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INTRODUCCIÓN 

En 1953, cuando Watson y Crick descubrieron la estructura de doble hélice del DNA 

(Watson y Crick, 1953), no se podían imaginar el formidable volumen de información 

biológica que se iría generando a partir de ese momento. Tan solo 50 años después, en 

abril de 2003, se anunció la finalización de la primera secuenciación y descifrado 

completo del genoma humano [1], lo que dió origen a la nueva y actual etapa de 

investigación en biología llamada era postgenómica. A su vez, en esta era 

postgenómica están emergiendo las denominadas ciencias “ómicas” (genómica, 

proteómica, transcriptómica, metabolómica, etc), apoyadas por el desarrollo de 

técnicas biomoleculares capaces de obtener cantidades masivas de información 

biológica, que pretenden abarcar el estudio global de todos los genes, las proteínas o 

las biomoléculas que trabajan en las células realizando los distintos procesos y 

funciones biológicas. 

De forma paralela, la informática y las ciencias de la computación han sufrido una 

gran revolución desde que en 1943 se construyera ENIAC, el primer ordenador digital, 

hasta nuestros días, en los que los ordenadores se han convertido en un elemento de 

uso cotidiano en la sociedad. En el ámbito de la investigación científica, la informática 

es ya una herramienta clave para cualquier estudio y para el avance en cualquier área 

de conocimiento. Entre estas áreas dependientes de la computación están sin duda las 

ciencias biológicas “ómicas”, que necesitan de la informática para manejar las grandes 

cantidades de datos que generan.  

La convergencia de la tecnología y desarrollo informático-computacional con las áreas 

citadas de investigación biológica-biomolecular de carácter global (“ómico”), ha dado 

lugar a la aparición de una nueva disciplina académica y científica, la bioinformática. 

Según la librería nacional de medicina estadounidense (NLM) [2] la bioinformática es 

“la recopilación,  clasificación, almacenamiento y análisis de información biológica y 

bioquímica mediante el uso de ordenadores”.  Pero, junto a esta definición sencilla de 

una nueva ciencia, hay que destacar que en el caso de la biología y la informática se dá 

una convergencia muy importante intrínseca a la naturaleza de ambas ciencias, que es 

el estar basadas en lenguajes y códigos como elementos substanciales constitutivos a 
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partir de los cuales se construyen:  

- a partir del código genético y la secuencia de los genes y proteínas se construye 

toda la biología  

- a partir del código fuente y los lenguajes de programación se construye toda la 

informática 

Este paralelismo entre biología e informática hace seguramente que su confluencia en 

un nuevo marco de conocimiento sea mucho más poderoso de lo que actualmente 

vislumbramos, y augura una gran vitalidad para el desarrollo científico de la 

bioinformática. De hecho, la bioinformática ya se ha ido ampliando al ir surgiendo 

dentro de ella diversas sub-áreas de investigación adaptadas a los conocimientos y 

técnicas concretas sobre las que se centran. Algunos ejemplos son, la bioinformática 

estructural: análisis y comparación de secuencias, predicción de estructura de 

proteínas, clasificación de estructuras 3D; la genómica funcional: búsqueda y 

anotación de genes en genomas, análisis de expresión genómica, estudios de 

regulación de genes, genómica comparativa y evolutiva; la biología de sistemas: 

modelado de sistemas y procesos biológicos, análisis de redes biomoleculares 

complejas, etc. 

El trabajo de investigación desarrollado en esta Memoria de Tesis Doctoral, ha sido 

realizado en diversas sub-áreas de la investigación bioinformática. En los dos primeros 

capítulos se ha trabajado con información proveniente de estudios proteómicos, con 

los objetivos de desarrollar herramientas que faciliten el análisis global de mapas y 

redes de interacción de proteínas y de diseñar estrategias que mejoren la calidad de los 

datos de interacción. Los dos últimos capítulos, en cambio, han usado datos e 

información generada por estudios transcriptómicos. El capítulo tercero describe el 

desarrollo de un método robusto de búsqueda de perfiles de expresión correlacionados, 

que ha permitido construir redes de coexpresión génica que son analizadas en su 

estructura y en el tipo de funciones biológicas que muestran. Por último, el capítulo 

cuarto estudia la desregulación de la expresión genómica producida en estados 

funcionales alterados (como estados de enfermedad), por medio del diseño de un 

algoritmo de búsqueda de grupos de genes con el perfil de expresión altamente 

cambiante y desregulado. 
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OBJETIVOS 

Respecto a redes de interacción de proteínas: 

1º.- Diseñar e implantar una base de datos de interacciones proteína-proteína (PPI), 

que integre y unifique la información sobre las interacciones demostradas 

experimentalmente procedente de diversos repositorios públicos internacionales. 

2º.- Diseñar y desarrollar una plataforma web que permita acceder fácilmente a la 

información contenida y organizada en la base de datos de interacciones entre 

proteínas. 

3º.- Implementar herramientas dinámicas de visualización de redes de interacción de 

proteínas, que faciliten la extracción de conocimiento de las redes derivadas de nuestra 

base de datos unificada. 

4º.- Estudiar estrategias y parámetros de validación de interacciones proteína-

proteína, que midan la fiabilidad de las interacciones y consigan filtrar falsos positivos 

para obtener redes de interacción más ciertas. 

 
Respecto a redes de coexpresión de genes: 

5º.- Desarrollar y aplicar un método estadístico-computacional robusto a datos de 

expresión genómica derivados de microarrays de oligonucleótidos de alta densidad, 

que sea capaz de encontrar perfiles de expresión correlacionados validados, de los 

que se pueda inferir coexpresión génica estable. 

6º.- Aplicar el método de búsqueda de coexpresión desarrollado para inferir relaciones 

binarias entre genes y crear una red de coexpresión de genes humanos fiable, con la 

que se podrá asignar funciones a genes no anotados y encontrar factores de 

transcripción comunes a módulos muy conectados de la red. 

7º.- Programar un algoritmo aplicable a datos de expresión genómica derivados de 

microarrays de oligonucleótidos de alta densidad, que encuentre grupos de genes con 

perfiles de expresión con alta variabilidad respecto a los controles; que serán 

propios de situaciones alteradas frecuentes en estados patológicos. 
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Capítulo 1  

Mapas ómicos de interacción de proteínas 

1.1 INTRODUCCIÓN 

El conocimiento de los procesos biológicos que se producen en la célula, está ligado a 

estudiar cómo las proteínas u otras biomoléculas se asocian en determinadas 

condiciones para realizarlos. Esta claro que las proteínas por si solas no pueden 

realizar las funciones de la célula, necesitan formar máquinas moleculares para hacer 

procesos biológicos. De hecho, el análisis de datos de interacción está mostrando 

cómo el sistema global que forman las biomoléculas y las interacciones, es más grande 

y más complejo que la suma de sus partes (Aloy y Russell, 2006). Tanto la genómica 

como la proteómica están permitiendo identificar listas globales de biomoléculas 

presentes en las células, que participan de forma coordinada y conjunta en los procesos 

celulares. También se está definiendo una gran cantidad de relaciones moleculares 
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gracias a las nuevas tecnologías experimentales, que pueden detectar miles de 

interacciones en un solo ensayo, y están ayudando enormemente a ampliar el 

conocimiento que se tiene sobre las redes de interacción biomolecular dentro de los 

sistemas celulares biológicos.  

Entre todos los tipos de redes biológicas, los mapas de interacción proteína-proteína 

son unos de los conjuntos de datos más grandes y diversos que hay definidos hasta la 

fecha. Los primeros mapas globales de interacción entre proteínas fueron generados 

usando la técnica de dos híbridos (Ito, et al., 2001; Uetz, et al., 2000) aplicada a 

levadura (Saccharomyces cerevisiae). Posteriormente se ha seguido aplicando esta 

técnica en otros organismos y se han desarrollado nuevos métodos de detección de 

interacciones de alto rendimiento (high throughput). Sin embargo, los datos obtenidos 

por estas técnicas se tienen que usar con precaución, ya que han sido varias las 

publicaciones que han advertido sobre la gran cantidad de falsos positivos que generan 

estos ensayos (Bader y Hogue, 2002; von Mering, et al., 2002). Es importante tratar el 

problema de los falsos positivos, ya que el empleo de datos ruidosos puede llevar a 

conclusiones erróneas. Por esto numerosas investigaciones están desarrollando 

estrategias computacionales (Bader, 2003; Deane, et al., 2002; Iossifov, et al., 2004) y 

experimentales (Yu, et al., 2008) para aumentar la fiabilidad de los datos de 

interacción y se está trabajando en generar parámetros que midan y calibren la 

veracidad de las interacciones.  

El acúmulo de interacciones que se ha producido por los métodos experimentales de 

alto rendimiento, hace que cada vez sea más importante organizar las interacciones en 

bases de datos, para que esta información pueda ser recuperada y analizada con 

facilidad. Las bases de datos de interacción de proteínas se han convertido en uno de 

los recursos más valorados para la consulta y el análisis sistemático de redes 

moleculares, que están siendo usadas tanto en investigaciones bioinformáticas como 

biológicas. 

El descubrimiento e identificación de todas las máquinas moleculares que realizan los 

procesos biológicos celulares, mediante la deducción experimental y los análisis 

computacionales de redes de biomoléculas interactuantes, es uno de los mayores retos 

de la era “ómica”, que necesita de herramientas y de avances bioinformáticos para 

abordar la complejidad de los sistemas biológicos estudiados de modo global. 
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1.1.1 Métodos experimentales de detección de interacciones proteína-

proteína 

En los últimos años, con el nacimiento de la proteómica, se han desarrollado técnicas 

experimentales capaces de inferir masivamente interacciones entre proteínas. Estas 

técnicas han sido ampliamente usadas para descubrir nuevas interacciones y han 

ayudado de forma significativa a aumentar el conocimiento sobre los interactomas de 

especies determinadas. Los métodos experimentales de alto rendimiento (high-

throughput) más relevantes, clasificados por el tipo de interacción que buscan, son de 

dos tipos principales: 

(i) Orientados a la búsqueda de complejos de proteínas: 

- Co-Inmunoprecipitacion (Co-IP) 

- Purificación por inmovilización y arrastre (PullDown) 

- Purificación por afinidad en tándem (TAP) 

(ii) Orientados a la búsqueda de parejas de proteínas interactuantes (interacciones 

binarias): 

- Matrices de proteínas 

- Sistemas de dos híbridos (2H) 

Los métodos de Co-Inmunoprecipitación (Co-IP) son muy populares en el análisis de 

interacciones de proteínas. Un ejemplo de estos métodos esta representado en la 

figura 1.1 y se puede resumir en 3 pasos: 1) Se lisa la célula y se añade un anticuerpo 

 
Figura 1.1: Co-Inmunoprecipitación.  
Resumen esquemático del proceso normalmente usado de Co-IP (fuente http://thunder.biosci.umbc 
.edu) [3]. 
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específico de la proteína de interés. 2) Se precipita por centrifugación el complejo 

formado por la proteína y el anticuerpo, de forma que, si hay alguna molécula que se 

ha unido a la proteína de interés, ésta también precipitará. 3) Se identifica la proteína 

precipitada por medio de un western blot o secuenciando la banda de la proteína 

purificada [4]. 

Los ensayos de purificación por inmovilización y arrastre (PullDown) son métodos in 

vitro usados para definir interacciones físicas entre dos o más proteínas. Un ejemplo 

está representado en la figura 1.2. Hay muchas variantes de este tipo de ensayo pero 

en general es necesario tener una proteína (cebo, bait) purificada y etiquetada, la cual 

será inmovilizada para capturar posibles interactores (presas, prey). Finalmente el 

complejo que se ha formado será analizado para identificar las proteínas que 

interaccionan con la proteína cebo [5]. 

Los métodos de purificación por afinidad en tándem (TAP) (figura 1.3) están basados 

en una etiqueta que es genéticamente añadida a la proteína cebo (bait) de la que 

queremos conocer sus interactores. La etiqueta más usada consiste en un péptido de 

unión a calmodulina (CBP), una secuencia de corte para la proteasa TEV y una 

proteína A. Este etiquetado permitirá aislar y purificar complejos formados por la 

 
Figura 1.2: Purificación por inmovilización y arrastre 
Ejemplo de una aproximación PullDown usando la proteína de fusión GST (fuente 
http://www.piercenet.com/) [5]. 
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proteína y otros interactores. El complejo se aislará por cromatografía usando una 

matriz de afinidad IgG, ya que ésta se une fuertemente a la proteína A (que es parte de 

la etiqueta de la proteína cebo). El complejo se puede liberar de la matriz usando 

proteasa TEV, que rompe su  secuencia específica de corte, que había sido introducida 

previamente en la etiqueta. Para deshacerse después de la proteasa, se incuba la 

proteína con esferas recubiertas de calmodulina que se unen al CBP de la proteína 

etiquetada. Finalmente se procede a la identificación de las proteínas que forman el 

complejo por medio de espectometría de masas u otra técnica de identificación (Puig, 

et al., 2001). 

 
Figura 1.3: Purificación por afinidad en tándem. 
Visión general del método biomolecular de Tandem Affynity Purification (TAP) (fuente Puig et. 
al.) (Puig, et al., 2001). 
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Una aproximación más directa de búsqueda de interacción proteica son las matrices de 

proteínas. Estos dispositivos suelen ser superficies de cristal a los que se han fijado 

proteínas en localizaciones controladas, formando una matriz microscópica. Para 

construirlo se elige un conjunto de proteínas que es sobreexpresado, purificado y 

distribuido en la matriz fijándolas por distintas estrategias químicas. Posteriormente, 

esta matriz se incuba con proteínas marcadas con fluorescencia y, tras un lavado, las 

interacciones estables son identificadas escaneando el cristal en busca de puntos 

fluorescentes (ver figura 1.4). Los diseños específicos para la construcción de las 

matrices de proteínas son muy variados y están actualmente en evolución [6]. 

Durante los últimos años el sistema de dos híbridos (2H) ha sido muy útil para 

detectar a gran escala interacciones entre proteínas; ha posibilitado el análisis de 

proteomas completos y ha colaborado de forma significativa al conocimiento de las 

complejas redes de interacción de proteínas en diversos organismos. El sistema de dos 

híbridos está basado en la naturaleza modular de ciertos activadores transcripcionales 

en organismos eucariotas. Estos activadores tienen dominios separables que deben 

estar juntos para producir actividad transcripcional, véase por ejemplo GAL4 (Keegan, 

et al., 1986) y GCN4 (Hope y Struhl, 1986). Los dominios separables son de dos tipos:  

- el dominio de unión a DNA (BD), encargado de colocar el factor de transcripción 

en una secuencia específica de DNA, presente en la región promotora que precede 

a los genes que están regulados por ese factor de transcripción. 

- el dominio de activación de la transcripción (AD), que establece contactos con 

componentes de la maquinaria de transcripción, permitiendo el inicio de la 

transcripción. 

 
Figura 1.4: Matriz de proteínas. 
Esquema sencillo de una aproximación de matriz de proteínas para detectar interacciones proteína-
proteína (fuente http://cshprotocols.cshlp.org) [6]. 
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Como se ve en la figura 1.5a para los experimentos de dos híbridos se usan dos 

plásmidos de levadura, uno que codifica el dominio DB fusionado con una proteína 

cebo (bait) X, y otro que codifica el dominio AD fusionado con la proteína presa 

(prey) Y. Si las proteínas X e Y interaccionan, el complejo formado debe ser capaz de 

unirse a la región promotora de un gen delator, que contiene el sitio de reconocimiento 

correspondiente al DB, permitiendo al dominio AD activar la transcripción de dicho 

gen. En caso contrario el gen delator permanecerá silenciado (Shoemaker y 

Panchenko, 2007).  

 
Figura 1.5: Dos híbridos. 
Representación de una librería y una matriz de una aproximación dos híbridos (2H). a) Modelo del 
sistema dos híbridos. La proteína cebo (bait) se une al dominio de unión a DNA BD y la proteína 
presa (prey) se une al dominio de activación de transcripción AD. Cuando la proteína cebo y la 
presa (prey) interactúen, se unirán los dominios AD y BD y se inducirá la transcripción del gen 
delator. b) Librería de un sistema de alto rendimiento dos híbridos. Se forma con una colección de 
presas para una proteína cebo de interés. c) Matriz creada para hacer un ensayo dos híbridos a gran 
escala. Las interacciones se deducen por la expresión del gen delator, que está marcado en rojo en 
el dibujo. (fuente Giorgini F. y Muchowski PJ.) (Giorgini y Muchowski, 2005). 
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1.1.2 Bases de datos de interacción de proteínas 

La información es un conjunto organizado de datos procesados, que constituyen un 

mensaje sobre un determinado ente o fenómeno. Es necesario que la información esté 

organizada para que pueda ser manejada y compartida. Los datos de interacción 

biomolecular no son distintos del resto de datos. La fuente de estos datos son las 

publicaciones científicas, que deben ser recopilados y almacenados de forma 

organizada para formar información, que pueda ser compartida y manejada para 

construir conocimiento. Con estos propósitos surgieron las bases de datos de 

interacción, que están recopilando y organizando información de interacciones 

biomoleculares y han construido plataformas Web para facilitar el acceso a dicha 

información. 

Las bases de datos de interacción se pueden clasificar en 3 tipos en función de su 

contenido: (i) las que contienen interacciones comprobadas experimentalmente; (ii) las 

que contienen interacciones deducidas por métodos de predicción in silico; y (iii) las 

que almacenan los dos tipos de interacciones. Las bases de datos de interacciones con 

evidencia experimental tienen dos mecanismos para conseguir la información. Puede 

ser recopilada por personas que leen artículos científicos en busca de interacciones o 

puede ser facilitada por los investigadores que han realizado los ensayos que las 

validan experimentalmente. La mayoría de las bases de datos tienen personal 

(curators) que busca interacciones en artículos científicos y las anotan manualmente, 

aunque ahora se esta intentando que sean los autores de los artículos los que faciliten 

esta información a las bases de datos (Ceol, et al., 2008). Para ello se ha descrito la 

información mínima que debe incluir un experimento que reporta una interacción 

biomolecular en un estándar llamado MIMIx (Orchard, et al., 2007); de modo que los 

autores, cuando reporten que en un artículo han sido validadas un conjunto de 

interacciones, deberán facilitar una serie de datos mínimos que describen el ensayo 

realizado (Orchard, et al., 2007). Además, el consorcio IMEx [7] de bases de datos 

está empezando a colaborar con revistas científicas para que faciliten los datos de 

interacción que publican. 

