gen que regulan [39]. Al reali-
zarse la unién a estas secuencias, los factores pueden atraer o inhibir a las
proteinas y otros componentes celulares que son necesarios para comenzar
la transcripcion del gen en ARN mensajero [26].

La regulacién del momento, lugar y nivel de expresiéon de un gen de-
pende de los factores de transcripcion. Estos elementos son esenciales para
el desarrollo, la especializacion celular y la adaptacion de las células a su
entorno, y juegan un papel fundamental en la biologia y la salud [39].

Para entender como un tratamiento especifico influye en la actividad de
los factores de transcripcion y, en consecuencia, en la expresioén génica, es
necesario realizar experimentos controlados. Es fundamental que estos ex-
perimentos incluyan condiciones adecuadamente controladas y un nimero
suficiente de réplicas para medir con exactitud los cambios en la expre-
sion génica inducidos por el tratamiento, diferenciando claramente entre
los efectos directos y las variaciones naturales [40].

2.2.2. Disenos experimentales

En el proceso del disefio experimental en investigaciones cientificas es
fundamental la obtencién de resultados confiables y reproducibles, ya que
se busca medir el efecto de un tratamiento [41]. Un disefio bien estructurado
debe considerar la comparacion entre dos condiciones principales: control
y tratamiento [42].

En la condicién del grupo de control no se aplica ninguna clase de tra-
tamiento o intervencion. Este grupo sirve como referencia para determinar
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los cambios que ocurren unicamente debido al tratamiento en cuestion.
Por otro lado en la condicién de tratamiento, al grupo se aplica la inter-
vencion que se desea estudiar o el tratamiento indicado, cualquier cambio
observado en este grupo, en comparacion con el grupo de control, se puede
atribuir al efecto del tratamiento [42].

Para garantizar que los resultados obtenidos son validos y no se deben
al azar o por variabilidad natural, es importante realizar varias réplicas de
cada condicién. Las réplicas son experimentos repetidos bajo las mismas
condiciones y permiten capturar la variabilidad biolégica o experimental
[41]. Cuando se realiza el analisis de los datos de multiples réplicas, es
posible realizar inferencias estadisticas mas robustas y confiables, lo que
permite mayor confianza en las conclusiones obtenidas [41].

Ademas, para el diseno experimental se debe tomar en cuenta factores
diversos como pueden ser: el tamano de la muestra, el control de variables
externas y el uso de métodos apropiados para el analisis y la interpretacion
de los resultados. Un experimento bien realizado permite no sélo identificar
si un tratamiento tiene un efecto, sino también cuantificar la magnitud de
ese efecto y evaluar su relevancia biolégica [43].



Capitulo 3

Técnicas de identificacion
de genes relevantes

3.1. Expresion diferencial de Genes y RNA-
seq

La identificacién de genes relevantes es importante dentro de la inves-
tigacion biologica y médica, ya que permite comprender los mecanismos
moleculares asociados a diversas condiciones fisiologicas y patologicas. En
este contexto,la expresion diferencial de genes es fundamental ya que per-
mite identificar genes cuya expresion varia significativamente entre diferen-
tes condiciones , como la respuesta a un tratamiento aplicado y permite
comprender los procesos biolégicos que se estan analizando.

Entre las técnicas mas utilizadas para este propodsito se encuentran la
secuenciaciéon de ARN (RNA-seq), que proporciona una vision detallada y
global de la actividad génica [8].

La expresion diferencial de genes busca identificar genes que muestren
cambios significativos en sus niveles de expresion entre dos o mas con-
diciones, lo que permite detectar genes implicados en procesos biologicos
especificos, como la respuesta a enfermedades, efectos de algiin medica-
mento o la adaptacién a algun cambio especifico [44].

El proceso inicia con la cuantificacién de los niveles de expresién géni-
ca. Después se pueden utilizar técnicas como la reacciéon en cadena de la
polimerasa en tiempo real con transcripcion reversa (RT-PCR en tiempo
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real), esta técnica de laboratorio permite detectar los cambios en un gen o
cromosoma, o identificar la activacién de ciertos genes [45].

Aunque técnicas convencionales como la RT-PCR en tiempo real per-
miten analizar cambios en la expresion génica, su alcance es limitado, ya
que requieren conocimiento previo de los genes de interés y analisis simul-
taneos. En esta tesis, se emplean algoritmos de detecciéon de anomalias
para explorar patrones genéticos inusuales en la expresion génica, con el
fin de identificar genes que podrian estar implicados en la respuesta a la
vitamina D de manera més compleja.

3.1.1. Analisis RN A-seq

Con el avance de la tecnologia se desarrollaron nuevas técnicas, como
el RNA-seq, que permitio realizar los andlisis de expresion diferencial de
manera eficiente. E1 RNA-seq permite cuantificar la expresiéon de todos los
genes que se encuentran presentes en las muestras y no existe la necesidad
de un previo conocimiento de genes relevantes, este nuevo enfoque amplia
las posibilidades dentro del area de investigacién genética [44].

El anélisis se realiza de forma completa al conjunto total de moléculas
de ARN presentes en una célula o tejido. Ademas, utilizando RNA-seq,
no solo permite la identificacién y cuantificaciéon del ARN mensajero, si
no que también de otros tipos de ARN no codificadores, como el ARN
ribosémico (ARNr), el ARN de transferencia (ARNt) y microARN, entre
otros [6].

El proceso ARN-seq comienza extrayendo el ARN total de la mues-
tra para después convertirse en ADN complementario mediante la enzi-
ma transcriptasa inversa. Cuando este ADN complementario se fragmenta
permite su adaptacion para la secuenciacion en una plataforma de secuen-
ciacion [46]. Los datos generados por esta técnica consisten en millones
de lecturas cortas que corresponden a fragmentos del ARN original, una
vez obtenidas estas lecturas se alinean con un genoma de referencia para
reconstruir el transcriptoma [8].

El RNA-seq posee una capacidad que facilita la identificacién y cuan-
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tificacion de genes que poseen baja abundancia de transcritos [6]. Esta
es una ventaja que permite identificar genes que podrian haber pasado
desapercibidos con técnicas mas simples.

Una vez que se obtienen los resultados de RNA-seq, el siguiente paso es
realizar el analisis de expresion diferencial. Este analisis permite identificar
qué genes se expresan de manera diferente entre las condiciones experimen-
tales y requiere varios pasos bioinformaticos. El proceso comienza con el
preprocesamiento de los datos, en el cual es fundamental asegurar la cali-
dad de las lecturas. Para esto, se utilizan criterios como la eliminacién de
lecturas de baja calidad (por ejemplo, aquellas con secuencias demasiado
cortas), y se lleva a cabo un alineamiento de las lecturas con el genoma de
referencia [47].

Se utilizan herramientas como FastQC para evaluar la calidad de las
lecturas [48] y herramientas de alineacién como STAR para mapear las
lecturas con alta precisién [49]. Estas etapas son necesarias para asegurar
que los datos sean representativos, gracias a estos pasas se puede proceder
en el analisis de expresion diferencial sin fallas en la calidad de las lecturas.

Después del preprocesamiento se debe realizar la cuantificacion de la
expresion génica donde las lecturas alineadas se cuentan para cada gen y
se genera un perfil de expresién génica. Este proceso puede utilizar herra-
mientas que permitan asignar las lecturas a genes especificos basandose en
la ubicacion que estos tienen dentro del genoma [50].

La cuantificacion de la expresion génica es un paso importante dentro
de los analisis de RNA-seq, ya que permite comparar la abundancia de
transcritos existentes entre diferentes condiciones o muestras [50]. Una vez
que se resuelve la parte de la cuantificacién se necesita comenzar con la
normalizacion de los datos, este paso es de suma importancia para corregir
las variaciones técnicas entre muestras, un ejemplo puede ser, diferencias
en la secuenciacion [51].

Para normalizar los datos de expresion, se utilizan varias métricas,
siendo TPM (Transcripts Per Million) [51], RPKM (Reads Per Kilobase
of transcript per Million mapped reads) [52], y FPKM (Fragments Per
Kilobase of transcript per Million mapped reads) [53] las mas comunes.
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TPM es una medida que normaliza tanto la longitud del gen como el
nimero total de lecturas en una muestra, lo que facilita la comparacién de
la expresién génica entre diferentes genes y muestras [51]. A diferencia de
RPKM y FPKM, TPM ajusta primero la longitud del gen y luego calcula
la abundancia relativa, asegurando que la suma de total de las TPM en una
muestra siempre sea un milléon, lo que hace que TPM sea especialmente
util cuando se comparan niveles de expresion entre diferentes muestras o
condiciones [54].