A continuación se describen las principales bases de datos que han recopilado 

interacciones descritas en bibliografía, y que han conseguido almacenar el mayor 

número interacciones comprobadas experimentalmente: 
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- BIND (Alfarano, et al., 2005) [8]: Es una base de datos de asociaciones 

biomoleculares que están clasificadas en 3 categorías: interacciones moleculares 

binarias, complejos moleculares y rutas moleculares. La mayoría de las 

interacciones que tiene son entre proteínas pero también almacena interacciones 

con ácidos nucleicos y moléculas pequeñas. La función de las proteínas se resalta 

usando ontoglyphs, que es un conjunto de símbolos que representan términos GO 

(Ashburner, et al., 2000). La información estructural y la relacionada con 

propiedades de unión de proteínas, se representa también con símbolos llamados 

proteoglyphs. Además proporciona una validación de las interacciones basada en 

textmining de publicaciones, en la existencia de interacciones homólogas, en 

anotaciones funcionales GO relacionadas, en la posible interacción de dominios y 

en el perfil fenotípico. Para el acceso automatizado a los datos cuenta con un 

interface SOAP. Esta base de datos, que empezó en el año 2002, actualmente ya no 

está mantenida, ya que fue abandonada como proyecto científico en 2006. 

- BioGRID (Breitkreutz, et al., 2008) [9]: Es una base de datos que contiene tanto 

interacciones proteicas como lo que denominan “interacciones” genéticas. Esta 

relacionada con la base de datos SGD (Cherry, et al., 1998), y por ello tiene mucha 

información sobre interacciones de Saccharomyces Cerevisiae. Como visor de 

interacciones usa Osprey (Breitkreutz, et al., 2003), que es una herramienta Java 

de visualización y análisis de redes. 

- DIP (Salwinski, et al., 2004) [10]: Además de tener interacciones directas y 

complejos, almacena también interacciones funcionales. Esta conectada con 

Cytoscape (Shannon, et al., 2003) de modo que desde esta plataforma se pueden 

visualizar las redes de interacción de DIP a través de un vínculo en su página Web. 

Como servicios adicionales da la posibilidad de evaluar conjuntos de interacciones 

experimentales o predichas por el usuario por medio de métodos de verificación 

basados en parálogos (PVM), en perfiles de expresión (EPR) o en dominios 

interactuantes (DPV). Además tiene varios proyectos relacionados, como es 

LiveDIP (Xenarios, et al., 2002) que almacena interacciones entre proteínas 

describiendo el estado fisiológico y las transiciones de estado de las proteínas. Otro 

proyecto es DLRP (Graeber y Eisenberg, 2001) que es una base de datos de 

receptores y ligandos que transducen señales. Por último, entre los proyectos 

satélite de DIP está ProLinks (Bowers, et al., 2004), que es una plataforma de 

predicción in silico de interacciones. 
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- HPRD (Keshava Prasad, et al., 2009) [11]: Es una base de datos centrada en 

proteínas humanas. Las proteínas están clasificadas por categorías en función del 

tipo, los dominios, los motivos y la localización que tengan. Además tiene una 

amplia anotación del proteoma humano. Sin embargo, las interacciones están 

pobremente anotadas, sobre todo en la descripción del tipo de experimento usado 

para validarlas, ya que solo diferencia si el experimento ha sido realizado in vivo, 

in vitro o por una técnica dos híbridos. Tiene varios proyectos que están 

relacionados con ella, como son la Proteinpedia (Kandasamy, et al., 2009) que 

permite a los investigadores añadir información a cerca de proteínas, 

PhosphoMotif Finder [12] que tiene sustratos kinasa/fosfatasa así como motivos de 

unión encontrados en bibliografía y NetPath [13] que es una base de datos de rutas 

moleculares de transducción de señales. 

- IntAct (Kerrien, et al., 2007) [14]: Esta base de datos incluye una descripción 

detallada de cómo y en qué condiciones se produce la interacción, de los dominios 

que interactúan, del método experimental que valida dicha interacción y de la 

publicación que la describe. Su información está también presente en UniProt, 

donde se han añadido para cada entrada las interacciones almacenadas en IntAct. 

Su plataforma Web es de código abierto, así que cualquiera puede descargar el 

código fuente, colaborar en el proyecto e incluso instalarse la plataforma para 

mostrar las interacciones propias. Se puede acceder a la base de datos por medio de 

búsquedas simples o avanzadas de forma ágil y sencilla, de modo que en un solo 

clic se presenta una descripción básica de las interacciones de la proteína buscada. 

Además IntAct esta desarrollando herramientas basadas en su base de datos con 

propósitos diversos, por ejemplo se puede hacer una predicción de dianas para 

experimentos pull-down. También tiene herramientas para visualizar la red de 

interacción, para explorar información funcional sobre la red y para buscar 

caminos mínimos en la red de proteínas. 

- MINT (Chatr-aryamontri, et al., 2007) [15]: Ofrece una interfaz de fácil acceso 

para consultar la base de datos de interacción. La calidad de las interacciones está 

cuantificada con un parámetro de calidad (score), basado en el número de artículos 

científicos que validan la interacción y en el tipo de los métodos experimentales 

que se han empleado (según sean de alto rendimiento o detecten interacciones no 

directas entre proteínas). Tiene un visor de redes que permite filtrar las 

interacciones en función de su score, así como exportar los datos en un fichero 
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tabulado o en formato XML. Un proyecto derivado de esta base de datos es 

HomoMINT (Persico, et al., 2005) que incluye solamente interacciones entre 

proteínas humanas.  Estas interacciones pueden haberse derivado de literatura o 

pueden haber sido inferidas por proteínas no humanas que interaccionan y tienen 

ortólogos en humano. Además tiene asociada una base de datos de interacción de 

proteínas víricas y otra de interacciones entre dominios peptídicos. 

1.1.3 Método de construcción de bases de datos de interacción 

Para conseguir que una base de datos sea capaz de almacenar y organizar la 

información de forma eficiente, es necesario realizar un diseño previo. El diseño de 

base de datos se puede dividir en tres partes: (i) diseño conceptual, (ii) diseño lógico y 

(iii) diseño físico. El diseño conceptual consiste en construir un esquema que sea 

capaz de almacenar toda la información necesaria para definir el ente o fenómeno que 

se quiere representar en base de datos. El esquema conceptual se transforma en el 

diseño lógico a un modelo de base de datos (modelo relacional, jerárquico, orientado a 

objetos o en red) que cumpla todas las especificaciones del esquema conceptual. Por 

último, en el diseño físico, se especifica la implementación concreta de la base de 

datos, definiendo las estructuras de almacenamiento y los métodos de acceso que 

garanticen un acceso eficiente a los datos (Teorey, 1999). 

El diseño conceptual de las bases de datos de interacción, buscará un esquema que 

contenga la información necesaria para definir una interacción biomolecular. Cada 

base de datos ha seguido un esquema conceptual diferente, sin embargo, como se 

comentó en el apartado anterior, hay una iniciativa de la que somos partícipes el grupo 

de bioinformática del CIC, que especifica la información mínima para definir 

experimentos que reportan interacciones moleculares llamada MIMIx. Esta iniciativa, 

además de posibilitar que los autores de los artículos envíen sus propias interacciones, 

es un modelo de datos estándar para la representación e intercambio de datos de 

interacción de proteínas. Los datos se dividen en 3 entidades: (i) las moléculas 

interactuantes, (ii) el experimento realizado y (iii) la interacción reportada.  Sobre las 

moléculas interactuantes se hace especial hincapié en que se describan con un 

“identificativo no ambiguo” de alguna base de datos pública, como por ejemplo para 

proteínas UniProt (Bairoch, et al., 2005) o RefSeq (Pruitt, et al., 2007), para genes 

Ensembl (Hubbard, et al., 2009) o Entrez Gene (Maglott, et al., 2007) o para entidades 
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(1,N)(1,N) 

 
Figura 1.6: Diagrama entidad-relación de la base de datos de APID. 
Ejemplo de un diseño físico para representar interacciones de proteínas. 

químicas PubChem [16] o ChEBI (Degtyarenko, et al., 2008). Además se debe definir 

“la forma canónica” de la molécula (si está en la forma natural de la célula o ha sido 

alterada), así como  el “rol biológico” (p.e. enzima o diana de la enzima) y el “rol 

experimental” (p.e. cebo o presa) de la molécula en la interacción. Para describir el 

experimento se tiene que especificar el método de detección de la interacción y el 

organismo en el que se ha realizado el experimento (en caso de no haberse hecho in 

vitro). Además, si el experimento lo requiere, se debe especificar el método con el que 

se han detectado los participantes. Por último, es necesario describir la interacción 

especificando las moléculas que han participado en ella y el valor de confianza que 

tienen en caso de haber hecho una evaluación de la calidad de la interacción. 

Las bases de datos han seguido esquemas conceptuales muy heterogéneos, de modo 

que cada base de datos ha considerado informaciones diferentes para definir 

interacciones entre proteínas. Sin embargo, en la mayoría de los esquemas está 

presente la información mínima que especifica el estándar MIMIx.  

A la hora de transformar el esquema conceptual a un esquema lógico, las bases de 

datos de interacción han elegido un modelo relacional. Un ejemplo de un esquema 

lógico de interacción entre proteínas está representado en la figura 1.6 mediante un 
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diagrama entidad relación. Finalmente se hace el diseño físico antes de implementar la 

base de datos, en el que se concretará la construcción de la base de datos con el 

objetivo de optimizar el tiempo de acceso a base de datos y minimizar el tamaño de 

almacenamiento. 

1.1.4 Intercambio de datos de interacciones moleculares. 

La información además de estar organizada en base de datos, es necesario que se 

pueda compartir. Ya se ha hablado de cómo los autores de artículos y las revistas 

científicas pueden compartir las interacciones con las bases de datos a través de 

MIMIx; pero también es importante, que las bases de datos de interacciones compartan 

sus datos con el mundo científico, para permitir su análisis y la deducción de nuevo 

conocimiento. El formato de intercambio de datos más extendido entre las bases de 

datos de interacción es el lenguaje de marcas ampliable, más conocido como XML 

(Extensible Markup Language), que se ha convertido en un estándar para el 

intercambio de información estructurada. La información se estructura en partes bien 

definidas que se componen a su vez por otras partes, esto es, XML estructura la 

información en un árbol jerárquico con piezas de información en cada uno de sus 

nodos. Inicialmente, para exportar los datos de interacción, las bases de datos tenían su 

propio formato XML, de modo que la información estaba estructurada de diferente 

forma en el fichero exportado, pero actualmente se está trabajado para lograr un 

formato común a todas estas bases de datos. Ésta es una de las razones por las que en 

2002 se creó una iniciativa de estándares en proteómica llamada Proteomics Standards 

Initiative (PSI-MI) [17]; que tiene como objetivo definir un conjunto de estándares 

para la representación de datos en proteómica, que facilite la comparación, el 

intercambio y la verificación de los datos. Entre los grupos de trabajo que están 

definiendo los estándares hay uno relativo a interacciones moleculares (MI) que tiene 

dos objetivos principales: 1) mejorar la anotación y la representación de los datos de 

interacción biomolecular, 2) mejorar la accesibilidad de las interacciones moleculares 

a la comunidad de usuarios, definiendo estándares comunes de datos para que estos 

puedan ser fácilmente compartidos y combinados. 
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Para conseguir el segundo objetivo se ha definido el formato XML PSI-MI 

(Hermjakob, et al., 2004), que especifica un estándar de intercambio de datos de 

interacciones moleculares. En la figura 1.7 se describe la estructura debe cumplir un 

fichero XML para seguir la especificación propuesta por PSI-MI. Este formato ha sido 

adoptado por la mayoría de las bases de datos de interacción. Además también se está 

usando como fichero de entrada para visualizadores de redes y para hacer públicos los 

datos de interacción de proteínas. 

Un formato de intercambio de datos por si solo no garantiza su compatibilidad. 

También es necesario que los atributos de los datos estén bien definidos por medio de 

documentación y vocabularios controlados. El formato PSI-MI está documentado 

detalladamente en la página Web de PSI [18], donde se describe cada atributo y la 

información que debe contener. Para estandarizar los contenidos de los atributos se 

han creado los vocabularios controlados u ontologías. El uso de vocabularios 

 
Figura 1.7: PSI-MI XML. Representación gráfica de la sección del esquema  
PSI-MI XML 2.5 que describe a un participante, con el código XML correspondiente (fuente 
Kerrien et al.) (Kerrien, et al., 2007). 
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controlados hace que los valores de los atributos no sean texto libre, sino que cada 

posible atributo debe estar definido en el vocabulario. De este modo, se consigue que 

haya estandarización y univocidad en los términos empleados, siendo ésto muy 

importante para facilitar las búsquedas y garantizar la compatibilidad en el 

intercambio de datos. El vocabulario controlado se organiza en una estructura 

arborescente que tiene en los primeros niveles a los términos más generales del 

vocabulario, de los que descienden ramas con términos más específicos de 

significación cada vez más concreta. El primer nivel de PSI-MI divide el árbol en 5 

vocabularios controlados: tipo de interacción, tipo de características de secuencia, 

detección de características, detección de participante y detección de interacción. 

Partiendo de las categorías descritas en el primer nivel, los niveles sucesivos definen 

términos cada vez más específicos que se usan para definir interacciones moleculares. 

Esta estructura jerárquica tiene ventajas tanto para anotar como para consultar los 

datos, ya que la anotación se puede hacer al nivel de detalle deseado, y la búsqueda 

puede encontrar los objetos anotados a un término determinado y a todos sus 

descendientes. Los vocabularios controlados se distribuyen en el mismo formato que 

GO y están unidos a Open Biomedical Ontologies (OBO) (Smith, et al., 2007) usando 

el prefijo “MI” para los identificativos OBO. 

Los esquemas y vocabularios definidos por PSI han conseguido que el formato de los 

datos (es decir, la sintaxis) y su significación (la semántica) sean coherentes y estén 

bien definidos. Con todo ello se facilita la búsqueda, la distribución, la compatibilidad 

y la integración de los datos de interacción. 
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Figura 1.8: Diagrama de Venn.  
Representación del solapamiento e intersección de las bases de datos BIND, DIP e IntAct. 

1.2 MÉTODOS Y RESULTADOS 

1.2.1 APID: Agile Protein Interaction DataAnalizer 

En la introducción se ha visto que los datos de interacción de proteínas se almacenan 

en artículos científicos y hay bases de datos que se dedican a extraer e integrar esta 

información. Sin embargo, cuando iniciamos este trabajo comprobamos que cada base 

de datos tiene sus propios protocolos de búsqueda, extracción, anotación y 

almacenamiento de interacciones, que hacen que las bases de datos exploren distintos 

artículos científicos, anoten las interacciones de forma diferente y almacenen la 

información de distinto modo. De hecho, observamos que la información que tienen 

las bases de datos es muy heterogénea, tanto por su contenido como por su anotación, 

y hay poco solapamiento entre ellas. El poco solapamiento se representa en la figura 

1.8 mediante un diagrama de Venn que muestra la intersección que hay entre tres bases 

de datos de interacción (BIND, DIP, e IntAct), indicando el número de interacciones 

que tienen en común y el número de interacciones que son únicas de cada una de ellas. 

Es interesante resaltar que el 62% del total de las interacciones proteína-proteína 

incluidas en BIND, DIP e InAct esta solo presente en una de esas bases de datos, esto 

es, está solo incluida en uno de estos recursos de interacción. 
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Además, no hay que olvidar que las técnicas proteómicas masivas de las que 

provienen la mayoría de las interacciones proteína-proteína, son ruidosas y producen 

un elevado número de falsos positivos (Bader y Hogue, 2002; von Mering, et al., 

2002). Esto hace que las redes de interacción sean inexactas e incompletas, pese a 

tener anotadas un número de interacciones superior a estimaciones hechas por 

diferentes estudios (por ejemplo para levadura se estiman entre 12000 y 40000 

interacciones (Uetz y Finley, 2005)). Por otro lado, tampoco existen conjuntos de 

referencia adecuados suficientemente validados. 

En este marco, concluimos que la información de las bases de datos de interacción 

biomolecular es complementaria y puede ser unificada para incrementar y mejorar 

nuestro conocimiento sobre los interactomas. Además, la unificación puede permitir 

aumentar el número de evidencias experimentales que demuestran las interacciones y 

contrastar la información de distintas bases de datos. De este modo, abordamos una 

integración de los datos de interacción para mejorar la cobertura, la calidad y el 

conocimiento de las complejas redes de interacción biomolecular. 

Con el objetivo inicial de hacer una integración global de los principales repositorios 

de interacción proteína-proteína y de definir indicadores de la fiabilidad de las 

interacciones, hemos desarrollado una herramienta bioinformática interactiva de 

acceso Web, que integra y unifica en una plataforma común los principales 

interactomas conocidos. A esta herramienta la hemos denominado APID (Agile 

Protein Interaction DataAnalizer) (Prieto y De Las Rivas, 2006). 

1.2.2 Diseño e implementación de APID 

APID ha sido diseñado con el objetivo de ser una plataforma tan simple como sea 

posible, que ofrezca la información necesaria para garantizar un acceso sencillo y 

riguroso a todos los conjuntos de datos que integra. El diseño sigue una metodología 

de ingeniería de software denominada agile (Cockburn, 2001), que favorece el 

desarrollo del software usando métodos ligeros y adaptables. De este modo, los 

métodos agile persiguen hacer un diseño evolutivo que pueda asimilar los cambios y 

permitan que éstos ocurran a lo largo de todo el ciclo de vida del producto. Los 

cambios deben ser controlados y fáciles de implementar, y los diseñadores deben tener 

una actitud receptiva a dichos cambios. APID ha seguido esta estrategia para hacer una 

integración dinámica de las bases de datos de interacción de proteínas, tratando de 
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adaptarse con facilidad a los cambios surgidos por la integración de nuevos recursos o 

por la especificación de nuevas funcionalidades. Esta metodología de ingeniería de 

software es muy adecuada para ser usada en proyectos de desarrollo de software 

científico, ya que el producto puede ir evolucionando de acuerdo a los avances 

científicos que se hagan en su ámbito. 

Todo el trabajo de APID ha sido desarrollado en el lenguaje de programación Java 

[19] y se ha seguido una arquitectura J2EE [20] para construir la interfaz Web y el 

applet [21] de visualización de redes que se describirá más adelante. Para el manejo de 

los ficheros fuente, se han desarrollado programas SAX [22] y DOM  [23] que extraen 

información de los ficheros XML, y programas JDBC [24] para insertar los datos 

procesados en un servidor de base de datos relacional MySQL [25]. 

Uno de los principales obstáculos que hay que salvar al unificar los datos, es el uso de 

múltiples y diversos tipos de “identificadores” (IDs) de proteínas en las distintas bases 

de datos de interacción, que muchas veces causan incoherencia y disyunción en los 

datos. Para solventarlo usamos las secuencias de aminoácidos de las proteínas como 

código único y de mayor significación biológica. Si la secuencia es proporcionada por 

la base de datos de interacción, ésta nos permite usar el algoritmo BLAST2 (Altschul, 

et al., 1997) contra las secuencias de UniProt para buscar homologías. Cuando la 

secuencia tiene una coincidencia perfecta con alguna de UniProt, la proteína es 

reconocida y anotada a un código UniProt único. Si las secuencias no son facilitadas, 

se usan referencias cruzadas de base de datos para conseguir el código UniProt. Una 

vez que los códigos de proteína tienen un formato coherente y uniforme, se tiene que 

unificar la información referente a las interacciones. Esta unificación se hizo en base a 

tres identificativos: (i) de proteína, (ii) de publicación y (iii) de método experimental. 

La identificación del método o métodos experimentales que validan la interacción se 

hizo siguiendo el OBO de PSI-MI y buscando un consenso o acuerdo entre las distintas 

bases de datos que han anotado el artículo donde se describe. De esta forma, se 

construyó un protocolo capaz de almacenar y unificar bases de datos de interacción en 

una estructura uniforme, manteniendo la integridad de los datos y corrigiendo posibles 

fallos presentes en los ficheros fuente. Este protocolo es representado de modo 

esquemático en la figura 1.9. 

Siguiendo esta estrategia, la unificación de los datos se hizo basándose en 3 

identificativos concretos (Ids): (i) UniProt ID, que permitió una identificación 
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específica de cada proteína y un vínculo directo a  información adicional a cerca de la 

proteína. (ii) PubMed ID (PMID) [26], para relacionar las interacciones con el artículo 

que las describe a través de una referencia PubMed, así como para relacionar los 

métodos experimentales de detección de interacción con el artículo en el que se 

describen. (iii) PSI-MI ID, para unificar los métodos experimentales usados en 

diferentes publicaciones a una terminología común desarrollada por PSI-MI. Estos 

indentificativos constituyen el núcleo de información de APID y consiguen que sea 

una herramienta de ágil de acceso y búsqueda de interacciones. 

W W W  

IntAct MINT HPRD DIP BIND 

UniProt 

DDI 

Servidor Web 
APID 

BioGrid 

- Búsqueda de código UniProt 
haciendo BLAST  

- Cambio de código con referencias 
cruzadas a UniProt 

- Validación de Taxón ID 
- Validación de UniProt ID 

- Unifica proteínas con el UniProt ID 
- Unifica interacciones con parejas de UniProt ID 
- Modifica y unifica códigos PSI-MI corrigiendo 

inconsistencias en los datos originales 
- Unifica referencias de publicaciones 
- Actualiza los datos de publicación con el PubMed 

ID en NCBI 
- Integra meta-información 
- Cálcula parámetros de la red 
- Integra de dominios interactuantes 
- Calcula indicadores de fiabilidadde de interacción 
- Valida que el proceso ha sido correcto 

- Cambio de código con referencias 
cruzadas a UniProt 

- Validación de Taxón ID 
- Validación de UniProt ID 

 
Figura 1.9: Diagrama de construcción de APID.  
Muestra el flujo de información y los procesos que se realizan para construir la base de datos de 
APID. 
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1.2.3 Diseño de la base de datos dentro de APID 

Como se explicó en la introducción, el diseño de la base de datos comienza definiendo 

un esquema conceptual con la información que debe contener la base de datos. El 

objetivo de APID es unificar la información proveniente de otras bases de datos de 

interacción, es por esto que el esquema conceptual está influenciado por lo que se va a 

importar. La información que cada base de datos recoge sobre las interacciones 

moleculares es muy diversa y no sigue, hasta la fecha, ningún estándar que especifique 

un esquema conceptual único para todas. Sin embargo, sí hay un conjunto de datos que 

son necesarios para poder definir una interacción unívocamente y que están presentes 

en todas las bases de datos. Estos datos son capaces de definir a todos los actores de 

una interacción y con ellos se podrá acceder a las bases de datos originales para 

consultar información adicional de la interacción. Para describir una interacción se 

identificaron 4 entidades principales que forman el esquema conceptual de APID: (i) 

proteína, (ii) método experimental, (iii) publicación, (iv) interacción. En base a estas 

entidades se definen atributos y relaciones para poder representar las interacciones 

proteicas. 

A partir de las especificaciones del esquema conceptual, se define el esquema lógico. 

El esquema definido debe adaptarse con facilidad a los cambios que vayan surgiendo, 

ya que se sigue una metodología de diseño agile, abierta a la creación de nuevas 

entidades y atributos. Como se va a usar un sistema gestor de base de datos MySQL, se 

hace un modelo relacional de la base de datos. En la figura 1.10 está representado el 

núcleo de este modelo. Las tablas principales de la base de datos son: 

- PROTEIN: almacena información referente a las proteínas (identificativos 

UniProt, descripción) y parámetros que describen el entorno de la proteína en la 

red de interacción (coeficiente de clustering, conectividad). Está relacionada con la 

tabla TAXON que define la especie de la proteína, y con otras tablas (no 

representadas en la figura) que tienen información funcional, estructural y 

descriptiva de la proteína. 

- METHOD: en esta tabla se definen atributos descriptivos de métodos 

experimentales que se usan para validar interacciones entre proteínas. La 

descripción y los identificativos de estos métodos se han obtenido de los 

vocabularios controlados definidos por PSI. Cada método tendrá un identificativo 

OBO único, un identificativo PubMed que hace referencia a donde se ha publicado 
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Figura 1.10: Modelo relacional de la base de datos de APID.  
Diagrama del núcleo de atributos, entidades y relaciones del modelo de dicha base de datos. 

el método, una descripción corta y una definición proporcionada por PSI. 

- PUBLICATION: aquí se almacena información sobre los artículos científicos que 

definen interacciones entre proteínas. Se identifican con un código PubMed único 

y se describen en forma de cita bibliográfica. 

- INTERACTION: está relacionada con la tabla de proteínas por medio de dos 

identificativos que definen una interacción entre ellas. Además almacena 

información referente a la fiabilidad de la interacción (número de métodos que la 

validan y existencia de dominios que interaccionan en estructuras 3D). También 

incluye referencias a las bases de datos que han anotado esa interacción. 

- INTMETPUB: relaciona las tablas de interacciones, métodos y publicaciones. De 

modo que una interacción estará demostrada por un método que ha sido descrito en 

una publicación. Además incluye referencia a la base de datos que ha anotado esta 

relación. 

Finalmente, en el diseño físico se definen índices y estructuras de almacenamiento con 

el objetivo de disminuir el tiempo de acceso a los datos por la aplicación. Además se 

hace una desnormalización de la base de datos para simplificar las consultas que se 

van a hacer con mas frecuencia cuando se acceda a la información.  

A modo de conclusión se puede indicar que el diseño de base de datos de APID, 

integra la información que tienen en común las bases de datos fuente para describir 

interacciones y añade nueva información útil para el usuario sobre las proteínas 

interactuantes, sobre la calidad de las interacciones y parámetros de la red de 
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interacción. Además se ha adaptado para minimizar el tiempo de acceso de la 

aplicación Web a la información. 

1.2.4 Diseño de la aplicación Web de APID 

APID está diseñado para ser una aplicación Web de acceso abierto, donde se han 

unificado interacciones proteína-proteína validadas experimentalmente, en una única 

plataforma accesible por Internet. Permite una exploración eficaz de la red de 

interacción e incluye parámetros que pesan la fiabilidad de las interacciones y ofrecen 

una visión del entorno de las proteínas en la red de interacción. 

Respecto a las proteínas (como “nodos” de la red) se definen los siguientes 

parámetros: 

- Conectividad: índica el número de proteínas que interaccionan directamente con 

la proteína buscada. 

- Coeficiente de clustering: indica cómo de interconectadas están las proteínas que 

interaccionan con la proteína buscada. 

- Entorno GO: muestra la información funcional que tienen las proteínas con las 

que está asociada la proteína buscada (esta información se define por medio de 

términos GO). 

- Enriquecimiento del entorno GO: muestra los términos GO más frecuentes del 

entorno de la proteína buscada que no están anotados para ella. 

Respecto a las interacciones (como “enlaces” o “relaciones” de la red) se definen los 

parámetros: 

- Número de métodos: número de métodos experimentales, publicados en artículos 

distintos, que validan una interacción entre proteínas. 

- Solapamiento GO: muestra los términos GO que tienen en común una pareja de 

proteínas interactuantes. 

- Dominios interactuantes: muestra los dominios Pfam (Finn, et al., 2008) que han 

sido co-cristalizados en una estructura tridimensional y que por ello se deduce que 

tienden a interactuar. 

Actualmente APID integra la información de 6 bases de datos de interacción: BIND, 

BioGrid, DIP, HPRD, IntAct y MINT. De estas fuentes de información solo se han 

incluido las interacciones proteína-proteína (no entre proteínas y otros ligandos como 
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DNA u otras moléculas) que han sido validadas experimentalmente y descritas en un 

artículo científico indexado en PubMed. Además, no se han incluido las interacciones 

que tienen proteínas implicadas que no se han podido identificar en UniProt ya sea por 

tener un identificativo erróneo o ambiguo, o bien por no encontrar resultados al hacer 

BLAST2 con su secuencia sobre UniProt. 

Todas las interacciones tienen vínculos a las bases de datos donde han sido anotadas, 

de modo que se podrá acceder a información adicional en la base de datos original. 

También están vinculadas con los artículos científicos en los que se han descrito los 

ensayos que las validan. Por otro lado, las proteínas están vinculadas con la entrada de 

UniProt correspondiente y con otras bases de datos relacionadas (como InterPro 

(Hunter, et al., 2009), Pfam, Gene Ontology, Ensembl, NCBI Gene) que describen 

diversas características de las proteínas.  

El inicio de la navegación Web comienza en la búsqueda (“search”). La búsqueda en 

APID pretende ser lo más sencilla posible para el usuario. Permite introducir un texto 

libre que se buscará entre todos los identificativos que almacena la base de datos. 

Además tiene una búsqueda avanzada con la que se puede especificar el identificativo 

por el que se quiere buscar y combinar varios parámetros de búsqueda para refinar los 

resultados. La búsqueda devuelve las proteínas que tienen coincidencia con el texto 

buscado, indicando el ńumero de interacciones que tienen en la base de datos y 

mostrando información adicional que describe a la proteína. A partir de esta 

información se puede acceder a las interacciones de la proteína buscada. Las 

interacciones se describen con una pareja de identificativos de proteínas que se ha 

visto que interaccionan. Se puede filtrar por parámetros indicativos de su fiabilidad y 

acceder directamente a las bases de datos fuente donde se han anotado. Además, por 

cada interacción se indica el número de métodos experimentales que la han reportado. 

A través de un vínculo se puede ver una descripción de estos métodos y de las 

publicaciones científicas que los han reportado. 

1.2.5 Medida de la fiabilidad de las interacciones proteína-proteína 

En la introducción se habló sobre el ruido que introducen las técnicas proteómicas, 

pero ésta no es la única causa de la presencia de falsos positivos en los datos de 

interacción. Hay que tener también en cuenta posibles fallos que hayan ocurrido en el 

proceso de anotación de las interacciones, así como los diferentes tipos de 
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interacciones que se pueden dar entre las proteínas, que en muchos casos no están 

diferenciadas en las bases de datos. Según el tipo de ensayo que las haya validado las 

interacciones han podido ser demostradas in vivo o in vitro, de modo que a pesar de 

existir ensayos in vitro es posible que la interacción no se produzca realmente en la 

célula. Además, las interacciones pueden ser simplemente “funcionales”, pero no 

interacciones físicas directas o físicas indirectas. Que una interacción sea funcional 

quiere decir simplemente que dos proteínas trabajan en el mismo proceso biológico. 

Las interacciones físicas indirectas hacen referencia a que las dos proteínas forman 

parte del mismo complejo pero no tienen porqué estar en contacto. Por último las 

interacciones físicas directas, que son el objetivo principal de las bases de datos de 

interacción, implican que las dos proteínas estén en contacto para formar la 

interacción. La dificultad de diferenciar este tipo de interacciones, hace que las 

interacciones directas se mezclen con los demás tipos de interacción provocando 

falsos positivos. 

Uno de los objetivos de APID, es definir indicadores de fiabilidad de las interacciones, 

que se puedan aplicar en la base de datos unificada, y permitan filtrar las interacciones 

en busca de datos más fiables. Además de la aplicabilidad de este objetivo en APID, la 

validación de las interacciones proteína-proteína definidas en bases de datos, es una de 

las principales áreas de investigación en las que se ha trabajado en esta tesis. Por un 

lado, se han estudiado métodos de validación de interacción y por otro, mediante la 

aplicación de estos métodos, se han definido conjuntos de interacciones fiables que 

pueden ser usados como conjuntos (sets) de referencia en otras investigaciones.  

El estudio de la cuantificación y mejora de la fiabilidad de las interacciones está 

siendo abordado por diversas aproximaciones bioinformáticas (Futschik, et al., 2007; 

Ramirez, et al., 2007) y nuevas técnicas experimentales (Cusick, et al., 2005; Stelzl y 

Wanker, 2006; Yu, et al., 2008). Uno de estos estudios lo hizo Von Merring et al. (von 

Mering, et al., 2002), en el que comparaba la fiabilidad de métodos experimentales y 

predictivos de interacción de proteínas. El estudio comprobó la heterogeneidad 

existente entre los distintos métodos y determinó que la mayor fiabilidad se obtenía 

cuando se combinaban varios métodos que validan las interacciones. Esta medida de 

fiabilidad se puede aplicar en APID, considerando que las interacciones que han sido 

demostradas en varios ensayos son más fiables. Con esta idea el número de ensayos 

que valida una interacción, está claramente indicado en cada pareja de proteínas que 
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1 método 2 métodos +
Validación DDI
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Figura 1.11: Ejemplo de aplicación de métodos de validación. 
Muestra tres redes de interacción: Viñeta 1)  Red de interacción humana obtenida de APID. 
Viñeta 2) Resultado de filtrar (en la red de la viñeta 1) las interacciones que han sido demostradas 
solo por un método. Viñeta 3) Resultado de filtrar (en la red de la viñeta 2) las interacciones que 
no tienen dominios interactuantes conocidos. 

interactúa, y se pueden filtrar las interacciones visualizadas en función del número de 

métodos que las validan. 

Otro tipo de aproximaciones para validar interacciones están basados en 

bioinformática integrativa. Estas estrategias integran información relacionada con las 

proteínas, con el objetivo de diseñar un método que consiga aumentar la fiabilidad de 

los conjuntos de interacciones. En APID se ha seguido este tipo de aproximaciones 

integrando información funcional y estructural. Como información funcional se añadió 

información proveniente de Gene Ontology (GO), para anotar las funciones, los 

procesos biológicos y la localización celular de cada proteína. Con esta información y 

basándose en la suposición de que las proteínas con términos GO iguales tienen más 

probabilidad de interactuar (por estar implicados en procesos biológicos similares o 

estar en la misma localización celular), se ha resaltado en APID la coincidencia de 

términos GO en las interacciones de proteínas. Sin embargo, no se puede establecer 

una relación directa entre el hecho de que dos proteínas tengan términos GO 

relacionados y que interactúen, ya que una cosa no conlleva la otra. De todos modos, 

es importante resaltar la coincidencia de términos GO en la información de la 

interacción, como otro parámetro que puede mejorar la confianza sobre dicha 

interacción. 

Respecto a la información estructural que se ha integrado, se ha hecho un esfuerzo 

importante en recopilar dominios deducidos como posibles interactuantes en base a 

estructuras tridimensionales. Esta información será útil para validar datos de 

interacción, ya que se ha visto que muchas interacciones físicas entre proteínas 

ocurren por medio de dominios que tienden a interactuar (Aloy y Russell, 2006). Este 
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Figura 1.12: Crecimiento de PDB. 
Diagrama de barras en el que se representa el crecimiento del número de estructuras 3D de 
proteínas resueltas por año. 

estudio está descrito detalladamente en el siguiente apartado y se ha integrado en 

APID como una medida de fiabilidad de las interacciones, de modo que se puede 

filtrar interacciones según tengan o no dominios interactuantes. 

Un ejemplo de validación de interacciones proteína-proteína está representado en la 

figura 1.11. Se parte de una red proveniente de APID (viñeta 1) de la que se filtran las 

interacciones que han sido demostradas en un solo ensayo (viñeta 2) y las que no 

tienen dominios interactuantes (viñeta 3). Se observa como se va clarificando la red de 

interacción a medida que ésta va siendo más fiable. 

La búsqueda de parámetros o métodos que midan la fiabilidad de las interacciones, es 

un área de investigación que sigue abierta en APID. Dada la importancia que tiene el 

evitar la presencia de falsos positivos en los datos de interacción, una de las 

principales líneas futuras de trabajo estará relacionada con este objetivo. 

1.2.6 Integración de interacciones estructurales entre dominios para 

mejorar los datos de interacción 

El conocimiento de estructuras tridimensionales de proteínas esta creciendo 

rápidamente (ver figura 1.12), de modo que se empieza a tener una cobertura 

significativa de proteínas con estructura conocida en los proteomas. Usando la 

información estructural que hay almacenada en el repositorio Protein Data Bank 
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 3did CBM iPFAM PIBASE PSIbase SNAPPI
3did 2.385 562 1.559 1.039 1.047 974
CBM 562 5.335 553 908 794 460

iPFAM 1.559 553 2.027 1.063 1.055 1.078
PIBASE 1.039 908 1.063 9.742 6.471 789
PSIbase 1.047 794 1.055 6.471 6.978 820
SNAPPI 974 460 1.078 789 820 1.134  

Tabla 1.1: Número de DDI. 
Número de DDI que tiene cada recurso bioinformático (en azul) y el número de DDI que tienen en 
común entre ellos (en negro). 

(PDB), varios estudios bioinformáticos han intentado describir interacciones entre 

dominios mediadas por interfaces estructurales. Estos estudios han explorado la 

información estructural almacenada en PDB para definir familias o dominios 

estructurales que interaccionan. Para ello han desarrollado diversas aproximaciones 

que suelen estar basadas en: (i) identificar dominios con regiones cercanas en el 

espacio, (ii) buscar interfaces o patrones de unión entre dominios o (iii) definir 

interfaces de interacción conservados. 

Como se comentó en el apartado anterior la integración de datos de interacción 

dominio-dominio (DDI) con datos de interacción de proteínas, puede ser muy útil para 

mejorar la fiabilidad de los datos de interacción, ya que las interacciones físicas 

directas se dan mediante DDIs. Esta integración no es trivial ya que los datos de DDI 

han sido generados por métodos diversos muchas veces predictivos, que dan lugar a 

sets muy diferentes. Por tanto es necesario hacer una comparativa de los sets de DDI 

para comprobar si se pueden usar para mejorar la fiabilidad de las interacciones de 

proteínas. 