Primero se cuenta cuantas lecturas de RNA-seq se alinean a cada gen,
luego estas cuentas se separan por la longitud del gen, esto sirve para
corregir el hecho de que genes mas largos usualmente posean una cantidad
mas alta de lecturas solo por el simple hecho de ser mas largos. Finalmente,
las cuentas de las lecturas se ajustan de tal forma que la suma total de
todos los genes dentro de una muestra sea un millon. Este proceso permite
realizar la comparacion de la expresion de un gen entre diferentes muestras
de una forma mas practica y sencilla [51].

El método RPKM se usa cuando las lecturas de RNA-seq provienen
de una sola hebra de ADN. Este método también normaliza la longitud
del gen y el nimero total de lecturas en la muestra, lo que facilita la
comparacion de la expresion génica. Sin embargo, RPKM no ajusta de la
misma manera las diferencias en la longitud de los genes, lo que puede
dificultar la comparacion entre genes de diferentes tamafios [54].

Por otro lado, también existe el método FPKM, el proceso es muy si-
milar a RPKM, solo que se usa en estudios de RNA-seq donde las lecturas
provienen de ambas hebras de ADN. Al igual que en el método anterior,
se realiza la cuenta de fragmentos y el ajuste de longitud de los genes, la
diferencia yace que en lugar de utilizar las cuentas para que la suma total
sea exactamente un millén como en TPM, en FPKM se realizara por la
division del total de lecturas de la muestra [53]. Cuando se realizan compa-

raciones de expresion génica en diferentes muestras es mas recomendable
la utilizacién del método TPM[54].

Estas métricas son esenciales para interpretar correctamente los datos
de RNA-seq y son cominmente utilizadas en combinacién con herramientas
como DESeq2 y edgeR para identificar genes diferencialmente expresados.



CAPITULO 3. TECNICAS DE IDENTIFICACION DE GENES RELEVANTES24

En el andlisis realizado, se utilizaron datos de RNA-seq en formato TPM
para cuantificar la abundancia de genes.

3.1.2. Pruebas estadisticas: DESeq2 y edgeR

Después de completar el proceso de normalizacién, se procede con las
pruebas estadisticas. Estas se aplican para determinar si las diferencias en
la expresién génica entre las condiciones observadas son estadisticamente
significativas. Las herramientas mas comunes en este contexto son DESeq?2
y edgeR, que analizan los datos de expresion y realizan pruebas para iden-
tificar genes con cambios significativos en su expresion entre las diferentes
condiciones [55].

DESeq2 es una herramienta utilizada en el area bioinformatica que per-
mite analizar datos de expresién génica obtenidos de RNA-seq. Con esta
herramienta, se busca identificar genes que estén diferencialmente expre-
sados entre dos o mas condiciones como puede ser el caso de control y
tratamiento. Esto funciona gracias al conteo de lecturas de RNA-seq, el
ajuste por factores como tamano de muestras y la dispersion para realizar
las pruebas estadisticas determinadas que logran identificar si las diferen-
cias observadas son significativas [56].

Otra herramienta altamente utilizada para el analisis de expresion di-
ferencial es edgeR, que también se basa en la utilizaciéon de los datos de
RNA-seq. Al igual que el método anterior DESeq2, edgeR permite compa-
rar los niveles de expresién génica entre ambas condiciones identificando
los genes que presenten en su expresion génica diferencias entre las condi-
ciones. EdgeR utiliza un enfoque basado en la distribucion binomial nega-
tiva que modela la variabilidad de los datos y realiza pruebas estadisticas
para identificar que genes estan regulados de manera diferente entre las
condiciones observadas [57].

La distribucién binomial negativa es una herramienta de la estadisti-
ca que nos permite calcular la probabilidad de cuantos fracasos ocurriran
antes de obtener un nimero fijo de éxitos en un experimento con intentos
repetidos [58]. A diferencia de la distribucién binomial, utilizada para sa-
ber cuantos éxitos tendremos en un nimero fijo de intentos, la distribuciéon
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binomial negativa se usa cuando queremos alcanzar una cantidad predefi-
nida de éxitos sin un numero fijo de intentos.Esta particularidad permite
su aplicacion en diversos campos, como puede ser, la Ingenieria, Economia,
o en este caso en el area de la Biologia. La férmula de la distribucién bino-
mial negativa nos permite obtener la probabilidad de obtener un ntimero
especifico de fracasos antes de alcanzar los casos de éxitos deseados [59].

Esta distribucion es 1til en situaciones en la que los casos de éxitos
no siguen una secuencia predecible, como en experimentos, en produccion,
estudios, analisis de riesgo, etc. También es de utilidad cuando no se cono-
ce cuantos intentos necesitaremos para lograr un resultado deseado. Esta
herramienta nos ayuda a entender mejor el comportamiento de los fraca-
sos y éxitos en repetidos ensayos y lograr un analisis méas preciso para las
variables discretas [58].

Cuando se utiliza un enfoque basado en la distribucién binomial ne-
gativa, es importante considerar que los datos de expresion génica pueden
tener una variabilidad mayor de la que una distribucién binomial simple
podria manejar. Esto es comun en los datos de RNA-seq, donde el niimero
de lecturas alineadas a cada gen puede variar significativamente [60].

EdgeR modela esta variabilidad asumiendo que las cuentas de lecturas
para cada gen siguen una distribuciéon binomial negativa. Este enfoque
permite tener en cuenta tanto las diferencias en la secuenciacién como las
variaciones en la expresién génica [60]. Usando esta técnica, edgeR realiza
pruebas estadisticas, como la prueba de dispersiéon comin o la prueba de
la razén de verosimilitud, para determinar si las diferencias observadas en
la expresién génica entre condiciones son significativas [57].



Capitulo 4

Algoritmos de deteccion
de anomalias: K-medias y

LOF

K-medias es un algoritmo de agrupamiento que permite organizar o
agrupar los datos en un ntmero especifico de grupos o clusters basandose
en la similitud que comparten entre ellos (ver Fig. 4.1) [61].Este algoritmo
es utilizado por su simplicidad y eficacia en las predicciones de clasifica-
cion de grandes volimenes de datos. El proceso comienza seleccionando
aleatoriamente 'k'"puntos, que actuaran como los centros iniciales de los
grupos. Luego, el algoritmo a cada dato le asignara un grupo con el centro
maés cercano, basado en la distancia euclidiana [62],basada en la siguiente
formula:

n

00.0) = | (0~ ) (@)
i=1

Donde p y g son dos puntos en un espacio de n dimensiones, vy p; y ¢

representan las coordenadas de los puntos p y ¢ en la dimension z.

Una vez que se realiza la asignaciéon de puntos a los grupos, se actuali-
zan los centros de los grupos obteniendo el promedio del total de los puntos
que pertenezcan a cada grupo, esto permite que los centros reflejen mejor
la distribucion de los datos con cada iteracién. El algoritmo repetird los
pasos de asignaciéon y actualizacion hasta que los centros de cada grupo ya
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no presenten variaciones, o en su caso sea minima la diferencia y no afecte
de forma significativa el resultado final del agrupamiento [63].

El objetivo de este algoritmo es minimizar la distancia existente de cada
punto a su centro asignado, permitiendo asi que los puntos que pertenecen
a un mismo grupo sean lo mas similares posibles, mientras que los demas
grupos estén bien diferenciados entre si [62].
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Figura 4.1: Ejemplo de deteccién de ctimulos utilizando k= 2 en K-medias.

El algoritmo LOF (Local Outlier Factor) es utilizado para detectar
anomalias o valores atipicos en un conjunto de datos. A diferencia de otros
métodos que solo identifican los puntos alejados del resto mediante distan-
cias simples, LOF basa su enfoque en la densidad de los datos utilizados
[64]. Esto le permite identificar si un punto es anémalo dependiendo de
las diferencias que se presenten de acuerdo con su densidad local en com-
paracién con sus vecinos cercanos [12]. Por lo tanto este algoritmo puede
ser mas efectivo en contextos donde los datos tienen una estructura local
compleja, como en el analisis de datos genéticos .