Se integraron 6 recursos de interacción entre dominios estructurales que han sido 

publicados: 3DID (Stein, et al., 2009), CBM (Shoemaker, et al., 2006), iPFAM (Finn, 

et al., 2005), PIBASE (Davis y Sali, 2005), PSIBASE (Gong, et al., 2005), SNAPPI 

(Jefferson, et al., 2007). La integración se hizo transformando todos los identificadores 

de dominios a códigos Pfam (es decir en Pfam IDs). Todos estos recursos están 

basados en datos de estructuras 3D, pero han aplicado sus propios métodos para 

definir DDI. En la tabla 1.1, se muestra el número de DDI que tienen los distintos 

recursos (en azul en la diagonal) y el número de DDI que tienen en común unos 

recursos con otros (en negro). En este estudio comparado se han evitado las 

interacciones entre dominios iguales (es decir, lo que serían homodímeros u homo-

oligómeros). Como se puede observar hay una gran heterogeneidad entre los datos 
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3did CBM iPFAM PIBASE PSIbase SNAPPI Unión
Validados 7.061 2.500 7.050 9.354 8.260 5.245 12.584

Positivos 164.357 164.357 164.357 164.357 164.357 164.357 164.357
Cobertura 4,30 1,52 4,29 5,69 5,03 3,19 7,66

Validados 2.614 777 2.697 3.035 2.818 1.996 4178

Positivos 29.095 29.095 29.095 29.095 29.095 29.095 29.095

Cobertura 8,98 2,67 9,27 10,43 9,69 6,86 14,36

Validados 1.097 258 1.204 1.266 1.233 930 1.634

Positivos 5.485 5.485 5.485 5.485 5.485 5.485 5.485

Cobertura 20,00 4,70 21,95 23,08 22,48 16,96 29,79
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Tabla 1.2: Cobertura de recursos de DDI en el interactoma. 
Estudio de la cobertura que tiene la validación con DDI en los tres sets de referencia de interacción 
que se han definido procedentes de APID. 

obtenidos por diferentes métodos, de hecho el porcentaje de similitud por ejemplo para 

iPFAM o CBM ronda el 10% frente a las otras recopilaciones de DDIs. Además se 

observa que el número total de dominios interactuantes difiere mucho en función del 

método que se ha usado, de modo que el estudio más amplio (PIBASE) encuentra 9742 

parejas de dominios interactuanes mientras que SNAPPI tan solo tiene 1134 parejas. 

Para estudiar en qué medida pueden ayudar estos recursos a validar interacciones de 

proteínas, se definieron 3 sets de referencia de interacción proteína-proteína: (i) 

Conjunto de todas las interacciones que almacena APID (241204 interacciones entre 

51873 proteínas); (ii) Subconjunto de las interacciones de APID que han sido 

validadas por 2 o más ensayos (37918 interacciones entre 15266 proteínas); (iii) 

Subconjunto de APID en el que las proteínas están anotadas al mismo identificativo 

KEGGs (Kanehisa, 2002) de ruta molecular (12315 interacciones entre 2290 

proteínas). 

Sobre estos conjuntos de referencia se midió la cobertura que tienen los recursos de 

DDI. Los resultados de este análisis están en la tabla 1.2. Como se observa, la mayor 

cobertura se da en el set de referencia construido con KEGGs, que ronda el 20% para 

todos los recursos de dominios interactuantes excepto para CBM que solo tiene un 

4,7%. El hecho de que el set de KEGGs tenga mayor cobertura que el resto, es posible 

que sea por la existencia de máquinas moleculares o complejos que han sido 

cristalizados. Con el objetivo de aumentar la cobertura se ha hecho una unión de los 

recursos de DDI. De este modo, se incrementa la máxima cobertura en el set de 

referencia de KEGG a un 30% (ver columna Unión en la tabla 1.2). Si la unión de los 

recursos puede validar significativamente interacciones de proteínas, es más 

beneficioso utilizar esta unión para aumentar el número de interacciones que se 
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3did CBM iPFAM PIBASE PSIbase SNAPPI Unión
Verdaderos
Positivos 7.061 2.500 7.050 9.354 8.260 5.245 12.584

Avg Positivos 
Aleatorios 30,89 86,44 77,91 96,65 89,30 33,30 86,46

Sd Positivos
Aleatorios 28,63 50,23 44,26 66,68 57,13 24,58 54,89

Z-Score 245,54 48,05 157,54 138,84 143,02 212,02 227,70
Verdaderos
Positivos 2.614 777 2.697 3.035 2.818 1.996 4.178

Avg Positivos 
Aleatorios 24,85 90,74 74,73 97,26 94,43 31,89 92,89

Sd Positivos
Aleatorios 21,65 49,28 43,58 60,27 57,50 22,67 59,88

Z-Score 119,57 13,93 60,17 48,74 47,37 86,62 68,22
Verdaderos
Positivos 1.097 258 1.204 1.266 1.233 930 1.634

Avg Positivos
Aleatorios 32,00 85,70 77,43 90,19 93,25 28,14 83,42

Sd Positivos
Aleatorios 26,42 46,84 42,09 62,90 57,23 23,05 55,48

Z-Score 40,31 3,68 26,77 18,69 19,91 39,13 27,95
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Tabla 1.3: Validación de interacciones con DDI frente a conjuntos aleatorios. 
Comparación del método de validación con DDI frente a conjuntos aleatorios de DDI. Se observa 
un Z-score alto, que indica que la validación está muy lejos de producirse al azar. 

validan. También es interesante la observación de que más de un 60% de los DDI del 

set de referencia de KEGG están en varios recursos DDI. 

Se comprobó también que la validación de las interacciones no se realizaba por mero 

azar. Para ello se compararon los resultados obtenidos por los sets de DDI con 

conjuntos aleatorios de parejas de DDI. Estos conjuntos aleatorios se construyeron 

partiendo de los conjuntos con los que se iban a comparar, cambiando unos dominios 

por otros, de modo que los parámetros y la estructura de la red de interacción de 

dominios permanecieron inalterados. Se generaron 1000 conjuntos aleatorios por cada 

recurso y se calculó la media y la desviación estándar del número de positivos que se 

habían obtenido aleatoriamente. De este modo, se obtuvo un Z-Score para ver como 

mejoran los resultados de los sets de DDI respecto a los conjuntos aleatorios 

generados. Cuanto mayor sea el Z-Score más fiable será el recurso, de modo que si 

está por encima de 10 se puede considerar que los resultados no son debidos al azar. 

Los resultados obtenidos fueron positivos (ver tabla 1.3), ya que dieron Z-Scores muy 

altos, indicando que la validación por medio de dominios interactuantes está muy lejos 

de producirse por azar. Además el Z-score obtenido por la unión de los 6 recursos de 

DDI es uno de los más altos, con lo que podemos concluir que la integración de 

recursos de DDI es un método muy válido para mejorar la fiabilidad de las redes de 

interacción de proteínas. 
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1.2.7 Navegación Web 

La figura 1.13 representa de forma esquemática los pasos que hay que realizar para 

consultar las interacciones de una proteína en la aplicación. De esta forma se muestra 

un flujo de trabajo y se clarifica la información y las herramientas que APID ofrece. 

La viñeta 1 muestra la página de búsqueda de proteínas. En la caja de texto se pueden 

poner nombres, identificativos y descripciones de proteínas. Como ejemplo se buscó la 

proteína humana hras insertando su identificativo UniProt ‘RASH_HUMAN’. Esta 

búsqueda dio un solo resultado que se muestra en la viñeta 2, en la que hay una tabla 

con seis columnas de información sobre la proteína: (i) nombre UniProt, (ii) número 

de interacciones, (iii) identificativo UniProt, (iv) identificativo de taxón NCBI, (v) 

descripción y (vi) un vínculo a información adicional sobre la proteína. Haciendo clic 

sobre ‘+info_prot’, se abre una nueva ventana con información detallada sobre la 

proteína que incluye vínculos a otras bases de datos biomoleculares de referencia, 

parámetros de red (conectividad y coeficiente de agrupamiento) e información de su 

entorno funcional basado en GO (GO environment). Se observa que la conectividad es 

84 que se corresponde con el número de proteínas que interaccionan con hras de 

humano. Éste es un número muy grande de interacciones que es posible que incluya 

muchos falsos positivos. Haciendo clic sobre el número en rojo de la viñeta 2, se 

muestra una nueva página con información de las 84 interacciones que se han 

reportado para hras. La página está representada en la viñeta 3 y contiene una tabla 

con 6 columnas de información sobre: (i) los nombres de las proteínas interactuantes, 

(ii) el número de métodos y de anotaciones en bases de datos que validan la 

interacción, (iii) el número de dominios estructurales interactuantes que hay entre 

proteínas, (iv) vínculos a las bases de datos donde está descrita la interacción y (v) un 

vínculo a más información sobre la interacción. Haciendo clic sobre ‘+info_inter’ se 

abre una nueva ventana con información adicional sobre la interacción, en la que 

aparecen marcados los términos GO que tienen en común las dos proteínas (en 

amarillo), así como los dominios Pfam que se ha visto que interaccionan (en verde). 

La página que muestra las interacciones (viñeta 3) permite además filtrarlas en 

función del número de experimentos y la validación estructural. En el ejemplo se han 

filtrado las interacciones con menos de 4 métodos experimentales y sin una validación 

estructural, de modo que el número de interacciones se ha reducido a 8. También se 

puede consultar información sobre los métodos y los dominios interactuantes que 
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Figura 1.13: Ejemplo de flujo de trabajo en APID.. 
Búsqueda de la proteína ‘rash_human’ (viñeta 1). Proteína que ha encontrado la búsqueda (viñeta 
2) con información adicional que la describe (+info_prot). La proteína encontrada tiene 84 
interacciones y se han filtrado las que tienen menos de 4 experimentos y no tienen validación 
estructural (viñeta 3). Cada interacción tiene un vínculo a información adicional (+info_inter). Los 
métodos experimentales que validan cada interacción se muestran haciendo clic sobre el número 
correspondiente (viñeta 4). Las parejas de dominios interactuantes que tienen las proteínas se 
muestran haciendo clic sobre el número de la columna Structure (viñeta 5). Cada viñeta se 
corresponde a páginas web consecutivas en APID. 

validan las interacciones, haciendo clic sobre el número correspondiente. La viñeta 5 

muestra la información de los métodos experimentales de la interacción entre hras y 

sos1, en una tabla con 5 columnas de información sobre: (i) el identificativo PubMed 

del artículo que define la interacción, (ii) una descripción breve del artículo, (iii) el 

código PSI-MI del método experimental, (iv) el identificativo PubMed del artículo 

donde se define el método experimental, (v) el nombre del método y (vi) vínculos a las 

bases de datos que lo han anotado. Finalmente, la viñeta 6 muestra una página con 

información a cerca de parejas dominios que diversos recursos han deducido que 
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Figura 1.15: Estadísticas de acceso a APID. 
Diagrama de barras con el número de visitantes distintos (en negro) y el número de visitas (en 
azul) que ha recibido APID cada mes en los últimos dos años. 
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Figura 1.15: Nacionalidad de los usuarios de APID. 
Diagrama circular que muestra el porcentaje de páginas visitadas por los usuarios de los países que 
mas accesos hacen a la aplicación. 

interaccionan, y que están presentes en las proteínas que forman la interacción (hras y 

sos1). 

1.2.8 Estadísticas 

El mejor indicativo de la utilidad de una página web es el número de usuarios que 

tiene. Desde el comienzo de APID, hemos ido recopilando estadísticas detalladas de 

todas las visitas que ha recibido para poder valorar el número de usuarios y los accesos 
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que se han hecho. La figura 1.14 muestra el número de usuarios distintos cada mes y 

las visitas que han realizado mensualmente a la aplicación en los últimos dos años. 

Como se observa tanto el número de usuarios como el número de visitas se ha ido 

incrementando a lo largo de estos años, de tal modo que se han llegado a cuadriplicar 

en dos años. En la actualidad  unos 1000 usuarios distintos hacen alrededor de 1600 

visitas cada mes a APID. Esta cifra es muy superior a la del mes de Enero de 2007 en 

el que 255 usuarios hicieron 376 visitas. Respecto a la procedencia de los visitantes, la 

figura 1.15 muestra el porcentaje de páginas que se han visitado agrupadas por países. 

Como se observa, 5 países acumulan más del 50% de las páginas visitadas: India, 

España, Estados Unidos, Alemania y Francia. 
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Figura 1.16: Crecimiento de los datos en APID 
Número de proteínas (a) e interacciones (b) que han formado las ultimas 7 versiones de APID. 



Capítulo 1: Mapas ómicos de interacción de proteínas 

 40

0

2000

4000

6000

8000

10000

12000

14000

16000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Conectividad

Pr
ot

eí
na

s

 
Figura 1.17: Conectividad de las proteínas almacenadas en APID. 
Gráfico que muestra el número de proteínas que hay en APID en función de su conectividad. Se 
observa como la curva sigue una distribución de ley exponencial. 

A lo largo de estos años no solo ha crecido el número de usuarios que usan APID, sino 

que también ha crecido el número de datos de interacción que almacena. La figura 

1.16 muestra el crecimiento de interacciones (figura 1.16b) y proteínas (figura 1.16a) 

que ha experimentado APID en sus últimas 7 versiones. Como se observa en tres años 

se ha duplicado el número de interacciones que tiene almacenadas APID. Se ha pasado 

de 111332 a 261063 interacciones y de 35495 a 56422 proteínas. Todo esto se ha 

producido por la inclusión de nuevas fuentes de datos y por las periódicas 

actualizaciones de la base de datos que se han realizado. 

Otro dato a tener en cuenta es el número de métodos que validan a las interacciones. 

Todas las interacciones han sido validadas por al menos un método experimental y es 

interesante que estén validadas en diferentes ensayos ya que esto permite mejorar la 

fiabilidad de los datos. Sin embargo, en este aspecto APID solo ha conseguido que el 

6% de las interacciones estén validadas por más de un método experimental (ver 

estadísticas en su web). 

Por último en la figura 1.17, se ha representado el número de proteínas que hay en 

APID en función de su conectividad. Como se observa la curva sigue una distribución 

de ley exponencial (power law distribution) que suelen seguir las redes con topología 

libre de escala (scale free). Esta topología es la que clásicamente se ha definido para 

las redes de interacción proteína-proteína (Barabasi y Oltvay 2004). 
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1.3 CONCLUSIONES 

Una de las principales razones que motivaron el trabajo realizado en este capítulo fue 

la gran heterogeneidad y falta de convergencia observada entre las bases de datos de 

interacción entre proteínas. Esta heterogeneidad se refiere tanto a la información 

biológica que contienen, como a los formatos que usan para almacenar las 

interacciones. En los últimos años se han creado estándares para describir e 

intercambiar datos de interacción biomolecular, que la comunidad científica está 

empezando a seguir. Sin embargo, estos estándares a veces se aplican de modo no 

estricto y con diversas interpretaciones, lo cual provoca que todavía sea difícil 

combinar de modo práctico diversas fuentes de datos. Por este motivo, al iniciar este 

trabajo se vio necesaria la organización y la recopilación ordenada de todas las 

interacciones biomoleculares conocidas y descritas entre proteínas, para facilitar el 

acceso a una información unificada y no redundante. Éste es uno de los objetivos 

conseguidos con APID, que recopila y clasifica la información de las principales bases 

de datos de interacción entre proteínas en una única plataforma web de acceso libre. 

Además en este capítulo se ha resaltado el elevado número de falsos positivos que 

hay en los datos de interacción proteína-proteína derivados de distintas técnicas 

proteómicas experimentales; lo cual hace necesario estudiar técnicas de validación, 

para conseguir una fiabilidad mayor de los interactomas. La unión e integración de los 

recursos de interacción, además de aumentar la cobertura de los interactomas 

conocidos, ha posibilitado el diseño de una serie de parámetros cuantitativos para 

mejorar la fiabilidad de los datos de interacción. Un parámetro de fiabilidad derivado 

de la unificación de las interacciones, es en primer lugar el número de experimentos 

diferentes publicados que las validan y el número de métodos experimentales 

distintos utilizado para identificarlas, de modo que se obtienen interacciones mas 

fiables cuanto mayores son estos números, que hemos denominado de modo genérico: 

número de experimentos. Otro parámetro de validación que hemos utilizado es la 

información estructural proveniente de métodos capaces de determinar o predecir la 

interacción específica dominio-dominio en estructuras de proteínas. La 

información estructural es sin duda clave para mejorar la fiabilidad de las redes de 

interacción, ya que toda interacción molecular tiene una base estructural física. El 

problema con los datos estructurales es la falta de cobertura, por ello, en este trabajo se 

han estudiado un conjunto importante de recursos que deducen interacciones dominio-
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dominio a partir de dominios estructurales que han sido co-cristalizados. Estos 

recursos se han integrado y unificado para aumentar su cobertura sobre los 

interactomas. Además se ha comprobado que este tipo de validación de interacciones 

está lejos de producirse por mero azar y aporta un método muy útil para clarificar la 

complejidad del interactoma y filtrar falsos positivos de la red. 
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Capítulo 2  

Visualización y análisis de redes de 

interacción de proteínas 

2.1 INTRODUCCIÓN 

2.1.1 Representación de datos e interacciones en redes 

La visualización de datos es una disciplina transversal que utiliza el poder de 

comunicación de las imágenes para explicar las relaciones de significado, causa y 

dependencia que se pueden encontrar en conjuntos de información asociada a procesos 

complejos, como son los procesos biológicos [27]. 

Las técnicas de visualización han sido muy aplicadas a datos de interacción proteína-

proteína. La representación más evidente para visualizar los datos de interacción es la 



Capítulo 2: Visualización y análisis de redes de interacción de proteínas 

 44

de una red, en la que los nodos representan a las proteínas y los vínculos entre nodos 

representan a las interacciones. Esta representación nos da una visión global de los 

mapas de interacción y nos permite explorar fácilmente los datos para clarificar su 

significado. Sin embargo, la representación de los datos de interacción no es un 

objetivo sencillo debido a que algunas especies tienen un elevado número de 

interacciones conocidas, que está creciendo exponencialmente debido a la aplicación 

de técnicas proteómicas de alto rendimiento. Este elevado número de interacciones 

provoca que las redes se representen como un ovillo difícil de desentrañar y del que es 

complicado deducir visualmente nada. Para solucionar este problema es importante 

que las herramientas de visualización permitan aplicar filtros sobre la red para 

simplificarla. Estos filtros pueden estar basados, por ejemplo, en información 

descriptiva de las proteínas (sobre localización, función o estructura) o en información 

relativa a los complejos y rutas moleculares presentes en la red. Por último, también 

hay que tener en cuenta la dificultad que conlleva trabajar con varios tipos de 

interacciones entre proteínas (ver capítulo 1), las cuales, en muchas ocasiones, se 

representan de forma indistinta ya sea por desconocimiento o por la dificultad de 

diferenciarlas gráficamente. 

La representación de las interacciones proteína-proteína como un mapas bien 

caracterizados, además de permitir la visualización de los datos en forma de red, ha 

permitido aplicar teoría de análisis de redes, lo cual ha ayudado a revelar diversas 

hipótesis sobre los sistemas biológicos. Por ejemplo, se ha visto que las redes 

biológicas tienen una topología libre de escala (scale free) (Barabasi y Oltvai, 2004), 

ya que hay un reducido número de proteínas que está implicado en muchas 

interacciones y un gran número que está implicado en pocas (Barabasi y Albert, 1999). 

Este tipo de redes son más robustas a la eliminación de un nodo de forma aleatoria, ya 

que la mayoría de los nodos no hacen funciones esenciales de la célula. Sin embargo, 

son más frágiles cuando suceden alteraciones o eliminaciones de alguno de los nodos 

muy conectados (llamados hubs), ya que esto puede causar un desajuste celular 

bastante dramático. 

De acuerdo con lo expuesto, es importante conseguir representaciones de los datos de 

interacción para lograr que la información sea más comprensible y facilitar la 

deducción e inferencia de nuevo conocimiento. Por tanto es interesante el desarrollo 

de herramientas bioinformáticas que faciliten el acceso a los datos de interacción, por 
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medio de métodos de visualización, que permitan hacer representaciones selectivas y 

análisis de los datos. 

2.1.2 Herramientas de visualización de redes biológicas 

El desarrollo de herramientas de visualización de redes biológicas es un área en la que 

se ha trabajado mucho en los últimos años. El objetivo de las herramientas de 

visualización es conseguir representaciones flexibles, adaptables y claras para el 

usuario. Para ello se intenta que el usuario pueda personalizar las representaciones, 

mediante la modificación de parámetros de visualización (color, tamaño, forma, texto) 

y mediante la ejecución de algoritmos de distribución de nodos (layouts).   

Para mejorar el uso y la disponibilidad de las aplicaciones, es importante tener en 

cuenta los formatos de importación-exportación de datos que manejan los programas 

de visualización y análisis de redes. De este modo para importar redes moleculares es 

interesante facilitar el manejo de ficheros en formatos PSI-XML y XLS (hojas de 

cálculo). En cuanto a la exportación, esta tiene que permitir guardar el trabajo que el 

usuario ha realizado sobre la red, para esto se suelen usar archivos en formato gráfico, 

vectorial, XML o formatos desarrollados por la propia aplicación. 

Una característica que vez es más común en las aplicaciones avanzadas de 

visualización de redes biológicas, es que permitan extender sus funcionalidades por 

medio de plugins. Los plugins son programas que se unen a una aplicación ya 

existente, para añadirle nuevos servicios o funcionalidades. Para que se puedan 

desarrollar es necesario que se proporcione una interfaz que permita al plugin 

comunicarse con la aplicación y que se faciliten métodos y funciones de programación 

para su creación e instalación. Esta es una característica muy interesante, ya que 

permite a investigadores y desarrolladores hacer sus propias aplicaciones sobre una 

plataforma de representación de redes, de modo que la aplicación aumenta sus 

funcionalidades y el autor del plugin consigue difundir su trabajo con mayor facilidad. 

En los últimos años se han desarrollado varias aplicaciones que permiten explorar 

mapas moleculares y ofrecen diversos métodos para analizar redes de interacción de 

proteínas. Las más populares y de uso gratuito son: 

- Cytoscape (Shannon, et al., 2003): es una plataforma abierta (open source) muy 

conocida de representación y análisis de redes biológicas. Permite personalizar 
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todos los parámetros de visualización y tiene una gran cantidad de formatos de 

entrada/salida. La mejor característica de esta aplicación es la facilidad que da a la 

hora de desarrollar plugins; así ha conseguido que en sus 5 años de vida se hayan 

desarrollado más de 50 plugins que amplían considerablemente sus capacidades. 

Los plugins están clasificados según su función en 5 categorías: análisis (analysis), 

entrada/salida de redes y atributos (network and attribute I/O), inferencia de redes 

(network inference), enriquecimiento funcional (functional enrichment) y 

comunicación/guiones de ejecución (communication/scripting). Estos plugins 

hacen que Cytoscape sea la aplicación que ofrece más herramientas para trabajar 

con datos biológicos. 

- Osprey (Breitkreutz, et al., 2003): fue una de las primeras herramientas 

desarrolladas en el área de la bioinformática para visualizar y analizar grandes 

redes. Está conectado con la base de datos BioGrid y permite aplicar filtros en 

función de la anotación a GO de las proteínas o del tipo de ensayos que validan las 

interacciones. Tiene muchas opciones para personalizar el aspecto de la 

representación y la disposición de los nodos, pero está muy limitado en opciones 

de importación de datos. 

- ProViz (Iragne, et al., 2005): esta aplicación puede representar de forma eficiente 

redes de gran tamaño gracias a la librería Tulip (David, 2001) que está programada 

en C++ y se ocupa de la visualización de la red. Como datos de entrada permite el 

uso de ficheros en formato PSI-MI, lo que hace que se puedan importar los datos 

de las bases de datos de interacción de proteínas más importantes. La exploración 

de la red permite resaltar las funciones de las proteínas con GO y la información de 

las interacciones a través del vocabulario controlado definido por PSI. También 

permite la integración de plugins en la aplicación, aunque no ha tenido mucha 

aceptación entre la comunidad de desarrolladores bioinformáticos. 

- VisANT (Hu, et al., 2008): es una plataforma Web de visualización de redes que 

muestra la información de varias bases de datos de interacción de proteínas, y da la 

posibilidad de conectarse a su servidor para guardar y recuperar las sesiones de 

trabajo que se han hecho. No realiza ningún tipo de análisis funcional pero permite 

cargar datos de expresión para visualizarlos sobre las interacciones. 
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2.2 MÉTODOS Y RESULTADOS 

2.2.1 APIN: Visualización dinámica de redes de interacción de proteínas 

en APID 

APIN (Agile Protein Interaction Network) es una herramienta de visualización de 

redes, que ha sido diseñada con el objetivo de facilitar el acceso a la información que 

contiene la plataforma web APID, mediante la representación de redes de interacción 

de proteínas. La herramienta está conectada con el servidor de APID para hacer 

búsquedas en su base de datos y para obtener información descriptiva de las proteínas 

y las interacciones. Se puede ejecutar como una aplicación independiente o desde la 

página que describe a las interacciones en APID, por medio del botón “Graph”. 

Además de representar redes de interacción, APIN también pretende hacer una interfaz 

amigable, en la que el usuario pueda cambiar parámetros de visualización de la red y 

hacer una exploración dinámica de los datos de interacción de proteínas. 

El desarrollo de APIN se hizo en el lenguaje de programación Java [19], que tiene la 

ventaja de ser multiplataforma, de modo que la  aplicación funcionará en los sistema 

operativos más usados sin necesidad de hacer ninguna adaptación. El único 

requerimiento necesario para que el usuario pueda ejecutar el programa es que tenga 

instalada una máquina virtual Java, que ya viene por defecto integrada en muchos 

sistemas operativos. Además los programas Java se pueden integrar fácilmente en una 

página Web mediante la tecnología applet [21], que permite la ejecución del programa 

en el navegador web del usuario. Otra de las ventajas que tiene Java es la gran 

cantidad de aplicaciones y librerías de código abierto que hay desarrolladas, que 

pueden ser reutilizadas para hacer nuevas aplicaciones libres. Este es el caso de 

Touchgraph [28], que es una herramienta de visualización de redes, que proporciona 

métodos de representación y una interfaz de distribución de nodos basada en fuerzas 

de atracción-repulsión. El código fuente de esta herramienta ha sido publicado para 

facilitar nuevos desarrollos y se ha usado como una librería de código en APIN para 

representar las interacciones proteína-proteína en forma de red. 

La figura 2.1 muestra un esquema de implemetación de APIN. El esquema tiene 

representados a los principales componentes de la aplicación. El applet está formado 

por la interfaz de usuario que permite interactuar con la aplicación, y que como se ha 
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dicho usa la librería Touchgraph para hacer las representaciones gráficas. Por otro 

lado es necesaria la existencia de un servidor que consulte la información de la base de 

datos de interacción y se la envíe al applet para que éste la pueda representar. El 

servidor está formado por un componente que accede a la información de la base de 

datos con JDBC [24] y otro que maneja las conexiones que se establecen con los 

applets. Se diseñó de esta forma para evitar hacer una conexión directa al sistema 

gestor de base de datos MySQL [25], ya que este tipo de tráfico no suele estar 

permitido en muchas redes y los cortafuegos suelen vetarlo. Para conseguir que los 

usuarios puedan recibir información de la base de datos sin interrupciones, se usó el 

protocolo de transferencia de hipertexto (HTTP, HyperText Transfer Protocol), de 

modo que el applet hace una petición HTTP al servidor, pasándole unos parámetros de 

búsqueda, y el servidor contesta con los datos que tiene que mostrar el applet por 

medio de una respuesta HTTP.  A esta estrategia de encapsular el tráfico de otros 

protocolos en el protocolo HTTP, se le denomina HTTP tunneling. 

Applet 

Servidor 

Interfaz de 
usuario Touchgraph 

Servlet de 
conexión 

Acceso a 
base de datos 

Base de datos 
APID 

Internet 

Figura 2.1: Esquema de implementación de APIN. 
La aplicación está dividida en dos partes, el applet y el servidor. El applet se encarga de 
representar las redes de interacción y de ofrecer un interfaz gráfico para que el usuario pueda 
interactuar con la aplicación. Se constituye por un conjunto de objetos que forman la interfaz de 
usuario y que usan la librería Touchgraph para representar redes. El servidor tiene la función de 
comunicarse con los applets, para enviar los datos de interacción que se van a representar. Tiene 
dos partes, una que se encarga de hacer consultas a la base de datos de APID y otra que realiza la 
comunicación con los applets. 
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El empleo de estas tecnologías ha permitido que APIN pueda representar las redes de 

interacción que contiene APID, de una forma sencilla, dinámica y transparente para el 

usuario. Además el usuario, por medio de una interfaz de búsqueda, puede añadir 

proteínas a la red y modificar parámetros de visualización como son el zoom, el tipo de 

etiqueta del nodo, la clase de vínculos entre nodos y el color de fondo. La figura 2.2 

muestra un ejemplo de uso de APIN. En primer lugar se ha hecho una búsqueda de la 

proteína JUN_HUMAN (viñeta 1), mediante la interfaz de búsqueda que tiene la 

aplicación. Esta interfaz permite buscar una proteína o una lista de proteínas de las que 

se quiere conocer sus interacciones. Además se observa, que se pueden fijar también 

filtros de búsqueda relativos: (i) número de niveles de conexión que se quieren 

explorar, (ii) número mínimo de métodos que validan las interacciones, (iii) existencia 

de dominios interactuantes que validan la interacción, (iv) inclusión o no de proteínas 

hipotéticas en la red y (v) inclusión o no de interacciones interespecie. En la segunda 

ventana se muestra la red resultante de la búsqueda realizada (viñeta 2). Sobre esta red 

se podrá consultar información referente a las proteínas pulsando el botón +info y 

descriptiva de las interacciones pulsando sobre ellas. Además haciendo “doble clic” 

1) Búsqueda

2) Exploración

3) Personalización

 
Figura 2.2: Ejemplo de uso de APIN.  
Se representa un flujo de trabajo en APIN por medio de 3 viñetas: 1) Búsqueda: muestra la interfaz 
de búsqueda de proteínas y los filtros que se pueden aplicar. 2) Exploración: muestra la red 
resultante de representar las interacciónes de la proteína JUN_HUMAN y un ejemplo de la 
información que se puede consultar sobre las proteínas y las interacciones. 3) Personalización: 
muestra un ejemplo de los posibles cambios que se pueden hacer mediante la modificación de 
parámetros de visualización. 
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sobre una proteína, la aplicación añadirá a la red las nuevas interacciones en las que 

está implicada dicha proteína en la red. Por último, la aplicación permite cambiar los 

parámetros de visualización para hacer las representaciones a gusto del usuario (viñeta 

3). 

2.2.2 APID2NET: Plugin de análisis de interactomas en Cytoscape 

En la introducción se habló de Cytoscape como una aplicación bioinformática que 

permite la visualización y el análisis de redes de interacción molecular, y que facilita 

la integración de plugins que le añaden funcionalidad. Cada vez está creciendo más el 

número de personas que usan Cytoscape, lo que hace que una aportación a esta 

plataforma tenga mucha difusión. También está creciendo la comunidad de 

desarrolladores de plugins, que está consiguiendo consolidar a Cytoscape, como una 

plataforma bioinformática flexible y abierta, con gran número de herramientas para el 

estudio de redes biológicas. Por todo ello, se puede decir que Cytoscape va camino de 

convertirse en una plataforma de referencia para distribuir métodos aplicables a redes 

biomoleculares. 

Teniendo en cuenta las facilidades que da Cytoscape para programar y desarrollar 

herramientas, decidimos construir un plugin llamado APID2NET, que permite la 

exploración y el análisis de subconjuntos de los interactomas que tiene almacenado 

APID. Este plugin está completamente integrado en Cytoscape, aumentando y 

mejorando las prestaciones y posibilidades de análisis de redes que tiene APIN.  

La implementación de la nueva herramienta llamada APID2NET ha sido similar a la 

de APIN. Ambos han sido desarrollados en Java y han usado un HTTP tunneling para 

comunicarse con el servidor de datos de APID. La mayor diferencia es que APID2NET 

se ha programado como un plugin que se integra dentro de Cytoscape y APIN es un 

applet que funciona de forma independiente. Para integrar APID2NET se ha usado la 

interfaz de creación de plugins, que permite llamar a métodos de Cytoscape, para 

representar redes de interacción y cambiar parámetros de visualización de la red. 

Las herramientas principales que tiene APID2NET organizadas por menús de opciones 

son: 

- 'APID retrieval': Permite buscar una proteína o una lista de proteínas de las que se 

quiere conocer sus interacciones. La interfaz es similar a la que se desarrolló para 
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APIN y permite fijar los mismos parámetros de búsqueda comentados en el 

apartado anterior. Además también se pueden buscar dinámicamente las 

interacciones de una proteína con la opción del menú conceptual de “expandir 

red”. 

- 'APID explore': Permite analizar la información funcional de las proteínas 

presentes en la red y los métodos experimentales que se han usado para validar las 

interacciones (en el 'CytoPanel-1'). El plugin permite encontrar y resaltar proteínas 

de la red en función de su anotación a términos GO, a dominios Pfam y a dominios 

y motivos InterPro. La aplicación permite además colorear los nodos en función 

 
Figura 2.3: Ejemplo de uso de APID2NET dentro de Cytoscape. 
Se muestran las posibilidades que tiene APID2NET para analizar redes de interacción. El diagrama 
esta dividido en 7 viñetas: 1 y 2) Redes resultantes de representar las interacciones de 
FOS_HUMAN y JUN_HUMAN, validadas con dominios interactuantes. 3) Resultado de hacer la 
intersección de las redes 1 y 2. 4 y 5) Ventanas que permiten hacer análisis funcionales con 
InterPro y GO. 6 y 7) Paneles que muestran información sobre las proteínas y las interacciones de 
la red. 
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de la anotación que tengan las proteínas que representan. Las interacciones 

también se pueden resaltar en función del método experimental que las ha 

validado. Además (en el 'CytoPanel-2) se puede consultar toda la información 

sobre las proteínas e interacciones de la red que es traída desde APID a Cytoscape. 

- 'APID session': Permite al usuario guardar su sesión de trabajo en el propio 

ordenador, para que pueda ser recuperada posteriormente con todos los cambios o 

análisis que haya realizado. 

Un ejemplo de uso de APID2NET está representado en la figura 2.3, en ella se 

muestran las redes resultantes de buscar las interacciones de las proteínas 

FOS_HUMAN y JUN_HUMAN, seleccionando la opción de buscar solo las 

interacciones con validación estructural (viñetas 1 y 2). Con estas redes se ha hecho su 

intersección para ver las interacciones que tienen en común (viñeta 3). Las redes están 

coloreadas en función de los dominios y motivos Interpro que tienen las proteínas, 

esto se hace mediante la opción de análisis Interpro “Node Interpro” (viñeta 4). 

También se pueden marcar los nodos en función de la anotación GO (viñeta 5) y Pfam 

de las proteínas. Por último están las ventanas que muestran información sobre las 

proteínas y su entorno (viñeta 6) y sobre los métodos que validan una interacción 

(viñeta 7). 

En la actualidad APID2NET es uno de los plugins más usados de la plataforma 

Cytoscape. Prueba de ello son las estadísticas sobre el número de descargas de plugins 

que tiene Cytoscape en su página web [29]. La tabla 2.1 muestra un resumen de estas 

estadísticas (tomadas el 29 diciembre de 2008), en ella se observa que APID2NET es 

el quinto plugin más bajado en los últimos 30 días. Además hay que tener en cuenta 

que el plugin se puede bajar también en la página web de APID, lo que hace que el 

número de nuevos usuarios mensuales sea mayor al especificado en la tabla 2.1. Por 

ejemplo en noviembre de 2008 se hicieron 49 descargas de APID2NET desde la 

página web de APID, que habria que añadir al número de instalaciones que se han 

realizado desde la plataforma Cytoscape. 
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Plugin Instalaciones 
Totales

Instalaciones 
los últimos 30 

días
1 BiNGO 10044 772
2 jActiveModules 4115 291
3 NCBIEntrezGeneUserInterface 2802 260
4 AgilentLiteratureSearch 4404 247
5 APID2NET 2684 168
6 MCODE 4266 167
7 MiMIplugin 3036 167
8 GPML-Plugin 1480 149
9 CentiScaPe 473 139

10 clusterMaker 548 133
11 NCBIClient 297 123
12 IntActWSClient 309 119
13 BioNetBuilder 673 109
14 BiomartClient 250 102
15 structureViz 1592 100
16 dynamicXpr 1033 100
17 MetaNodePlugin2 1835 96
18 ExpressionCorrelation 391 95
19 VistaClaraPlugin 1118 91
20 NamedSelection 1555 88  

Tabla 2.1: Estadísticas de instalación de plugins en Cytoscape 
Número de instalaciones totales y de instalaciones realizadas entre el 29 de Noviembre de 2008 y 
el 29 de Diciembre de 2008, de los 20 plugins más instalados en ese intervalo de tiempo. 
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2.3 CONCLUSIONES 

El empleo de técnicas computacionales de visualización facilita el análisis y la 

exploración de redes biomoleculares complejas. De este modo, para el estudio de redes 

de interacción proteína-proteína vimos necesario construir herramientas 

bioinformáticas que puedan representar datos de interacción de forma flexible y 

sencilla para el usuario. Así, se desarrolló y construyó APIN que consigue representar 

de forma gráfica e interactiva las redes de interacciones provenientes de la base de 

datos de APID, y permite personalizar parámetros de visualización de la red, así como 

hacer una navegación dinámica por los datos de interacción entre proteínas. 