El funcionamiento de LOF comienza evaluando cada punto y su en-
torno, es decir, los puntos mas cercanos o puntos vecinos. Para ello, se
define un valor de k, que representa el nimero de vecinos mas cercanos
que seran considerados para cada punto. El algoritmo después, obtiene la
distancia entre un punto especifico y sus vecinos méas cercanos utilizando
igualmente como métrica la distancia euclidiana [65].
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Una vez identificados los vecinos de cada punto, LOF mide la densidad
local. La densidad local de un punto se calcula analizando las distancias
existentes entre vecinos. La idea es que los puntos en una regién densa-
mente poblada (donde los puntos vecinos presenten una distancia menor)
serd considerados normales, mientras que un punto en una regién menos
densa (donde los vecinos estan mas alejados) podria ser anémalo (ver Fig.
4.2)[12].

Aqui es donde el algoritmo LOF presenta un factor importante: el fac-
tor de anormalidad local o grado de anormalidad. Este factor compara la
densidad local de un punto con la densidad local de sus vecinos [65]. Asi
es como clasificard dependiendo del resultado obtenido, siendo catalogados
como puntos anémalos o puntos normales [66].

El valor del LOF varia dependiendo del resultado del anélisis de densi-
dades. Un valor cercano a 1 indica que el punto tiene una densidad similar
a la de sus vecinos y, por lo tanto, es clasificado como normal. Sin embar-
go, cuando el valor del LOF es significativamente diferente, significa que
el punto estd en una regién de menor densidad en comparacion con sus
vecinos, lo que indica una mayor probabilidad de que sea una anomalia y
es etiquetado como -1 [12].

Este enfoque tiene grandes ventajas sobre otros métodos de deteccion
de anomalias, ya que no solo se basa en la distancia entre los puntos,
sino que también considera las relaciones entre los puntos cercanos [67].
Por ejemplo, en un conjunto de datos donde algunas areas son densas y
otras estan mas dispersas, un punto puede parecer normal en una zona
dispersa pero resultar anémalo en una zona densa. LOF puede hacer esta
diferenciacion porque trabaja de forma local, adaptandose al entorno y
caracteristicas especificas de cada punto [65].
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Figura 4.2: Ejemplo de deteccién de anomalias utilizando el algoritmo LOF basado en
densidades.

En resumen, LOF permite detectar puntos que se desvian del patrén
de densidad local, analizando a sus vecinos méas cercanos para determinar
si su comportamiento es anémalo. Es especialmente 1til cuando los datos
estan distribuidos de forma irregular, ya que otros métodos mas sencillos
para detectar anomalias no logran captar la informacion local con la misma
eficacia [12].
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Metodologia

En esta seccion, se describe el proceso experimental y los procesos ana-
liticos llevados a cabo para identificar genes con patrones de expresion
andémalos en respuesta al tratamiento con vitamina D. El objetivo princi-
pal de este estudio fue detectar genes doénde sus expresiones presentaran
variaciones significativas entre las condiciones de control y tratamiento,
utilizando diversas técnicas como algoritmos de deteccién de anomalias.

El analisis comienza con el preprocesamiento de los datos de expresion
génica obtenidos mediante secuenciacion de ARN (RNA-seq) en formato
TPM (transcritos por millén), seleccionando tres réplicas biologicas para
cada condicion. Estos datos proporcionan una medida de la cantidad de
ARN mensajero (ARNm) presente en las células bajo diferentes condiciones
experimentales.

Es importante que los datos se encuentren expresados en TPMs, por
que normaliza la longitud del gen y el niimero de lecturas totales en cada
muestra lo que facilita la comparacién de los genes bajo distintas condi-
ciones. Sin TPM los datos de RNA-seq podrian ser dificiles de interpretar
debido a diferencias en la secuenciacion o la longitud de los genes.

El enfoque implementado permite no solo comparar los genes en con-
diciones distintas como control y tratamiento, sino también utilizar méto-
dos no tradicionales, como algoritmos de aprendizaje no supervisado, para
identificar genes con comportamientos anémalos. A lo largo del proceso,
se utilizaron métodos basados en distancias geométricas como técnicas de
agrupamiento, lo que permitié visualizar y clasificar la expresion génica de

30
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una nueva forma.

Posteriormente, estos datos fueron transformados en datos composicio-
nales para facilitar su andlisis. A partir de esta transformacion, se genera-
ron distancias entre los genes en ambos grupos, las cuales fueron utilizadas
como entrada para los algoritmos de detecciéon de anomalias, como LOF y
K-medias.

El enfoque busca nuevas estrategias basadas en geometria y teoria de
probabilidades, proporcionando una nueva perspectiva sobre la respuesta
genética al tratamiento con vitamina D (25(OH)D3), precursor de esta
vitamina. A continuacién, se detallan los pasos seguidos en el analisis de
este trabajo.

5.0.1. Datos de expresiéon génica

En esta tesis en particular, se trabajoé con muestras de células mononu-
cleares de sangre periférica (PBMC), una célula del sistema inmunoldgico,
se utilizé la base de datos elaborada por Hanel A. et al [68]. Los datos
de expresion génica se obtuvieron de 12 individuos tratados por 24 horas
para un grupo de control y un grupo que recibi6 un tratamiento basado en
la forma activa de la vitamina D, 25(OH)D3. Este tipo de experimento es
necesario si se quiere investigar cémo los genes responden a un tratamiento
especifico, en este caso, el de vitamina D.

Se seleccionaron tres réplicas o muestras para cada condicién experi-
mental, tomadas de la expresion genética un individuo: tres para el grupo
de control y tres para el grupo de tratamiento, estas replicadas fueron
tomadas a lo largo de tres semanas exactas. Las réplicas son fundamenta-
les en estudios de expresion génica porque permiten medir las diferencias
que ocurren de manera natural entre muestras en un experimento, estas
diferencias pueden venir de diversos factores, como puede ser la genéti-
ca, entorno o cambios en el proceso experimental [69]. Las muestras de
control representan la condicién normal o base, mientras que las muestras
de tratamiento reflejan cémo las células responden a la administracion de
vitamina D.

Tener tres réplicas por condiciéon permite medir la consistencia de los
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resultados y asegurar que los cambios observados en la expresion génica no
se deban al azar o a simples errores a la hora de la captura de los datos.
Esto proporciona una base mas sélida para interpretar cémo los genes real-
mente responden al tratamiento. Al usar TPM como formato de expresién
la comparacién entre réplicas se realiza de manera uniforme, eliminando
posibles confusiones, como el nimero total de lecturas por muestra. Asi,
se pueden hacer analisis mas precisos sobre la respuesta de los genes al
tratamiento con vitamina D.

Una vez que los datos de expresion génica se encuentran normalizados
en TPM y ya se seleccionaron las réplicas exactas por condicién, el siguien-
te paso es convertirlos en datos composicionales. Este proceso consiste en
tomar las réplicas de cada condicion, tanto del grupo de tratamiento como
del control y, para cada gen, sumar la expresién de todas las réplicas. Pos-
teriormente, cada réplica se divide entre esa suma total, lo que transforma
los datos en proporciones ( ver Fig 5.1), esto se realiza para los 12333 genes
del individuo. Estas proporciones permiten que cada réplica de datos se
interprete como una distribucién de probabilidad.



CAPITULO 5. METODOLOGIA 33

Tratamiento Control

S1 S2 S3 S1 S2 S3
Gen1l X1,1 X1,2 X1,3 C1,1 C1,2 C1,3
Gen 2 X1 X, X3 Cys Cyo Cys
Gen N Xo1 Xo2 Xn3 Cos C.2 Cis

Ec. De conversion de los datos de expresion
génica a datos composicionales

CI _ C xl _ xn,m
nm — Zm=3 C nm - vm=3 x
m=1%“nm m=1"+*nm
Tratamiento Control
S1 S2 S3 S1 S2 S3
Genl X141 X', X'13 Cha Cha Cis
Gen 2 X'51 X5, X3 Cy4 Cys C'ys
Gen N X’n,l X’n,2 X'n,3 C’n,l C'n,z C,n,3

Figura 5.1: Proceso de generacién de los datos composicionales a partir de los datos
de expresién génica entre las condiciones de control y tratamiento. Donde el resultado
estd dado por la suma de las 3 réplicas de cada condicion, y la divisién de una réplica en
particular entre la sumatoria de cada condicién respectivamente.

Trabajar con datos composicionales es particularmente 1til en estudios
de expresion génica porque lo que se mide ya no es una expresion abso-
luta de los genes, sino cémo se expresa un gen en comparaciéon con otros
genes en la misma muestra. Este enfoque asegura que los resultados sean
consistentes y comparables.

Una vez que los datos se transforman en datos composicionales, ca-
da gen puede visualizarse como un punto en el simplex de probabilidad o
complejo simplicial, un espacio geométrico donde se representan todas las
posibles combinaciones de distribucién de probabilidad entre los genes (ver
Fig. 5.2). Este enfoque geométrico es clave porque facilita la comparacién
de las expresiones génicas entre las condiciones de control y tratamiento,
permitiendo ver de manera mas clara cémo varian los patrones de expre-
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sion.

El simplex de probabilidad es lo que nos permite analizar la expre-
sién genética de manera intuitiva. Esta representacion permite visualizar
la distribucién de las probabilidades de los genes en ambas condiciones. La
posicion de cada punto del simplex esta determinada por las proporciones
de expresion en las réplicas seleccionadas para cada condicion, estas pro-
porciones son proyectadas en el simplex en forma de tridngulo en el caso
de tres réplicas, donde cada vértice representa una de estas réplicas como
se muestra en la figura 5.2.

Por ejemplo, si un gen presenta una expresion similar en las tres répli-
cas del control, pero cambia significativamente en el grupo de tratamiento
en comparacion con variaciones sutiles, este gen ocupara diferentes po-
siciones dentro del simplex, lo que indicard un comportamiento atipico.
Estas diferencias son importantes para identificar genes anémalos o con
una respuesta significativa al tratamiento.
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Simplex de probabilidad

Control
Tratamiento

Figura 5.2: Comparacién de los simplex de probabilidad para visualizar el comporta-
miento de los datos. Los datos de control estan denotados por el color azul y los datos de
tratamiento por el color rojo. La estructura del triangulo y la distribucion de los datos nos
proporciona informacién sobre la composicién de los grupos y las distancias proyectadas.

5.0.2. Distancias proyectadas

En el siguiente paso del andlisis, la distancia entre la posicién de un
gen en el grupo de control y su posiciéon en el grupo de tratamiento se
mide utilizando la distancia de Wasserstein, una métrica que nos ayuda a
cuantificar las diferencias entre dos distribuciones de probabilidad. Estas
distancias son fundamentales porque permite obtener una medida directa
de cuan drasticamente cambia la expresion de un gen en respuesta a la
vitamina D.

Finalmente, estas distancias sirven como entrada para los algoritmos
de deteccién de anomalias, como LOF (Local Outlier Factor) y K-medias.
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Estos algoritmos permiten identificar genes con comportamiento anémalo
en funcién de sus patrones de expresién bajo el tratamiento con vitamina

D.

La distancia de Wasserstein se eligié para este analisis por su capaci-
dad tnica para comparar distribuciones de probabilidad de manera mas
precisa y efectiva que otras métricas. A diferencia de otras medidas, como
la distancia euclidiana, la distancia de Wasserstein es especialmente til
cuando se trabaja con datos composicionales, ya que tiene en cuenta la
forma en que los datos estan distribuidos en su espacio geométrico, en este
caso, el simplex de probabilidad, y no solo toma en cuenta que tan alejados
se encuentran los datos unos de otros, considerando distribucion y no solo
la posicién de éstos datos [70].

Existen ventajas destacables cuando se utiliza como métrica la distan-
cia de Wasserstein, siendo una de las principales su capacidad para cap-
turar no solo las diferencias entre los valores de expresion genética, sino
también la manera de organizacion de los valores dentro de cada simplex
de probabilidad [71]. Gracias a que los datos utilizados estan expresados
como distribuciones de probabilidad, al convertir las expresiones genéticas
en proporciones, la distancia Wasserstein calcula el esfuerzo que se requiere
para convertir una distribucién en otra, es decir, tomara en cuenta cuanté
y como se deben ajustar los valores para que las distribuciones a evaluar
sean iguales. La distancia Wasserstein esta dada por la siguiente formula

71].

) ) 1/p
Wy(P.Q) =, it [la =yl dTay)) (5.1

La distancia de Wasserstein es una medida que nos permite comparar
dos distribuciones P y Q. Se puede entender como el costo minimo de
esfuerzo que se necesita para mover una distribucion a la otra, este costo
se calcula como la funcion de la cantidad de masa a mover y la distancia a
desplazar de dicha masa (ver Eq.5.1). Para lograr esta transformacion se
busca todas las posibles formas de emparejamiento entre puntos de ambas
distribuciones [72].
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Los emparejamientos estan dados por J(z,y) y la distancia existente
entre dos puntos se elevara a la potencia p, esto permite proporcionar
una medida del costo de mover un punto especifico de la distribucién P
a un punto especifico de la distribucion Q. Luego se calcula el costo total
de mover la masa entre ambas distribuciones mediante una integral, y
finalmente nos quedamos con el menor valor posible de costo entre todas
las posibles maneras de emparejar los puntos de las distribuciones ( ver

Fig. 5.3) [72].

Distancia Wassertein
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L
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Figura 5.3: Representacion gréfica de la distancia de Wasserstein entre dos distribucio-
nes de probabilidad P y Q. La distancia entre los puntos indica la cantidad minima de

trabajo requerida para transformar una distribucion en otra. Imagen basada en Nakazato
e Ito (2021) [73].

En el analisis de los resultados obtenidos de las distancias Wasserstein
entre los grupos de control y tratamiento encontramos que la mayor parte
de las distancias se encuentran muy cercanas a 0, lo que indica que la
diferencia que se percibe entre ambos grupos es pequena o poco relevante.
Las distancias cercanas a 0 podrian indicar que los datos tienden a ser
bastante similares en muchas de las mediciones.

A medida que las distancias aumentan, la frecuencia de las observa-
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ciones disminuye, esto indica que existen pocos casos con distancias mas
grandes entre los grupos, reflejando en la Fig. 5.4, donde se reduce la
frecuencia de estas distancias significativas, y se encuentran con mayor
frecuencia los datos de distancias pequenas.

Distancias entre el espacio de control y tratamiento

4000 -

3500 ~

3000

2500 ~

2000

Frecuencia
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1000 -
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T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Distancias

Figura 5.4: El histograma muestra las distancias existentes entre los grupos de control
y tratamiento que son mayoritariamente pequenas, lo que sugiere que las diferencias
significativas entre los grupos son raras.

Detectar las variaciones entre las condiciones experimentales no es sen-
cillo, las métricas tradicionales pueden tener un mayor margen de error, ya
que los genes suelen mostrar cambios sutiles en sus niveles de expresion.
Sin embargo, estos pequenos cambios pueden influir de manera significa-
tiva en la distribucion general de los puntos, por lo que la distancia de
Wasserstein es mas precisa para detectarlos. Ademas, al considerar tanto
la magnitud como la direccién del cambio, esta métrica permite captar de
manera mas completa la variacion entre el grupo control y el grupo de
tratamiento [70].

En esta tesis, la distancia de Wasserstein fue fundamental para alimen-
tar los algoritmos de deteccién de anomalias. Estas distancias proporciona-
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ron una medida cuantitativa de cémo varia la expresion de cada gen entre
las dos condiciones. Cuanto mayor sea la distancia, mayor es la diferencia
en el comportamiento de ese gen, lo que podria indicar una anomalia o un
cambio significativo en su expresion.

5.0.3. Enfoques implementados

El primer enfoque aplicado fue el algoritmo de agrupamiento K-medias,
que es una técnica de aprendizaje no supervisado utilizada para dividir un
conjunto de datos en k grupos o agrupamientos, basandose en las similitu-
des encontradas entre los datos (Ver Fig. 4.1). En este caso, se utilizaron
las distancias de Wasserstein como los puntos de entrada para el algoritmo,
lo que permiti6 agrupar los genes segtin la importancia de los cambios en
sus perfiles de expresion.