Una de las plataformas bioinformáticas internacionales más importantes de 

representación de redes biomoleculares es Cytoscape. Esta plataforma permite la 

integración de plugins para aumentar sus funcionalidades. Basados en este marco de 

desarrollo internacional y abierto, hemos construido y puesto a punto un nuevo plugin 

para Cytoscape llamado APID2NET que permite importar los datos de APID en 

Cytoscape y hacer análisis funcionales sobre las redes de interacción representadas. 

Estos análisis incluyen exploración automática sobre las anotaciones de las proteínas 

como funciones asociadas a GO, dominios estructurales derivados de InterPro, 

palabras clave de UniProt. 
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Capítulo 3  

Mapas ómicos de coexpresión de genes 

humanos 

3.1 INTRODUCCIÓN 

3.1.1 Microarrays de oligonucleótidos de alta densidad para medir 

expresión génica 

Un microarreglo de expresión génica, mas conocido como microarray, consiste en un 

gran número de moléculas de DNA ordenadas, que forman una matriz de secuencias, 

sobre un sustrato sólido. Estos fragmentos de material genético suelen ser secuencias 

cortas de cDNA (DNA complementario, sintetizado a partir de mRNA), llamadas 

oligonucleótidos, que han sido inmovilizadas sobre un soporte. A los oligonucleótidos 
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inmovilizados se les denomina “sondas” o probes. Las muestras que se analizan son 

fragmentos de cDNA o mRNA que se marcan (normalmente con etiquetas 

fluorescentes) y se incuban sobre el microarray de sondas, permitiendo la hibridación, 

es decir el reconocimiento y unión entre secuencias complementarias. Durante la 

hibridación, las muestras de oligos marcados de cDNA, se unen a sus complementarias 

inmovilizadas en el soporte del chip, permitiendo su identificación y cuantificación. El 

chip se lee por medio de un escáner que obtiene los valores de intensidad de 

fluorescencia para cada sonda. Estos datos de intensidad son interpretados y 

analizados por medio de herramientas bioinformáticas [30]. 

Los microarrays de expresión son una de las técnicas genómicas que más popularidad 

ha ganado en los últimos años. La figura 3.1 muestra una estimación anual del número 

de artículos científicos publicados que mencionan el uso de microarrays como técnica 

experimental. Este número ha tenido un crecimiento exponencial de 1995 a 2005, 

llegando a un valor cercano a 8000 publicaciones anuales donde parece que se está 

estabilizando. 

Los orígenes de la tecnología de microarrays se pueden encontrar en los experimentos 

llamados “dot blot”, como Southern (Southern, 1975) y Northern (Alwine, et al., 

1977) blot, que aparecieron en bioquímica en los años 70, donde el DNA se 

inmovilizaba sobre membranas y se marcaba habitualmente con una sonda radioactiva 

(Kafatos, et al., 1979; Saiki, et al., 1989). El desarrollo de métodos de fluorescencia al 

final de los años 80 (Kaiser, et al., 1989) y de los soportes de vidrio al principio de los 

90 (Maskos y Southern, 1992; Maskos y Southern, 1992) fueron avances importantes 

 
Figura 3.1: Número de publicaciones al año que han utilizado microarrays. 
Estimación anual del número de artículos científicos publicados que mencionan el uso de 
microarrays como técnica experimental (fuente de Borst et al. (de Borst, et al., 2008)). 
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para el desarrollo de los modernos microarrays. Sin embargo, el mayor cambio llegó 

cuando se empezó a aplicar la fotolitografía (Fodor, et al., 1991) y la impresión 

(Schena, et al., 1995), que eran métodos que se habían usado en la industria de 

semiconductores. Estos métodos junto a la miniaturización y la automatización de 

procesos, se aplicaron posteriormente en la fabricación de microarrays. Los 

microarrays modernos se puede decir que empezaron en 1995, cuando Schena hizo el 

primer microarray con 45 sondas de cDNA (Schena, et al., 1995). El progreso 

tecnológico de los microarrays de cDNA ha sido muy rápido, en 1996 ya se hicieron 

publicaciones con 1000 sondas, mientras que al mismo tiempo ya había una compañía 

pionera en este tipo de técnicas, Affymetrix, que desarrolló una novedosa tecnología 

de síntesis in situ de arrays de oligonucleótidos basada en fotolitografía combinada 

con química de síntesis de DNA (Fodor, et al., 1993; Fodor, et al., 1991; Pease, et al., 

1994). El uso de síntesis dirigida por luz, para fijar nucleótidos sintetizados a la 

superficie del chip, permitió la fabricación de los microarrays de oligonucleotidos de 

alta densidad, los cuales, en 1996 ya contenían unas 135.000 sondas. 

Actualmente el GeneChip de Affymetrix es capaz de tener millones de sondas en una 

superficie de vidrio de 1.28cm2. El rápido crecimiento de las tecnologías de 

microarrays está muy ligado al desarrollo general que ha habido en métodos de 

secuenciación automática y en bases de datos biológicas públicas, que han incluido y 

anotado secuencias de genes y de genomas completos, lo cual ha permitido el diseño y 

la selección de sondas específicas para la detección de genes.  

El proceso de fabricación del GeneChip de Affymetrix esta representado en la figura 

3.2. Un microarray se construye a partir de un sustrato de vidrio al que se han 

 
Figura 3.2: Proceso de fabricación del GeneChip de Affymetrix. 
Esquema del proceso de fabricación del microarray de nucleótidos de alta densidad GeneChip de 
Affymetrix utilizando la técnica de fotolitografía (fuente Affymetrix [31]).  



Capítulo 3: Mapas ómicos de coexpresión de genes humanos 

 58

adherido moléculas con un grupo eliminable fotoquímicamente. En determinadas áreas 

de la superficie del microarray se hace incidir luz a través de una máscara 

fotolitográfica, para producir un efecto de fotodesprotección localizada. En ese 

momento se añade un tipo de nucleótido (A,T,C o G) para que se produzca un 

acoplamiento químico y por último se hace un lavado (Lipshutz, et al., 1999) [31]. 

Este proceso se hace 25 veces por cada tipo de nucleótido de modo que cada oligo 

estará compuesto por 25 bases. 

Los oligos se agrupan en conjuntos de sondas correspondientes a un gen (denominados 

probesets) que están formados por entre 11 y 20 parejas de oligos que se corresponden 

con distintas regiones codificantes de dicho gen. Son parejas porque una de las sondas 

de la pareja es de homología perfecta (PM, PerfectMatch) y la otra tiene un error 

deliberado o mutación (MM, MisMatch) en el nucleótido 13 (ver figura 3.3). La 

función de las sondas MM es la de actuar como un control no específico que permite 

estimar las señales de ruido de fondo y de hibridación cruzada, diferenciando las 

señales obtenidas por hibridación del gen deseado de otras no específicas. El número 

de probesets depende del tipo de GeneChip. Actualmente oscila entre los 1031 

probesets que tiene RT_U34 a los 61359 probesets de U133_X3P. 

Una visión general del método experimental está representada en la figura 3.4. La 

técnica parte de los mRNA extraídos de las células que se van a estudiar, que se 

transforman mediante retro-trascripción in vitro a cDNA. Los cDNA se marcan con 

compuestos fluorescentes mediante transcripción in vitro a cRNA, se fragmentan y se 

 
Figura 3.3: Proceso de fabricación del GeneChip de Affymetrix. 
Esquema del proceso de fabricación del microarray de nucleótidos de alta densidad GeneChip de 
Affymetrix utilizando la técnica de fotolitografía (fuente Affymetrix). 
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ponen en el microarray para comenzar el proceso de hibridación. Este proceso 

consiste en la unión de los cDNA de las muestras, que han sido aislados y marcados, 

con los oligos de cDNA presentes en el microarray.  

Después de la hibridación se hacen lavados para eliminar todo el cRNA que no ha 

podido hibridar y se procede a obtener la imagen con los niveles de intensidad, para 

ello se usa un escáner óptico láser que excita la superficie del microarray para generar 

una emisión fluorescente que es recogida por un detector de alta resolución. El 

resultado es una imagen bidimensional en la que es posible cuantificar la intensidad 

del proceso de hibridación. A continuación se usa un programa de análisis de imagen 

para calcular la intensidad de cada sonda del microarray y guardar dichas intensidades 

numéricamente en un fichero de texto.  

Los valores numéricos de intensidad obtenidos, deben de ser ajustados para poder ser 

analizados. Esto se hace con algoritmos de cálculo de señal que suelen realizar 3 pasos 

diferenciados: 1) corrección del ruido de fondo (background) 2) normalización (inter- 

e intra-microarray) 3) sumarización de la señal de las sondas para calcular la 

intensidad de un conjunto de sondas o probesets.  

Cuando se trabaja en experimentos que manejan varios microarrays, existe una 

variación inter-chip que debe ser normalizada. Esta variación puede ser debida a 

 
Figura 3.4: Protocolo de hibridación de GeneChips. 
Protocolo de hibridación de los microarrays de oligonucleótidos GeneChip de Affymetrix (fuente 
Affymetrix). 
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diferencias en la respuesta del escáner, a una diversidad en las muestras, al uso de 

cantidades diferentes de RNA inicial o a otras circunstancias que se hayan dado al 

hacer el ensayo. La normalización es un proceso que trata de compensar esta variación 

debida a efectos de la técnica o de los aparatos. La idea principal en la que se basan los 

métodos de normalización es que cuando se comparan dos o más muestras a nivel 

global, éstas deben seguir distribuciones similares en las que la mayoría de los 

probesets tienen poca señal (es decir la mayoría de los genes no se expresan o no se 

alteran en una condición estudiada). 

Se han desarrollado numerosos algoritmos para normalizar datos de microarrays pero 

no existe ningún estándar de uso. En general corrigen la variación no biológica de 

cada microarray por separado (intra-chip) y entre distintos microarrays (inter-chip), 

estabilizando la varianza y haciendo más similares las distribuciones. Además en la 

normalización de GeneChips de Affymetrix se incluyen sondas control en el chip, que 

son genes que normalmente se expresan o secuencias de otros organismos que se 

añaden a la muestra en concentraciones conocidas. Además de mejorar la precisión de 

los datos, la normalización trata de optimizar la robustez en el cálculo de la señal, que 

en el caso de la plataforma Affymetrix, se hace por medio de la sumarización de las 

sondas que pertenecen a un probeset. 

Existen varios métodos de normalización para los GeneChips de Affymetrix, estos 

tratan de medir los valores de expresión de los probesets en una muestra a partir de los 

valores de intensidad de las sondas. Los métodos más populares son RMA (Irizarry, et 

al., 2003), gcRMA (Wu y Irizarry, 2005), dChip (Li y Wong, 2001) y el desarrollado 

inicialmente por Affymetrix MAS5 (Liu, et al., 2002). Los valores obtenidos por estos 

métodos difieren considerablemente y por tanto condicionan a los resultados obtenidos 

en análisis posteriores. Los dos métodos más usados son sin duda el original MAS5 y 

RMA. 

MAS5 emplea tanto a los PM como a los MM para hacer la normalización. Por otro 

lado, en el primer paso de corrección de background, calcula el ruido de fondo para 

cada sonda del microarray basado en el valor del 2% de las sondas  con menor 

intensidad, que es ponderado por la distancia a la sonda central para la que se calcula 

el ruido promedio. Después de restar el ruido de fondo a cada sonda se hace la 

normalización intra-chip; para ello se usan las sondas MM, que en la mayoría de los 

casos (en los que PM > MM), se hace restando al PM el valor del MM. En los casos en 
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que PM ≤ MM, se ajusta el valor del MM antes de restarlo al PM. La normalización 

inter-chip se hace con un simple escalado de los valores de expresión para eliminar la 

variación entre microarrays. Por último, se hace el cálculo de la señal de los probesets 

mediante una media biponderada de Tukey (Tukey biweight), del valor corregido de las 

sondas en escala logarítmica en base 2.  

RMA es un método que usa solo las sondas PM y basa la corrección de background en 

un ajuste a un modelo lineal de señal y ruido discriminables. Después, para la 

normalización intra e inter-chip escala todos los microarrays a una misma distribución 

empírica de cuantiles a nivel de sonda (Bolstad, et al., 2003). Finalmente calcula el 

valor de expresión de los probesets en escala logarítmica sumarizando las sondas 

mediante una mediana pulida (median polish) (Tukey, 1977). 

3.1.2 Ingeniería reversa a datos de expresión génica 

La ingeniería reversa es el proceso de analizar un sistema existente, identificando los 

componentes del sistema, sus funciones (roles) y las relaciones entre ellos. En general 

trata de descubrir el proceso de construcción de un producto a partir del propio 

producto. Esta técnica ha sido aplicada en áreas de conocimiento tan variadas como 

son la informática, la ingeniería industrial y la economía.  

En el área de la bioinformática, en los últimos años se está empezando a trabajar con 

información proveniente de microarrays de expresión genómica para hacer ingeniería 

reversa. Esta información permite hacer un modelo de los procesos celulares 

subyacentes a la expresión génica global y a los sistemas de regulación de la 

transcripción de los genes expresados. Este proceso está reflejado en la figura 3.5 en 

la que se muestra de modo esquematizado una estrategia general para modelar un 

sistema biológico con ingeniería reversa aplicada a microarrays de expresión.  

Los principales retos de esta estrategia parten de los problemas subyacentes a los datos 

usados: (i) existencia de muchos falsos positivos (ruido); (ii) gran dimensionalidad; 

(iii) existencia de pocas muestras en comparación al número de genes. Además de esto 

hay una ausencia de métodos claros para validar el rendimiento de los algoritmos. Por 

tanto, muchas preguntas quedan en el aire cuando aplicamos ingeniería reversa a datos 

de microarrays, lo cual hace plantearse la fiabilidad de las redes predichas y la utilidad 

de determinadas aproximaciones a estudios concretos. 
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Los algoritmos de ingeniería reversa se pueden clasificar en dos aproximaciones: las 

llamadas físicas, que tratan de identificar las moléculas que controlan la síntesis de 

RNA; y las llamadas deductivas, que buscan un modelo causal de relaciones entre 

transcritos de RNA. Es decir, en el caso de las deductivas no están solo restringidas a 

describir las relaciones entre factores de trascripción y DNA (Gardner y Faith, 2005). 

A lo largo de este capítulo abordamos las dos aproximaciones: en primer lugar, se crea 

con un método nuevo, una red de coexpresión de genes a partir de un set heterogéneo 

de microarrays de tejidos sanos; a continuación este set se usa para definir relaciones 

funcionales entre genes y se combina con datos de secuencia genómica para identificar 

factores de transcripción comunes a grupos de genes muy conectados en dicha red 

(Figura 3.5). 

3.1.3 Redes transcripcionales derivadas de datos de coexpresión 

Una de las estratégias más comunes en ingeniería reversa a la hora de inferir redes 

transcripcionales es la búsqueda de coexpresión en datos de microarrays de expresión. 

Se dice que una pareja de genes coexpresa cuando tienen un perfil de expresión 

correlacionado, es decir, que los valores de expresión siguen la misma tendencia de 

subida y bajada en las muestras para las que se calcula (figura 3.6). A la hora de 

buscar perfiles de expresión correlacionados, se utilizan indicadores estadísticos que 

miden el grado de correlación entre dos variables [32]. La medida de la correlación 

nos permite construir redes de genes, ya que permiten establecer relaciones binarias 

entre pares de genes, si los valores expresión de estos genes tienen un valor de 

correlación significativo. Las redes de genes generadas a partir de perfiles de 

expresión correlacionados, son útiles para desarrollar las aproximaciones de la 

ingeniería reversa explicadas, de modo que se han creado diversos algoritmos 
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Coexpresión

Datos de microarrays de 
expresión génica global

Obtención de la 
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Figura 3.5: Ingeniería reversa aplicada a datos de microarrays. 
Esquema de aplicación de las aproximaciones de ingeniería reversa con microarrays de expresión 
buscando perfiles de expresión correlacionados. 
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(principalmente basados en teoría de grafos o clustering), para extraer grupos de genes 

relacionados y descubrir información transcripcional o funcional a partir de la red. 

Además de su aplicación en ingeniería reversa, la coexpresión se ha usado 

satisfactoriamente en diversos estudios para aportar información útil a la hora de, por 

ejemplo, definir y relacionar procesos biológicos (Segal, et al., 2003), validar 

interacciones entre proteínas (von Mering, et al., 2007) o definir la filogenia de un gen 

(Tirosh, et al., 2006). La gran diversidad de aplicaciones en estudios bioinformáticos 

de los datos de coexpresión, es debida a varios factores: (i) a la información funcional 

que tiene asociada (Lee, et al., 2004), (ii) a la conservación que tienen los clusters de  

coexpresión en la evolución (Tirosh, et al., 2006), (iii) a la correlación de estos 

clusters con procesos biomoleculares o rutas metabólicas (Magwene y Kim, 2004). 

Todas éstas características y aplicaciones de los datos de coexpresión hacen que los 

métodos de búsqueda de coexpresión tengan gran interés en el ámbito de la 

bioinformática. 

3.1.4 Estrategias de búsqueda de correlación en perfiles de expresión 

Tanto las aproximaciones de ingeniería reversa como los estudios bioinformáticos que 

han empleado datos de coexpresión, han tenido que hacer una serie de pasos comunes 

para obtener unos datos de coexpresión adecuados a sus fines. La mayoría de los 

estudios han seguido una estrategia simple, que está esquematizada en la figura 3.7. El 
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Figura 3.6: Perfiles de expresión de una pareja de genes coexpresados. 
Muestra un ejemplo de una pareja de probesets que tiene una relación de coexpresión alta. Como 
se puede apreciar en la figura, los valores de expresión siguen la misma tendencia de subida-bajada 
a lo largo de las 48 muestras. 
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primer paso como es lógico, es la selección de muestras. Estas pueden provenir de 

bases de datos de microarrays o pueden haber sido generadas específicamente para el 

estudio propuesto. Este primer paso es muy importante, ya que de él dependen en gran 

medida los resultados obtenidos. Se debe realizar con la precaución de no incluir 

muestras que generen datos de coexpresión sesgados hacia resultados no acordes con 

el estudio propuesto. Una vez seleccionados los microarrays de expresión se suele 

hacer una normalización y cálculo de la señal de expresión. La elección del método de 

normalización y cálculo de la señal es también muy importante, ya que los resultados 

son muy variables en función de el método elegido. Sin embargo, según hemos podido 

comprobar, no se tiene muy en cuenta en la mayoría de los trabajos de investigación, 

pese a conocerse los beneficios y las vulnerabilidades de los distintos métodos (Lim, et 

al., 2007).  