Se seleccioné un valor de k=4 basado en el método del codo, el cual
sugirid que este nimero es el 6ptimo para el valor k. El método del codo
permite identificar el punto donde anadir méas agrupamientos ya no genera
una variacion significativa dentro de estos.

Esto resulté en cuatro diferentes agrupamientos de genes. Cada agrupa-
miento contenia genes con diferentes niveles de anomalia en su expresion.
El grupo mas pequeno, que contenia menos genes, fue el que correspondid
a los genes con las mayores distancias de Wasserstein, lo que sugiere que
estos genes presentan los cambios mas drasticos en la expresion entre las
condiciones de tratamiento y control (ver Fig 5.5. Estos genes fueron selec-
cionados para un analisis mas detallado, ya que es posible que estén mas
directamente involucrados en la respuesta al tratamiento con vitamina D.
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Simplex de probabilidad k=4 k=4, etiqueta=3

Figura 5.5: (a) Representacién del simplex de probabilidad que contiene todos los
agrupamientos cuando k=4.(b) Representacion del grupo més pequeno encontrado que
contiene los genes menos comunes y su distancia Wasserstein es mayor.

Ademas de K-medias, se utiliz6 el algoritmo LOF (Local Outlier Fac-
tor) para complementar el analisis y expandir las opciones, esto permitio
también detectar genes con comportamientos atipicos en sus perfiles de ex-
presion de otra forma diferente. LOF es una técnica disenada para identifi-
car datos que muestran diferencias considerables en respecto a sus vecinos
en un espacio de caracteristicas, en este caso, las distancias de Wasserstein.

El algoritmo LOF se basa en la comparacién de densidades locales para
identificar puntos anémalos (outliers), que son aquellos que se encuentran
en regiones de menor densidad en el espacio de los datos. En el eje X
de la figura 5.6 se presentan las distancias de Wasserstein, que fueron las
entradas para el analisis, mientras que en el eje Y se muestra el grado de
anomalia generado por LOF, donde los valores mas bajos corresponden a
los datos considerados més andémalos (en naranja). Los puntos con mayor
densidad se consideran normales (en azul).
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Figura 5.6: Grafico que muestra la deteccién de anomalias utilizando el algoritmo Local
Outlier Factor (LOF) con los datos utilizados en la tesis.

Existen varias ventajas al utilizar este algoritmo, como puede ser la fa-
cilidad con la que se adapta a los datos, permitiendo visualizar ademas del
grado de anomalia de cada gen, realizar un conteo de la cantidad de genes
andémalos existentes en comparacion con genes con expresiones catalogadas
como normales. En este andlisis se aplicé el algoritmo LOF con diferentes
valores de k, y se buscé quedarnos con el grupo de menor cantidad de genes
andémalamente expresados. En la figura 5.7 se muestra una comparacion

entre la frecuencia de estos genes cuando el ntimero de vecinos £ es igual
a 10.
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Figura 5.7: Representacién de la distribucién de los valores de anomalia asignados,
donde 1 es valor tipico, y -1 refleja un valor anémalo después de la implementacion
del algoritmo Local Outlier Factor(LOF) identificando los genes anémalos en base a su
distancia Wasserstein.

Este enfoque permitié que utilizando los algoritmos de deteccién de
anomalias, K-medias y LOF se pudieran detectar por medio de su analisis
los genes con cambios significativos en su expresion. Estos genes seran
identificados como genes cuyo comportamiento era atipico en relaciéon con
el resto de los datos.

En resumen, el objetivo fue identificar genes anémalos utilizando algo-
ritmos de detecciéon de anomalias. Los datos trabajados representaban la
expresion génica que se obtuvo mediante secuenciacion de ARN en formato
TPM, lo cual normaliza las lecturas y facilita comparaciones. A partir de
estos datos, se obtuvieron las distancias proyectadas dentro del simplex de
probabilidad de las distribuciones de los datos, utilizando como métrica la

distancia de Wasserstein, que mide las diferencias entre distribuciones de
probabilidad.

Los algoritmos de K-medias y LOF se usaron para identificar genes con
patrones de expresion anéomalos. K-medias permitié el agrupamiento de los
genes en funciéon de sus distancias de Wasserstein, mientras que LOF de-
tectd genes que mostraban diferencias en su comportamiento respecto a sus
vecinos y densidades. En ambos casos, se identificaron genes con cambios
significativos en respuesta al tratamiento con vitamina D, destacdndose
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aquellos con mayores distancias de Wasserstein como posibles candidatos
para un analisis mas detallado.

En conclusion, el enfoque geométrico y probabilistico, junto con las he-
rramientas de detecciéon de anomalias, permitié identificar genes con cam-
bios relevantes en su expresion bajo tratamiento, resaltando su potencial
implicacion en la respuesta genética a la vitamina D.
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Resultados

En este estudio, se aplicaron los algoritmos K-medias y LOF para iden-
tificar genes con patrones de expresion anémalos en dos condiciones dife-
rentes: control y tratamiento. El analisis se realizé utilizando datos de ex-
presion génica obtenidos de experimentos realizados en base al tratamiento
25(OH)D3, precursor de la vitamina D. La célula de donde los datos son
obtenidos es PBMC (célula mononuclear de sangre periférica) una célula
del sistema inmunoldgico, todo este conjunto de datos fue obtenido me-
diante RNA-seq.

El algoritmo K-medias se utilizé para agrupar los genes en funcion de
sus perfiles de expresion en ambas condiciones. Se selecciond el ntimero
o6ptimo de ctimulos utilizando el método del codo, el cual sugiere el niime-
ro ideal de ciimulos donde la disminucion en la inercia dentro del grupo
comienza a estabilizarse [74]. Basado en este andlisis, se seleccionaron un
total de 4 distintos valores para k para asegurar una particiéon adecuada
de los datos.

Cada cuimulo fue analizado en detalle para determinar las caracteristi-
cas de los genes agrupados en él. Se observé que los cimulos mas grandes,
compuesto por un mayor porcentaje de los genes, mostraron niveles de ex-
presion consistentes entre las dos condiciones, mientras que otros ciimulos
reflejaron variaciones significativas. En particular, los genes del cimulo con
un valor de k=4 mostraron una diferencia notable en la expresion entre
control y tratamiento, sugiriendo un posible efecto del tratamiento sobre
estos genes.

44



CAPITULO 6. RESULTADOS 45

Al agrupar los datos, se encontré un cimulo que presentaba un total de
244 genes con un comportamiento especialmente interesante. Este grupo
mas pequeno, visualizado en un simplex de probabilidad, se destac6é por
la notable variabilidad en la expresién génica entre ambas condiciones, lo
que sugiere una respuesta anomala al tratamiento con vitamina D.

Relaciones Base de datos Genes encontrados con K-medias (244)
encontradas
Factores de | FT de consenso ENCODE y ChEA de Chip-X, | e AR 21572438 ChIP-Seq LNCaP
transcripcion Perturbaciones de FT seguidas de expresion . TP53 20018659 ChIP-ChIP R1E
. VDR ChEA
. SMAD4 CHEA
Rutas metabdlicas WikiPathway2023 Humano, BioPlanet 2019, | e Ruta Metabdlica de la vitamina DWP2877
MSigDB Hallmark 2020 . Receptores nucleares en el metabolismo lipidico y su
toxicidad WP299
. Regulacion de NFAT factores de trascripcion
. p53 Ruta metabdlica
Ontologia GO Procesos biologicos 2023, GO Funciones | e Regulacion negativa de la fase de ejecucién de
moleculares 2023, GO Componentes celulares (G0:1900118)
2023 . Proceso metabolico de la vitamina D (GO:0042359)
. Complejo de cadena respiratoria Ill
Enfermedades Genes relacionados con COVID-19 2021, | o Infeccion por SARS-CoV-2 en el pulmdén humano segun
Catalogo GWAS 2023, DisGeNET GSE150316
. Artritis
L3 Raquitismo resistente a la vitamina D

Figura 6.1: Relaciones encontradas con la vitamina D para los 244 genes detectados
por k-medias,

Se realizé un analisis utilizando la plataforma Enrichr, una herramien-
ta bioinformética que permite realizar andlisis a partir de una lista de
genes dada [75, 76, 77]. Enrichr ofrece informacién detallada sobre ru-
tas metabolicas, enfermedades asociadas, factores de transcripcion, tipos
celulares y otros aspectos biologicos relevantes. Al analizar los genes ané-
malos identificados, se reveld que varios de ellos estaban involucrados en
vias de senalizacion y factores de transcripcion estrechamente relacionados
con la vitamina D. Por ejemplo, en los conjuntos de datos F'T de consen-
so ENCODE y ChEA de Chip-X (ENCODE and ChEA Consensus TFs
from Chip-X), Perturbaciones de FT seguidas de expresion (TF Perturba-
tions Followed by Expression), y Factores de Transcripciéon TRRUST 2019
(TRRUST Transcription Factors 2019), se encontraron conexiones con el
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receptor de vitamina D (VDR), lo que sugiere una implicacién directa de
estos genes en la respuesta biologica a la vitamina D de acuerdo con su
ontologia.

En el andlisis de vias de senalizacion, se identificé la via metabodli-
ca del receptor de la vitamina D (Vitamin D Receptor Pathway) en los
resultados de WikiPathway 2024 Humano (WikiPathway 2023 Human).
Ademas, se encontraron relaciones con otras vias metabdlicas conocidas
por su relacion con la regulacion de procesos inmunologicos y metabdlicos
influenciados por la vitamina D, como pueden ser: la induccién de apopto-
sis y la regulacién de factores de transcripcion. Esto respalda la hipdtesis
de que el tratamiento influye de manera significativa en la expresion de
genes clave en la respuesta a la vitamina D.

Continuando con el analisis, ademas de la conexion directa con el fac-
tor de transcripcién VDR (Ver Fig. 6.1), podemos encontrar el receptor
de andrégenos (AR) que posee una interaccion indirecta con VDR, ya que
ambos son receptores nucleares que regulan procesos relacionados con el
metabolismo, la unién de proteinas y la diferenciacién celular [78]. Al igual
que el gen VDR, el gen TP53 un gen clave en la regulacion del ciclo celular
y la apoptosis por lo que se ha demostrado que responde con al menos dos
regiones promotoras de unién a VDR [79]. De igual forma podemos encon-
trar el gen SMAD4 que juega un papel en la regulacién de la diferenciacion
celular, especialmente en el contexto del cancer y la fibrosis [80].

El algoritmo LOF fue utilizado para analizar las distancias Wasserstein
obtenidas, con el objetivo de identificar genes con un comportamiento ati-
pico en sus perfiles de expresion. Este analisis permitié detectar 83 genes
cuya distancia entre las condiciones de tratamiento y control fue anor-
malmente alta en comparaciéon con otros genes, sugiriendo una respuesta
atipica al tratamiento con vitamina D.

Se calcularon los valores de LOF para cada gen, considerando tanto
las condiciones de control como las de tratamiento. Un umbral de LOF
mayor a 1.5 se defini6é para clasificar un gen como outlier. Este valor es
comunmente utilizado como un criterio estandar para detectar anomalias
en datos multidimensionales, ya que indica una densidad significativamen-
te menor en comparacion con sus puntos vecinos. Los genes identificados
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como outliers mostraron distancias significativamente diferentes entre las
condiciones de control y tratamiento, lo que sugiere una variaciéon inusual
en la expresion génica que podria estar relacionada con los efectos de la
vitamina D.

Los genes clasificados como outliers fueron analizados para identificar
posibles funciones o vias bioldgicas relevantes en las que estan involucrados.
En particular, se observaron patrones interesantes: muchos de estos genes
estan asociados con vias metabodlicas especificas o estan relacionados con
la respuesta inmune, lo que refuerza la idea de que el tratamiento con
vitamina D podria estar afectando procesos metabodlicos relacionados.

Vias metabdlicas relacionadas con el gen VDR

Importacion de proteinas

mitocondriales
Regulacion de genes 'y
metabolismo energético celular

Senalizacion Activacion
o dg TLR de NF-
recepiores ind 1ol VDR kappaB

Factor de
transcripcion en la
regulavion de la
respuesta
inflamatoria.

activacion del
sistema
inmunoldgico innato

Receptor de la vitamina
D

Figura 6.2: Ejemplo de relaciones entre el receptor de vitamina D (VDR) y las vias
metabdlicas importantes como, activacién de la respuesta inflamatoria e importaciéon de
proteinas mitocondriales. Estas conexiones destacan la influencia del VDR en diversas
funciones y procesos biologicos relacionados con la vitamina D.
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Los 83 genes fueron sometidos al mismo analisis de enriquecimiento
funcional utilizando la plataforma antes mencionada. Este andlisis permi-
ti6 identificar que algunos de los genes estan asociados con factores de
transcripcién importantes, como VDR y CDH1 (Proteina de adhesion de-
pendiente de calcio). Estos factores desempenan roles clave en la regulacion
de la expresion génica en respuesta a la vitamina D, asi como en el de-
sarrollo de las conexiones existentes entre estos factores de transcripcion
para la proliferacién de tumores [81].

Relaciones Base de datos Genes encontrados con LOF (83)
encontradas
Factores de | ChEA, FT de consenso ENCODE y ChEA de Chip- | VDR 33458620 ChIP-Seq Epitelial primario de préstata
transcripcion X, Factores de transcripcion TRRUST humana
. VDR 23849224 ChIP-Seq CD4+ Humano

. AR CHEA, CDH1, FOS humano

Rutas metabdlicas Reactome 2022, WikiPathways 2024 Human, | Importacién de proteinas mitocondriales
BioPlanet . Ruta de resultados adversos de COVID-19 WP4891
. Funcién no clasica de la vitamina D WP5133
Ontologia GO Proceso Biologico 2023, GO Funcion | e Sefializacién integrada de respuesta al estrés
Molecular 2023, Fenotipo de mamifero MGI (GO:0140467)
nivel 4 2024 . Unién al ARN (G0O:0003723)
. Disminucién del numero de células monociticas
MP:0000223
Enfermedades Conjuntos de genes relacionados con la COVID- | e Genes regulados a la baja por el SARS-CoV-2 en células
192021, Orphanet ampliado 2021 humanas hiPSC-CMs a las 24 h de GSE150392
. Sindrome de melanoma y tumor del sistema nervioso

ORPHA:252206

Figura 6.3: Relaciones encontradas con la vitamina D para los genes 83 detectados por
LOF

También se detectaron genes implicados en la respuesta inflamatoria
y vias relacionadas con enfermedades metabdlicas y autoinmunes, ademés
de genes relacionados con la importacion de proteinas mitocondriales y
la respuesta al estrés celular (Ver Fig. 6.3). Ademaés, se puede senalar
directamente dentro de las rutas metabodlicas a la funcién no clasica de la
vitamina D.

Recordando que la vitamina D forma parte de los receptores nucleares
que interactian con secuencias especificas del ADN, induciendo represion o
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activacion de la transcripcion. Se puede dividir las funciones no clasicas en
3 tipos: formando parte de la secrecion hormonal, regulacion de la respuesta
inmune y la proliferacién y diferenciacién celular [82].

Es importante destacar que también, se identificaron asociaciones con
conjuntos de genes relacionados con COVID-19 y otros sintomas del sis-
tema nervioso, lo que sugiere que la vitamina D esta involucrada en la
respuesta inmune durante infecciones virales ademas de encontrarse aso-
ciaciones con condiciones como tumores y cancer de piel, lo cual podria ser
indicativo de un papel protector o modulador de la vitamina D en estas
patologias.

Al comparar los resultados obtenidos con LOF y K-medias, se encontra-
ron coincidencias entre algunos genes detectados como outliers por LOF y
ciertos cimulos identificados por K-medias, lo que sugiere que la deteccion
de estos genes con variabilidad en la expresion génica refuerza su caracter
anémalo. Estos hallazgos destacan la utilidad de ambos algoritmos para
identificar genes potencialmente relevantes en estudios de expresion génica,
especialmente en este contexto de tratamientos con vitamina D.

Aunque no se pretende afirmar que LOF y K-medias sean superiores
a los métodos estadisticos tradicionales, estos algoritmos ofrecen una al-
ternativa valiosa para explorar patrones complejos en datos genémicos. La
aplicacion de estos métodos han permitido identificar genes que podrian
pasar desapercibidos con enfoques convencionales, subrayando su impor-
tancia en la investigacién de los efectos de la vitamina D.