Tras el cálculo de señal por gen (o por probeset correspondiente a cada gen) se 

obtienen los datos de expresión preparados para hacer el cálculo de la correlación 

entre genes; para ello se pueden aplicar varias métricas que miden el grado de 

similitud entre dos variables. Las más habituales en los estudios de coexpresión son 

Pearson y Spearman; sin embargo hay estudios que proponen otros métodos de 
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Figura 3.7: Estrategias de búsqueda de perfiles relacionados.  
En el flujograma se representan los pasos básicos que se realizan para buscar coexpresión. A los 
lados están descritas la metodologías usadas por Lee et al (izquierda) y Griffith et al (derecha), 
para construir coexpresomas fiables.  
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búsqueda de coexpresión basados en teoría de la información, en aprendizaje 

automático, etc. La elección de la métrica influye mucho en los resultados ya que es 

importante a la hora de establecer un criterio que discierna lo mejor posible a los 

verdaderos positivos de los falsos positivos y así poder optimizar la precisión del 

método sin perder mucha cobertura. 

El cálculo de la correlación entre parejas de genes permite construir una red de 

coexpresión, en la que las interacciones se deducen de correlaciones significativas. 

Sobre esta red se pueden aplicar técnicas basadas en teoría de redes y algoritmos de 

agrupamiento (clustering) para buscar grupos de genes muy conectados en la red de 

coexpresión. La generación de estos grupos permite también investigar el entorno de 

cada gen en la red de coexpresión, para determinar su participación en procesos 

biológicos y para definir nuevas relaciones funcionales entre conjuntos de genes. 

La estrategia general que se ha descrito, tiene varios puntos débiles que es importante 

tener en cuenta. En primer lugar, los datos de microarrays de expresión suelen ser 

ruidosos y de gran dimensionalidad, de forma que tenemos un número de variables 

(genes) muy alto en relación al número de muestras (microarrays). En la figura 3.8 

hay un ejemplo de ruido tecnológico en datos de microarrays. En ella están 

representados los valores de expresión de los probesets que mapean el gen STOM 

(según los ficheros de Affymetrix) y se observa que tienen una correlación muy alta 

entre dos de sus probesets (201060_x_at (b), 201061_s_at (c)), mientras que el resto 
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Figura 3.8: Ejemplo de ruido tecnológico en los microarrays. 
Se representan los valores de expresión de los probesets correspondientes a dos genes: uno en 
negro con 2 probesets (b y c) y otro en rojo con 3 probesets (a,d y e). Se observa una correlación 
muy alta entre dos de los probesets en negro, mientras que el resto de probesets en rojo muestran 
correlaciones bajas o nulas entre ellos. 
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de probesets asociados a ese gen muestran correlaciones bajas o nulas entre ellos 

(201062_at (e), 210824_at (d), 210825_s_at (a)). Además de las características de los 

datos con los que trabaja, la estrategia general de búsqueda de coexpresión no es muy 

robusta ya que los resultados son muy variables en función del método de correlación 

y de los parámetros de optimización elegidos. Todas estas dificultades hacen que la 

fiabilidad de la estrategia general sea baja, esto es, se dan muchos falsos positivos en 

los resultados. Finalmente, la ausencia de sets de referencia para validar los resultados 

y métodos es otro problema añadido. 

Estas dificultades se han intentado superar en diversas investigaciones diseñando 

estrategias o protocolos robustos de búsqueda de coexpresión, que se han aplicado a 

grandes conjuntos heterogéneos de microarrays de expresión. Una de las 

aproximaciones más referenciadas es la propuesta por Lee et al. (Lee, et al., 2004) 

resumida en la parte izquierda de la figura 3.7. Esta estrategia parte de 60 conjuntos 

de microarrays de expresión ya normalizados, provenientes de distintas publicaciones 

científicas, que tienen un total de 3924 microarrays. Sobre estos datos calcula la 

correlación de Pearson (r) de cada par de genes para cada set de microarrays, de 

forma que una correlación es considerada positiva si r>|0.7|, obteniendo un conjunto 

de genes coexpresados por cada set de microarrays. A la hora de identificar a los 

verdaderos positivos se basa en el número de conjuntos de microarrays en los que una 

pareja de genes ha tenido una coexpresión positiva. De esta forma, define una red de 

coexpresión fiable de parejas de genes que han coexpresado en al menos 7 sets o 

conjuntos independientes de microarrays. Finalmente observan una coherencia 

funcional en  módulos muy conectados de la red. 

 
A la derecha de la figura 3.7 está descrita la estrategia desarrollada por Griffith et al. 

(Griffith, et al., 2005) que usa 2111 microarrays utilizando tres tecnologías diferentes 

(1202 cDNA, 242 SAGE y 667 microarrays de oligos) para calcular los coeficientes de 

correlación. Este trabajo observó que las redes de coexpresión deducidas por 

diferentes tecnologías son muy heterogéneas y que su intersección produce una 

ganancia en fiabilidad.  

Teniendo en cuenta las principales dificultades que presenta la búsqueda de 

coexpresión y la gran utilidad de estos datos, es interesante desarrollar una estrategia 

que optimice la fiabilidad y la robustez de los resultados, abordando los puntos críticos 
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que se han definido anteriormente, para obtener una mejora respecto a los métodos 

publicados. A lo largo de este capítulo se describe el método de búsqueda de 

coexpresión que se ha desarrollado. El método se aplicó sobre un set heterogéneo de 

microarrays de tejidos humanos sanos, con el objetivo de obtener una red de 

coexpresión que muestre las funciones básicas de la célula. Los microarrays de 

expresión fueron seleccionados cuidadosamente para evitar, en la medida de lo 

posible, el ruido tecnológico y biológico introducido por las muestras. Además el 

número de muestras empleado fue moderado para poder extender la aplicabilidad del 

método a otros estudios. La robustez y fiabilidad del método se optimizó basándose en 

una validación cruzada frente al azar de las relaciones de coexpresión, tomando como 

set de referencia aquellos pares de genes sobre los que se tiene anotación funcional 

común.
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3.2 MÉTODOS Y RESULTADOS 

3.2.1 Importancia de la selección de muestras en la inferencia de 

coexpresión 

De todas las aproximaciones de búsqueda de correlación en perfiles de expresión 

hechas a nivel global, son pocas las que se han hecho con muestras humanas y, cuando 

esto se ha hecho, se han empleado conjuntos de datos muy heterogéneos que mezclan 

muestras de personas sanas con muestras de pacientes con alguna patología. Este es el 

caso de varios de los estudios citados anteriormente (Griffith, et al., 2005; Lee, et al., 

2004). La inclusión de datos provenientes de enfermedades (principalmente cáncer) en 

estos meta-análisis, puede producir un incremento del ruido, así como un sesgo de los 

resultados hacia funciones celulares afectadas en esas enfermedades. De hecho, se ha 

comprobado que las células cancerígenas tienen fuertes alteraciones en el genoma que 

se ven también reflejadas en los datos de expresión (Rhodes, et al., 2002). Es por ello 

que estos estudios tienen dificultades cuando tratan de inferir el funcionamiento 

normal del sistema celular humano y son problemáticos a la hora de representar un 

mapa de coexpresión global fiable. 

Considerando la importancia que tiene la selección de las muestras al hacer un análisis 

de perfiles de expresión, se ha puesto especial cuidado al seleccionar los microarrays 

utilizados para la construcción de redes de coexpresión. Estos microarrays se han 

elegido de un conjunto de Gene Expression Atlas (GEO GSE1133) (Su, et al., 2004), 

formado por 136 microarrays de la plataforma HGU133a de Affymetrix. Estos 

microarrays tienen 22283 probesets que se corresponden con unos 15000 genes 

humanos. Las muestras con las que se hibridaron estos microarrays provienen de 68 

tipos de tejidos humanos. De estas 68 muestras se eligieron solo las relativas a 

órganos, glándulas y tejidos que representaran partes principales del cuerpo humano, 

evitando las muestras de tipos celulares muy específicos. En total se seleccionaron 24 

muestras que provenían de 3 personas, dos hombres y una mujer o dos mujeres y un 

hombre para las muestras no relacionadas con el sexo, 3 hombres para las muestras 

provenientes de testículo y próstata y 3 mujeres para las muestras de ovario y útero. 

Además de cada muestra se usan dos réplicas biológicas, dando como resultado la 

elección de un conjunto de 48 microarrays de 24 partes del cuerpo humano: glándula  
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Figura 3.9: Análisis de los datos de entrada. 
Heatmaps y clustering de 48 muestras de microarrays provenientes de 24 tejidos y órganos 
diferentes, analizadas por dos métodos: A) MAS5-Spearman: MAS5 para el cálculo de señal y 
Spearman para el cálculo de la distancia entre muestras; y B) RMA-Pearson: RMA para el cálculo 
de señal y Pearson para el cálculo de la distancia entre muestras. 
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adrenal, apéndice, sangre, médula espinal, cerebro, riñón, hígado, pulmón, ganglio 

linfático, corazón, ovario, páncreas, glándula pituitaria, próstata, glándula salivar, piel, 

médula osea, testículo, timo, glándula tiroidea, lengua, amígdala, traquea y útero. 

La matriz global de expresión se calculó mediante dos algoritmos, RMA (Irizarry, et 

al., 2003) y MAS5 (Lim, et al., 2007; Liu, et al., 2002), que incluyen corrección de 

background, normalización y cálculo de señal. Para ver la heterogeneidad de las 

muestras y la validez de las réplicas se realizó un análisis de clustering no supervisado 

resultando 2 heatmaps (figura 3.9), en uno se calculó la señal con el algoritmo MAS5 

y la distancia de Spearman entre las muestras (MAS5-Spearman) y en otro se calculó 

la señal con RMA y se usó Pearson como distancia entre muestras (RMA-Pearson). 

Ambos heatmaps muestran una clara proximidad entre réplicas, esta proximidad es 

mayor para el segundo método pero en ninguno de los dos casos hay una separación 

de las réplicas. Por otro lado, el orden y la clusterización de los tejidos en las figuras 

es muy variante. Esta observación se confirmó con un análisis de bootstrap realizado 

con el algoritmo pvclust (Suzuki y Shimodaira, 2006) que permite ver la variabilidad a 

la hora de formar clusters jerárquicos. En la figura 3.10 se puede ver que las réplicas 

 
Figura 3.10: Similitud y agrupamiento de los datos de entrada. 
Análisis de bootstrap con pvclust (Suzuki y Shimodaira, 2006) sobre los 48 microarrays 
seleccionados. La probabilidad de bootstrap (números en verde) es baja para las ramas no 
correspondientes a las réplicas (por encima de 0.1). Por tanto se puede deducir que hay gran 
variabilidad a la hora de formar clusters jerárquicos. La única excepción que se observa 
corresponde al clúster formado por: timo, ganglio linfático y amigdala. 
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biológicas tienen una estabilidad óptima, sin embargo, la clusterización entre tejidos 

solo obtiene dos grupos pequeños más estables: el que incluye timo, ganglio linfático y 

amígdala (todos ellos órganos relacionados con el sistema linfático) y el que incluye 

útero y próstata (ambos relacionados con el aparato y proceso reproductor) aunque su 

proximidad no es grande. Por lo tanto se puede decir que en general las muestras son 

suficientemente diferentes y distantes en sus perfiles de expresión. En conclusión 

podemos afirmar que hay una clara separación entre la mayoría de las muestras, lo que 

hace que sean unas muestras adecuadas para una exploración global del mapa de 

expresión humano. 

3.2.2 Cálculo de correlación con validación cruzada 

Los estudios de búsqueda de correlación entre perfiles de expresión, generalmente 

aplican medidas indicativas de la distancia o correlación entre probesets. Entre las más 

utilizadas están Pearson y Spearman [32]. Estas medidas de correlación se calculan 

para cada par de probesets del microarray de expresión; dado que en este estudio se 

emplearon 48 microarrays de Affymetrix HGU133a que tienen 22283 probesets, la 

matriz global de correlación tiene un total de 248 millones de datos correspondientes a 

todas las parejas de probesets posibles. Para calcular la correlación se utilizó 

Spearman en la matriz de expresión obtenida con MAS5 y Pearson en la matriz de 

expresión obtenida con RMA. Esta decisión se tomó porque MAS5 genera datos 

paramétricos y Spearman es un test no paramétrico, robusto ante posibles outliers. Por 

otro lado Pearson es un test paramétrico y RMA genera datos de expresión aplicando 

una normalización no paramétrica. 

La gran cantidad de pares de correlación tiene que ser evaluada para que se puedan 

identificar a los verdaderos positivos. Con este propósito se ideó un método basado en 

validación cruzada que pudiera identificar correlaciones estables y significativas. Esta 

estrategia, representada en la figura 3.11, seleccionó aleatoriamente 1000 conjuntos 

de microarrays con un tamaño del 25% del conjunto inicial de microarrays (12 

microarrays, de los cuales 6 son réplicas) y calculó la correlación entre todos los 

probesets para cada uno de los 1000 conjuntos de microarrays. Solo cuando el 

coeficiente de correlación (r) tomaba un valor igual o superior a 0.7 fue considerado 

como una validación cruzada positiva. Estos positivos se fueron acumulando para cada 

pareja de genes y así se obtuvo el coeficiente de validación cruzada (N). De esta 
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forma, que una pareja de genes tenga 620 sucesos de correlación cruzada positivos 

(N), significa que ha tenido un valor de correlación (r) igual o superior a 0.7 en 620 de 

los 1000 conjuntos de microarrays generados. En la figura 3.12 tenemos una 

representación de los resultados del método de validación cruzada propuesto. En ella 

se representa un sistema de coordenadas cartesianas en cuyo eje de ordenadas (y) están 

los coeficientes de correlación (r) obtenidos para una pareja de probesets y en el eje de 

abscisas (x) están los valores del coeficiente de validación cruzada (N) obtenidos.  

Estos gráficos permiten identificar parejas de probesets que tienen una correlación 

significativa con validación cruzada, que están segregadas de las que no tienen una 

correlación diferenciable del ruido, es decir, que tienen valores bajos de r y N. Los 

círculos de la figura representan parejas de probesets divididas en 3 grupos 

(diferenciados por el color) en función de los parámetros r y N. En color negro se han 

representado 10000 parejas de probeset elegidas al azar para contrastarlas con parejas 

que en principio deberían de coexpresar. De esta forma las parejas de probesets que 

mapean el mismo gen se han representado en color rojo, estás son, por ejemplo, todas 

las posibles parejas entre los 4 probesets que mapean el gen ALDOB (fructosa 
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Figura 3.11: Cálculo de correlación con validación cruzada. 
Esquema del estudio que se ha realizado, en el que se ha propuesto hacer un cálculo de correlación 
con validación cruzada. 
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bifosfato aldolasa: 204704_s_at, 204705_x_at, 211357_s_at y 210622_x_at). Como se 

ve en la figura 3.12, estas parejas de probesets se acumulan para valores altos de r y 

N (r>0.65 y N > 200) en contraste con los puntos de color negro que se acumulan en 

valores bajos de r y N. 
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Figura 3.12: Comportamiento de  r y N en distintos tipos de parejas de genes.  
rN-Plots que representan para cada pareja de probesets el valor del coeficiente de validación 
cruzada (N) y el coeficiente de correlación (r) obtenido por dos métodos: A) MAS5-Spearman y B) 
RMA-Pearson. Las relaciones de coexpresión entre probesets que mapean el mismo gen se 
representa con puntos rojos. Las parejas de probesets que son controles del microarray se 
representan con puntos azules. Con puntos negros se representan 10000 parejas de probesets 
coexpresantes que se han obtenido aleatoriamente de la matriz global de datos de coexpresión. 
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Para hacer una evaluación más estricta se representaron en color azul las parejas de 

probesets usados como controles, que son añadidos durante el protocolo de 

hibridación en los experimentos de microarrays. Estos controles, que se nombran con 

el prefijo AFFX en el chip, son genes housekeeping o mRNAs no correspondientes a 

genes humanos que se añaden en el protocolo de hibridación en diferentes 

concentraciones controladas. Como se ve en la figura 3.12, los controles añadidos en 

concentraciones similares tienen una coexpresión muy fuerte, es por ello que los 

controles están acumulados a valores muy altos de r y N y, nos indican los valores de 

los parámetros en los que hay una coexpresión significativa. 

3.2.3 Filtros de genes para el cálculo de correlación 

Hasta ahora se ha trabajado con matrices de expresión completas, es decir usando 

todos los probesets presentes en el microarray. Pero no todos los probesets aportan 

información. En función de las muestras y las condiciones en las que se han hecho los 

microarrays, hay una gran proporción de genes que no están expresados y sus 

probesets tienen una señal cercana al ruido. Es importante descubrir tanto la presencia 

como el efecto de estos genes no cambiantes (también llamados “genes planos”) 

(Prieto, et al., 2006) a la hora de aplicar el método de coexpresión, ya que pueden 

aparecer fácilmente en los resultados como falsos positivos. 

Para evitar estos genes se aplicaron en combinación dos filtros de genes que podemos 

llamar “no informativos”: uno basado en la variabilidad de la expresión y otro basado 

en el nivel de intensidad. Este filtrado dejó solo los probesets que cumplían alguna de 

estas dos condiciones: 1) Que la diferencia de expresión del probeset esté por encima 

de la mediana de las diferencias de expresión calculadas para todos los genes: 

∆Expgi
máximo-mínimo > mediana(∆Expgx

máximo-mínimo). 2) Que la expresión media del 

probeset en todas las muestras esté por encima de la mediana de todas las señales de 

expresión calculadas para cada gen: media Expgi > mediana (media Expg). 

El uso de este filtro dio resultados muy diferentes entre los datos obtenidos con RMA y 

MAS5. Se filtraron 6893 probesets (69.06%) en el primer caso y 3682 probesets 

(83.48%) en el segundo del total de 22283 probesets. La diferencia en estos números 

muestra que estos dos métodos no dan un cálculo equivalente de la señal de expresión 

y por tanto es posible que puedan aportar resultados complementarios. 
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3.2.4 Estimación de la precisión y la cobertura estadísticas en los datos de 

coexpresión 

Para poder validar estos filtros así como para estudiar si el ajuste de los parámetros 

definidos dan una mejora de la señal biológica, se hizo un estudio de precisión y 

cobertura en función de los parámetros r y N. La precisión se midió como el “valor 

positivo predicho” (VPP) definido como VP / (VP+FP), donde VP es el número de 

verdaderos positivos y FP es el número de falsos positivos (Loong, 2003; Suojanen, 

1999). La cobertura se midió como la proporción de verdaderos positivos que hay en 

un punto de corte determinado en relación con el conjunto inicial de verdaderos 

positivos (VP / Todos los positivos). 