Ademas de los métodos K-medias y LOF, se utiliz6 una prueba T-
student para detectar genes andmalos, lo cual es un enfoque estadistico
comun en estudios de expresion génica. Este método también permite iden-
tificar genes con diferencias estadisticamente significativas, a través de esta
técnica, se detectaron aproximadamente 900 genes como andémalos.

La prueba T de Student es un método estadistico muy comiin donde
se obtiene la media de dos grupos y al realizar la comparacion se puede
identificar si las diferencias encontradas son significativas o no [83]. En
el contexto del analisis de expresién génica, se utiliza para verificar si la
expresion de un gen es diferente entre dos condiciones, como en este caso
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entre el grupo de control y un grupo de tratamiento.

Al estar basada en estadistica, la prueba toma la diferencia que existe
entre las medias de los grupos y divide esa diferencia por la variabilidad
de los datos dentro de cada grupo. La variabilidad esta representada por
la desviacion estandar, que mide qué tan alejados estan los valores de la
media [84]. Al hacer este calculo, se obtiene un valor ¢, que nos indica qué
tan grande es la diferencia entre los grupos. Si el valor ¢ es alto, significa
que la diferencia entre los grupos es significativa.

Sin embargo, al comparar los genes identificados por las tres técnicas
K-medias, LOF y T-student, se encontrd que solo tres genes fueron consis-
tentes en estas metodologias. Esta coincidencia sugiere que estos tres genes
representan los casos mas robustos de anomalia en la expresion génica bajo
las condiciones analizadas, ya que fueron detectados de manera consistente
por métodos basados en diferentes principios matematicos y estadisticos
(Figura 6.4). La identificacién de un nimero reducido de genes comunes re-
fuerza la necesidad de utilizar multiples enfoques para detectar anomalias
con mayor confianza.

TTest K medias
LPT1
900 MFSD4A
LRRC53 ADAMDEC1
ITGB5 200
TFPT CDC42BPG
FXYDG SLC12A8
RPL8 cxcLs CPNE3
TDRD10 APAML
TREM1
KIAAL671
KIAA1107
MRPL45
Clorfl3l
83
NAAZD
LOF

Figura 6.4: Diagrama de Venn que refleja la cantidad de genes anémalamente expresados
en ambas condiciones mediante los tres métodos distintos, en el centro se encuentran los
genes que comparten estas técnicas. Los genes compartidos estan relacionados con la
regulacion de la expresiéon génica, .
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Ademas de las técnicas previamente mencionadas, se llevaron a cabo
dos analisis adicionales utilizando las implementaciones de pruebas estadis-
ticas DESeq2 y edgeR, ambas ampliamente utilizados para la identificaciéon
de genes con expresion diferencial en estudios de RNA-seq.

DESeq2 y edgeR son las herramientas bioinforméaticas méas utilizadas
en la actualidad para analizar datos de expresién génica diferencial en estu-
dios de RNA-seq, estas herramientas logran identificar genes con cambios
en su expresion bajo diferentes condiciones, como es este contexto, entre
tratamientos y controles.

Ambas herramientas se utilizan en el contexto donde se necesita com-
parar las diferencias en la expresion génica entre grupos, y son fundamen-
tales porque permiten identificar genes clave que podrian estar asociados
a procesos biologicos importantes en respuesta a algin tratamiento dado.

El analisis de expresion diferencial realizado utilizando edgeR identifico
un total de 1223 genes con diferencias significativas entre las condiciones
de tratamiento y control. Este método, basado en la distribucién binomial
negativa, es particularmente eficaz para manejar variabilidad biolégica en
experimentos de RNA-seq, permitiendo una deteccion precisa de genes con
alteraciones en su expresion [57]. Esta técnica tiene una gran capacidad
para manejar los datos de RNA-seq de manera flexible y robusta ya que
se adapta a las caracteristicas estadisticas especificas de los datos.

Tras la identificacion de estos genes, se llevd a cabo un andlisis de enri-
quecimiento funcional utilizando nuevamente la plataforma Enrichr. Este
analisis permitié no solo identificar los genes diferenciales, sino también
explorar las funciones bioldgicas, rutas metabolicas y factores de transcrip-
cion asociados a estos genes. Enrichr, a través de su vasta base de datos de
anotaciones, proporciona una vision integral de los posibles mecanismos
involucrados.

Los resultados obtenidos reflejan que los factores de transcripciéon mas
destacados son el gen VDR, receptor de la vitamina D, GATA1 y Runxl,
los cuales estan involucrados en la regulacién de procesos inmunitarios
o respuestas inflamatorias y en procesos relacionados con la formacion y
desarrollo de células cancerigenas en el cuerpo. La implicacion de estos
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factores sugiere que el tratamiento podria estar modulando vias biologicas
relacionadas a estos factores de transcripcion [85].

Relaciones Base de datos Genes encontrados con edgeR (1123)
encontradas
Factores de | ChEA, FT de consenso ENCODE y ChEA de Chip- | e VDR, GATA1, RUNX1 CHEA
transcripcion X . SP1 humano
. VDR 24787735 ChIP-Seq THP-1 Humano
Rutas metabdlicas Reactome 2022, WikiPathways 2024 Human, | e Transporte de electrones respiratorios RHSA-611105
BioPlanet . Via del receptor de vitamina D WP2877
. Regulacién de la apoptosis por FSH, Coagulacién
Ontologia GO Proceso Biologico 2023, GO Funcion | e Respiracion celular (GO:0045333)
Molecular 2023, GO Componentes Celulares | o Regulacion negativa de la via de sefializacion
2023 apoptdtica (G0O:2001234)
. Complejo IV de la cadena respiratoria (GO:00452777)
Enfermedades Conjuntos de genes relacionados con la COVID- | e Pacientes con COVID-19 en PBMC en aumento
19 2021, ClinVAR 2019 . Trombocitopenia inmunitaria ORPHA:3002

Figura 6.5: Relaciones encontradas con la vitamina D para los 1123 genes detectados
por edgeR.

Ademas de los factores de transcripcion, el andlisis en Enrichr destaco
la participaciéon de los genes diferenciales en otras vias bioldgicas, se iden-
tificaron alteraciones significativas en las rutas implicadas en la respuesta
de la vitamina D y perturbaciones genéticas asociadas con los genes invo-
lucrados en la regulacion del ciclo celular sugiere que el tratamiento podria
estar afectando la proliferacion celular (ver Fig. 6.5).

Por otro lado el andlisis de expresion diferencial utilizando DESeq2
revel6 un total de 79 genes con diferencias significativas en la expresion
entre las condiciones de tratamiento y control. DESeq2 también utiliza
su base en la distribucién binomial negativa para modelar los conteos de
RNA-seq, lo que le permite un mejor manejo de la variabilidad y dispersion
de los datos de manera efectiva, particularmente en experimentos con un
nimero reducido de réplicas [56].
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Los 79 genes encontrados fueron sometidos igualmente al anélisis dentro
de las plataformas de Enrichr para comprender mejor sus funciones biologi-
cas, al igual que sus rutas metabolicas y factores de transcripcién asociados.
Dentro de los factores de transcripcion claves asociados a los genes detecta-
dos por DESeq2, sugiere que el tratamiento podria estar afectando las vias
biologicas que regulan procesos relacionados con la diferenciacion celular y
la respuesta inmune. Ademas dentro del analisis se mostré una asociacion
con genes implicados en la regulacién de respuestas inflamatorias.

Relaciones Base de datos Genes encontrados con Deseq2 (79)
encontradas
Factores de | ChEA, FT de consenso ENCODE y ChEA de Chip- | e VDR, GATA1 CHEA
transcripcion X 3 SP1 humano
0 VDR 24787735 ChIP-Seq THP-1 Humano
Rutas metabdlicas Reactome 2022, WikiPathways 2024 Human, | Desgranulacién de neutrofilos R-HSA-6798695
BioPlanet . Sistema inmunoldgico R-HSA-168256
. Via del receptor de vitamina D WP2877
Ontologia GO Proceso Biologico 2023, GO Funcion | e Activacion de neutréfilos (GO:0042119)
Molecular 2023, GO Componentes Celulares | o Regulaciéon de la via de sefalizacion apoptdtica
2023 extrinseca (G0:2001236)
. Matriz  extracelular que contiene  coldgeno
(G0:0062023)
Enfermedades Conjuntos de genes relacionados con la COVID- | e Genes mas importantes para la enfermedad leve por
192021, ClinVAR 2019 COVID-19 en células NK humanas de GSE165461
. Ostedlisis carpo-tarsiana multicéntrica con o sin
nefropatia ORPHA:2774
. Enfermedad granulomatosa crénica

Figura 6.6: Relaciones encontradas con la vitamina D para los 79 genes detectados por
Deseq2.

El analisis de las rutas biologicas también proporcioné informacion so-
bre las posibles funciones de los genes identificados como la desgranulacion
de neutréfilos, proceso crucial en la respuesta inmune innata que permite
la defensa contra infecciones bacterianas. La implicacion de estas rutas su-
giere que el tratamiento podria estar afectando la capacidad de respuesta
del organismo ante estimulos inflamatorios. Ademas, se ven involucradas
rutas que intervienen en la apoptosis celular y la respuesta a estrés oxida-
tivo lo que podria indicar alteraciones en los procesos relacionados con la
respuesta a dano celular.
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Al comparar los resultados obtenidos con DESeq2 y edgeR, se observan
ciertas diferencias y similitudes en los genes identificados y las vias involu-
cradas. Mientras que edgeR detecté un mayor ntimero de genes, DESeq?2
proporcioné una lista mas restringida, pero con una mayor especificidad en
ciertas rutas biolégicas clave. Estos métodos analizados permiten obtener
multiples enfoques, senalando una visién mas completa de los cambios en
la expresion génica bajo diferentes condiciones experimentales. La tltima

imagen presentada (ver Fig. 6.7), muestra una representacién de intersec-
ciones de genes identificados como andémalos por los cinco métodos utili-
zados en este estudio: K-medias, LOF, T-student, edgeR y DESeq2. En la
parte inferior izquierda se muestran los tamanos totales de los conjuntos de
genes detectados por cada método: edgeR identificé 1223 genes, T-student
737, K-means 244, LOF 83 y DESeq2 79.

En la parte inferior derecha, las combinaciones de métodos estan re-
presentadas por puntos conectados por lineas. Cada combinacion indica
cuantos genes fueron identificados exclusivamente por esos métodos. Fi-
nalmente, en la parte superior, las barras negras muestran el tamano de
la interseccién para cada combinacién de métodos, proporcionando una
vision clara del niimero de genes tunicos o compartidos entre los métodos,
estos genes no son encontrados entre los otros conjuntos.

Existen genes que fueron identificados por K-medias y LOF en com-
paracion con los otros métodos, compartiendo entre todos un total de 2
genes. Los genes compartidos entre los 5 métodos son los que tienen mayor
caracter anémalo en ambas condiciones. Este analisis destaca las diferen-
cias y similitudes entre los enfoques estadisticos (como DESeq2 y edgeR)
y los geométricos (como LOF y K-means).
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Tamano de la Interseccion
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Figura 6.7: Representacion de las intersecciones de genes detectados por cinco métodos:
LOF, K-medias, T-student, edgeR y DESeq2. Las barras superiores indican el tamano
de cada interseccién, mientras que las lineas y puntos en la matriz inferior representan
las combinaciones de métodos que detectaron los mismos genes. Por ejemplo, 760 genes
fueron identificados exclusivamente por edgeR y DESeq2, y 2 genes fueron detectados por
los cinco métodos.

En esta tesis se emplearon los algoritmos K-medias y LOF, junto con
pruebas estadisticas como T-student, edgeR y DESeq2, para identificar
genes anomalos en respuesta al tratamiento con vitamina D en células
PBMC. K-medias permiti6é agrupar los genes segtin sus perfiles de expre-
sién utilizando como base las distancias proyectadas, destacando un total
de 244 genes con un comportamiento diferente entre las condiciones de con-
trol y tratamiento. El algoritmo LOF, basado igualmente en la distancia de
Wasserstein, identifico 83 genes como outliers. Los genes identificados fue-
ron analizados en plataformas como Enrichr, revelando asociaciones con
factores de transcripcién como el receptor de vitamina D (VDR) y vias
metabolicas relacionadas con la respuesta inmune y la inflamacion.

Aunque se encontraron coincidencias entre los métodos utilizados, ini-
cialmente solo tres genes fueron comunes en K-medias, LOF y T-student,
sugiriendo que estos genes son los que presentan en términos de anomalia
una expresion diferencial mas representativa. Adicionalmente, edgeR iden-
tific6 1223 genes, mientras que DESeq2 detecté 79 genes con diferencias
significativas. Los resultados del analisis funcional sugieren que la vitamina
D influye en diversas vias biologicas, incluidas la senalizacion inmune y el
dano celular.
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Si bien edgeR y DESeq2 se basan en métodos estadisticos mas tradicio-
nales y ampliamente utilizados en estudios de RNA-seq, K-medias y LOF
ofrecen una perspectiva diferente al abordar la identificacion de genes ané-
malos desde un enfoque geométrico y basado en distancias, lo que justifica
la relevancia de su aplicacién en este analisis. Aunque los métodos tradicio-
nales identificaron un mayor niimero de genes, los resultados sugieren que
la utilizacién de estos nuevos enfoques es relevante para una comprension
mas profunda de la expresion génica en el contexto del tratamiento con
vitamina D.
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Conclusion

Este estudio ha permitido identificar genes con patrones de expresion
andémalos en respuesta a tratamientos relacionados con la vitamina D, utili-
zando enfoques como K-medias y LOF, complementando con comparativas
con pruebas estadisticas tradicionales como la T-student. Los resultados
obtenidos proporcionan una visién clara de como estos algoritmos, a pe-
sar de no ser superiores a los métodos estadisticos tradicionales, ofrecen
una alternativa efectiva para detectar genes que podrian pasar desaperci-
bidos con métodos convencionales. Ademas, el analisis realizado a través
de la plataforma Enrichr ha revelado vias metabélicas y factores de trans-
cripcion que se encuentran relacionados con la vitamina D, permitiendo
conocer la relevancia de estos hallazgos para futuras investigaciones.

En pasos futuros, este trabajo puede ampliarse de varias maneras. Un
posible siguiente paso seria la extensién del analisis a series de tiempo,
lo que permitiria observar céomo varia la expresion génica en diferentes
momentos tras la administracién del tratamiento. Esta aproximacién ayu-
daria a identificar genes que no solo tienen una respuesta andémala, sino
que ademas presentan variaciones especificas a lo largo del tiempo, pro-
porcionando una visiéon mas profunda del efecto del tratamiento utilizado
en relacion con la vitamina D.

Otra via interesante seria la creacion de una libreria en python que
integre los métodos de deteccién de genes andémalos utilizados en este es-
tudio, incluyendo todo el andlisis existente y herramientas utilizadas. Una
libreria de c6digo abierto no solo facilitaria la reproducibilidad de los resul-
tados, sino que también pondria a disposiciéon de la comunidad cientifica

o7
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herramientas eficientes para el andalisis de expresion génica. Al incluir al-
goritmos como K-medias y LOF en lugar de otros enfoques estadisticos
tradicionales, se podria crear una herramienta flexible que permita a los
investigadores adaptar sus andlisis segun las caracteristicas de sus datos.

Aparte de estas ideas, una tercera posible extensién seria combinar
estas técnicas con enfoques mas avanzados de aprendizaje automatico o
aprendizaje profundo, para implementar mejoras en la identificacién de
genes andmalos a gran escala. El uso de redes neuronales, por ejemplo,
podria mejorar la detecciéon de patrones complejos en datos gendémicos,
y la combinaciéon de estos modelos con algoritmos no supervisados como
K-medias y LOF podria generar resultados atin mas robustos.

Esta tesis proporciona una soélida base para futuras investigaciones.
Las posibles extensiones propuestas, ya sea hacia series de tiempo, el de-
sarrollo de herramientas en python, o el uso de técnicas mas avanzadas de
aprendizaje de maquina, tienen el potencial de aportar y ampliar atin mas
el conocimiento en el campo de la biologia computacional y la expresion
génica.
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