Estas medidas del error estadístico necesitan conocer, o al menos estimar, qué parejas 

de coexpresión son verdaderas. La estimación se hizo bajo el postulado de que los 

genes que trabajan en la misma ruta o proceso biomolecular es más probable que 

coexpresen, que los que no están relacionados en algún proceso común. Para anotar 

los gen probesets del microarray a rutas biomoleculares se utilizó la base de datos 

KEGG. Esta base de datos es uno de los repositorios más completos de rutas 

biomoleculares curadas manualmente (Kanehisa, 2002). Por tanto, seleccionando solo 

el grupo de genes que está anotado a KEGG, se consideraron verdaderos positivos a 

las parejas de genes coexpresantes anotadas al mismo identificativo de ruta molecular 

KEGG. Esta estrategia permite calcular la precisión y la cobertura antes definida y, por 

tanto, se puede explorar como evolucionan dichos parámetros en función de r y N. 

Para poder tener una medida más adecuada de la precisión y de la cobertura, se 

transformaron los identificativos de probesets a genes por medio de la anotación que 

proporciona Affymetrix, es por ello que a partir de ahora se habla de genes en lugar de 

probesets. 

Los análisis de precisión y cobertura están representados en la figura 3.13. EL VPP en 

función de r y N está representado en color rojo para los datos filtrados y en azul para 

los no filtrados, la cobertura está representada en negro. Los gráficos muestran que la 

tasa de verdaderos positivos VP se incrementa para valores altos de r y N. Este 

incremento es más significativo para los datos provenientes de MAS5-Spearman que 

toman un VPP > 80% con r > 0.8 o N > 700. Esto es debido a que RMA-Pearson, 

para unos parámetros similares, tiene un número muy superior de datos coexpresados. 
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La cobertura es la proporción de VP que queda respecto al total inicial, calculada para 

cada valor de los parámetros r o N. Se calcula tomando como número total de parejas 

positivas a las existentes en los puntos de corte donde empieza la representación (r = 

0.5 y N = 200). La cobertura indica cómo va decreciendo el número de positivos 

encontrados a medida que crecen los parámetros r y N. Esta disminución es más 

acusada para MAS5-Spearman ya que para r >= 0.75 la cobertura toma un valor de 

16,7% mientras que RMA-Pearson para el mismo r tiene una cobertura del 25,4%. Lo 

mismo ocurre para un N >= 600 en el que MAS5-Spearman tiene un 13,9% de los 

positivos mientras que RMA-Pearson tiene un 26,4%. La cantidad total de positivos al 

principio de la curva es 15657 para RMA-Pearson y 2198 para MAS5-Spearman. Este 

número puede parecer pequeño pero se corresponde solo con las parejas positivas. Si 

tomamos el total de parejas de coexpresión (no incluyendo solo las anotadas a KEGG), 

tenemos 1340472 parejas de genes para RMA-Pearson y 180305 para MAS5-

Spearman. Estos datos indican que RMA-Pearson tiene una cobertura mayor. 
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Precisión gTodos
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Figura 3.13: Precisión y cobertura de los datos de coexpresión en función de r y N. 
Representación  para ambos métodos (RMA-Pearson y MAS5-Spearman) de la evolución de la 
cobertura (en negro) y la precisión (medida como VPP), para los genes prefiltrados (en rojo) o sin 
filtrar (en azul), en función del coeficiente de correlación (r) y de validación cruzada (N). 
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En conclusión, el estudio muestra que el método con RMA-Pearson tiene una 

cobertura del coexpresoma superior a MAS5-Spearman, pero es menos preciso. El 

problema de la precisión en RMA-Pearson es suavizado prefiltrando los datos de 

entrada tal y como se explica en el punto anterior (3.2.3). 

La figura 3.13 también representa el efecto del filtrado en la precisión, en color rojo 

están representados los VPP de los datos de coexpresión filtrados en función de los 

parámetros r y N. Este análisis comprobó que se consigue una mejora considerable si 

se aplica el filtro propuesto a los datos de coexpresión calculados con RMA-Pearson. 

Sin embargo, para los datos calculados con MAS5-Spearman, no hay una mejora 

significativa: el filtro elimina casi la misma cantidad de verdaderos positivos que de 

falsos positivos y, por tanto, no aporta ninguna mejora al método, perdiendo además 

cobertura. Según esto lo más adecuado es aplicar el filtro solo a los datos calculados 

con RMA-Pearson. De esta forma se obtuvieron dos sets de datos con un número muy 

similar de relaciones de coexpresión: por ejemplo, para los parámetros N >= 200 y r 

>= 0.5 el set de MAS5-Spearman no filtrado incluye 15623 parejas de coexpresión; 

que es un número muy similar al de RMA-Pearson filtrado que incluye 15657 parejas 

coexpresadas. 

3.2.5 Generación de redes de coexpresión fiables 

Hasta ahora se han representado los parámetros N y r de forma separada para ver 

cómo afectan al resultado. En ambos casos se ha observado que a medida que éstos 

son más estrictos se aumenta el VPP. Para ver el efecto de estos parámetros de forma 

combinada se representaron figuras con tres dimensiones en las que el color se 

corresponde con el VPP en función de N(x) y r(y). Los resultados se muestran en la 

figura 3.14. Los colores y la intensidad de los mismos reflejan los valores de VPP que 

varían de 0.05 a 1. Este gráfico está representado para los métodos, MAS5-Spearman 

no filtrado y RMA-Pearson con prefiltrado. Como se ha indicado antes, en estas 

condiciones ambos sets tienen un número similar de parejas de coexpresión. Partiendo 

de estas figuras, para la generación de redes de coexpresión fiables se utilizó una 

estrategia de optimización de cobertura para un determinado nivel de precisión. De 

este modo, se seleccionaron tres sets de datos derivados de cada método a tres VPP: 

0.60, 0.70 y 0.80. Los valores de correlación r y de validación cruzada N 

correspondientes a estos sets están reflejados en la tabla 3.1. Estos valores muestran  
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Figura 3.14: Precisión en función de los parámetros r y N. 
Gráficos en tres dimensiones que representan la precisión (VPP) de cada set de coexpresión 
(RMA-Pearson con prefiltrado y MAS5-Spearman) en función del coeficiente de correlación (r) y 
el coeficiente de validación cruzada (N). 
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que el método RMA-Pearson es menos estricto ya que para conseguir un mismo VPP 

necesita tener valores más altos de r y N. Los sets de datos obtenidos pese a tener una 

precisión similar son bastante heterogéneos; esto se puede ver en la tabla 3.2 en la que 

se hizo la intersección y la unión de los distintos sets seleccionados. Por ejemplo, la 

unión para un VPP >= 0.6 da una red de coexpresión que incluye 3327 genes y 15841 

relaciones de coexpressión. Esta unión nos permite tener una visión más general de la 

red de coexpresión no sesgada por la aplicación de un único método de normalización. 

En el caso de la intersección se pueden ver las relaciones de coexpresión encontradas 

por ambos métodos. Al mantenerse en ambos métodos reflejan relaciones de 

coexpresión estables, seguramente esenciales para el funcionamiento celular.  

VPP 1 Nº de Nodos 2 Nº de Links  2 

N  r  
  MAS5-Spearman (Todos los genes)

≥ 0.60 605 0,77 3052 12669
≥ 0.70 645 0,79 2295 7874
≥ 0.80 695 0,81 1762 4910

  RMA-Pearson (Genes filtrados)
≥ 0.60 765 0,85 1672 5945
≥ 0.70 835 0,87 1215 3273
≥ 0.80 925 0,84 983 2423

 1 VPP que se corresponde con las redes derivadas para genes anotados a KEGG
 2 Valores que se corresponden con las redes completas que incluyen todos los genes

Coeficientes

 
Tabla 3.1: Redes de coexpresión generadas a distintos valores de precisión.  
Tabla con los coeficientes de correlación (r) y de validación cruzada (N) que producen una 
cobertura mayor para un valor de precisión (VPP) determinado. En la tabla se especifica también 
el número de nodos y de relaciones de coexpresión de las redes resultantes. 
 
 
 

PPV 1 

Nº Nodos Nº Links Nº Nodos Nº Links 
≥ 0.60 3327 15841 731 2249
≥ 0.70 2411 9264 542 1447
≥ 0.80 1863 5935 387 1008

Unión Intersección
Redes de coexpresión

 
Tabla 3.2: Unión e intersección de redes de coexpresión. 
Número de nodos y de relaciones de coexpresión que resultan de combinar (por intersección y 
unión) los datos provenientes de RMA-Pearson y MAS5-Spearman, a 3 valores de precisión (VPP) 
diferentes 0.6, 0.7, 0.8. 
 



Capítulo 3: Mapas ómicos de coexpresión de genes humanos 

 80

3.2.6 Coherencia funcional de los módulos de las redes generadas 

Una vez definido el método de búsqueda de perfiles coexpresados y evaluados los 

parámetros estadísticos, se hizo un estudio sobre el significado biológico y la 

coherencia funcional de los sets de datos. En primer lugar se investigó la coexpresión 

de genes housekeeping en los sets generados. Es de esperar que esta coexpresión se dé 

a niveles altos de N y de r, ya que reflejarían pares de coexpresión conservados en casi 

todos los tejidos seleccionados. Para hacer este estudio se tomaron dos grupos de 

genes housekeeping generados con diferentes métodos descritos en dos publicaciones 

(Eisenberg y Levanon, 2003; Hsiao, et al., 2001). Hsiao et al. identifican 451 genes 

expresados en 19 tejidos humanos, Eisemberg et al. identifican 575 genes humanos 

que están expresados en diferentes sets de microarrays públicos. En las figuras 

superiores 3.15 A y B, se representan las distribuciones de las parejas coexpresadas 

tomando todos los genes (en negro), y tomando solamente los genes housekeeping 

definidos por Hsiao (en rojo) y Eisemberg (en verde). Como se podía esperar, los 

genes housekeeping coexpresan en todos los tejidos y por tanto su distribución está 

desplazada a valores altos de N. En las gráficas inferiores 3.15 A y B, se han 

representado las parejas de coexpresión en función de los parámetros r y N, en negro 

se han representado 10000 parejas de coexpresión elegidas al azar y en rojo las parejas 

de coexpresión en las que están implicados genes housekeeping definidos por Hsiao. 

Además de ver que los housekeeping coexpresan para valores más altos de r y N, se 

puede ver que MAS5-Spearman muestra principalmente relaciones entre genes 

housekeeping mientras que en RMA-Pearson hay relaciones de coexpresión, con 

niveles altos de r y bajos de N, que no se dan para genes housekeeping. Con esta 

observación se puede decir que RMA-Pearson, utilizando un método de validación 

cruzada, permite discernir entre relaciones generales de la célula y relaciones 

específicas de tejido.  

También es interesante ver cómo se distribuyen las parejas de coexpresión (calculadas 

con RMA-Pearson) que están implicadas en determinadas rutas biomoleculares 

(pathways). La figura 15C consta de 6 gráficos correspondientes a distintos pathways  



3.2 - Métodos y resultados  

 81

RMA - PearsonA

N (nº de positivos en la validación cruzada)N (nº de positivos en la validación cruzada)

D
is

tr
ib

uc
ió

n
de

 d
en

si
da

d
D

is
tr

ib
uc

ió
n

de
 d

en
si

da
d

r 
(v

al
or

de
 c

or
re

la
ci

ón
)

r 
(v

al
or

de
 c

or
re

la
ci

ón
)

MAS5 - Spearman B

RibosomaRibosoma Fosforilación oxidativaFosforilación oxidativa ProteasomaProteasoma

Receptor de interacción
Citokina-Citokina

Receptor de interacción
Citokina-Citokina

Interacción entre ligandos y 
receptores neuroactivos

Interacción entre ligandos y 
receptores neuroactivos

Cascadas de coagulaciónCascadas de coagulación

N (nº de positivos en la validación cruzada)N (nº de positivos en la validación cruzada)

r 
(v

al
or

de
 c

or
re

la
ci

ón
)

r 
(v

al
or

de
 c

or
re

la
ci

ón
)

Genes House Keeping

Genes específicos de tejido

C

1 2 3

4 5 6

Figura 3.15: Genes housekeeping en los datos de coexpresión. 
Gráficos A y B superiores: Distribuciones de densidad de los datos de coexpresión para N>220, 
en negro se representa para todos los genes del microarray, en verde para los genes housekeeping 
de Eisenberg et al. y en rojo para los genes housekeeping de Hsiao et al. Gráficos A y B 
inferiores: rN-plots con las parejas de expresión de todos los genes (negro) y de genes 
housekeeping de Hsiao et al. (rojo), para N>220 y r>0.65. Gráficos C: 6 rN-plots que representan 
las parejas de coexpresión en función de r y N, de genes involucrados en 6 pathways diferentes: 1) 
ribosoma, 2) fosforilación oxidativa, 3) proteasoma, 4) receptor de interacción citokina-citokina, 5) 
ligando-receptor de interacción neuroactiva y 6) cascadas de coagulación. 
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definidos en KEGG; en ellos se representaron las relaciones de coexpresión de los 

genes anotados a esos pathways en función de r y N. Se escogieron por un lado 3 

pathways que desempeñan funciones constitutivas de la célula, es decir, presentes en 

todos los tejidos y tipos celulares: ribosoma (KEGG id = hsa03010), fosforilación 

oxidativa (hsa00190) y proteosoma (hsa03050). Además se eligieron por otro lado 3 

pathways  específicos de tejido: receptores de interacción citokina-citokina 

(hsa04060), interacción entre ligandos y receptores neuroactivos (hsa04080), y 

cascadas de coagulación (hsa04610). Las diferencias de especificidad funcional están 

claramente reflejadas en las distribuciones de coexpresión, de forma que los gráficos 

1, 2 y 3 muestran relaciones de coexpresión para niveles altos de N y r, mientras que 

para los gráficos 4, 5 y 6 las relaciones de coexpresión tienen niveles bajos de N y 

altos de r. En conclusión este análisis nos ha servido como validación del método de 

coexpresión propuesto y para ver la existencia, en el método RMA-Pearson, de 

relaciones de coexpresión con valores altos de r y bajos de N, que tienden a ser entre 

genes específicos de tejido. 

3.2.7 Comparación de redes de coexpresión de genes humanos 

Es interesante comparar los resultados de coexpresión, con otros conjuntos de genes 

coexpresantes humanos propuestos por otros autores anteriormente. Para ello hicimos 

dos análisis midiendo la cobertura y la fiabilidad de los coexpresomas. Para testar la 

cobertura usamos la estrategia de Stuart et al., en la que se exploró la cobertura 

funcional de redes de coexpresión obtenidas para 4 organismos (Stuart, et al., 2003), 

calculamos el porcentaje de genes de una categoría funcional que está conectado con 

otros de la misma categoría. Este análisis se hizo basándose en asignaciones 

funcionales a KEGG y se empleó: (i) la red RMA-Pearson para r >0.63 y N >500, (ii) 

los resultados publicados por Lee et al. y (iii) los publicados por Griffith et al. El 

resultado de esta comparativa se muestra en la tabla 4.3, que incluye las 10 rutas 

moleculares con mejor porcentaje de genes asignados al mismo KEGG. Este análisis 

comparativo de la cobertura funcional muestra varias conclusiones: (i) todos los sets 

de datos estudiados muestran la coexpresión más significativa para 3 máquinas 

moleculares: ribosoma, proteasoma y fosforilación oxidativa; (ii) los genes 

involucrados, en interacción o anclaje de células, tienen una cobertura muy alta tal y 

como indica la presencia de pathways como adhesión focal, interacción de la matriz 
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extracelular y regulación del citoesqueleto en la parte alta de la lista; (iii) los genes 

relacionados con el ciclo celular son también frecuentes en los 3 sets de datos, 

indicando que las células guardan una gran regulación de genes involucrados en las 

funciones esenciales para la vida de la célula (mantenimiento, proliferación y 

supervivencia); (iv) otra diferencia importante entre nuestro coexpresoma y los 

definidos por Lee y Griffith, es que nuestro trabajo solo incluye muestras que no 

provienen de tejidos patológicos, la inclusión de estos tejidos puede sesgar los 

Este trabajo (2008)
Ruta/Vía funcional (KEGG ID) nº gn 1 gn coexp / gn 2 % gn coexp r media 3

 Proteasome (3050) 31 28 / 28 100,0% 0,69
 Ribosome (3010) 120 52 / 55 94,5% 0,75
 Oxidative phosphorylation (190) 129 88 / 95 92,6% 0,73
 Focal adhesion (4510) 194 154 / 168 91,7% 0,68
 Antigen processing and presentation (4612) 86 71 / 78 91,0% 0,75
 Glycan structures - degradation (1032) 30 20 / 22 90,9% 0,65
 Neuroactive ligand-receptor interact. (4080) 299 227 / 255 89,0% 0,68
 Cell cycle (4110) 114 90 / 102 88,2% 0,66
 Regulation of actin cytoskeleton (4810) 208 141 / 161 88,2% 0,66
 Cytokine-cytokine receptor interact. (4060) 256 196 / 223 87,9% 0,69
  Lee et al. (2004)
Ruta/Vía funcional (KEGG ID) nº gn 1 gn coexp / gn 2 % gn coexp
 Ribosome (3010) 120 43 / 44 97,7%
 Proteasome (3050) 31 19 / 22 86,4%
 Oxidative phosphorylation (190) 129 31 / 44 70,5%
 Cell cycle (4110) 114 33 / 47 70,2%
 ECM-receptor interaction (4512) 87 16 / 23 69,6%
 Gap junction (4540) 92 9 / 13 69,2%
 Pathogenic Escherichia coli infection (5130) 49 11 / 16 68,8%
 Pathogenic Escherichia coli infection (5131) 49 11 / 16 68,8%
 T cell receptor signaling pathway (4660) 93 15 / 22 68,2%
 Metabolism of xenobiotics by cytP450 (980) 70 7 / 11 63,6%
  Griffith et al. (2005)
Ruta/Vía funcional (KEGG ID) nº gn 1 gn coexp / gn 2 % gn coexp
 Ribosome (3010) 120 36 / 38 94,7%
 Proteasome (3050) 31 20 / 24 83,3%
 Oxidative phosphorylation (190) 129 55 / 67 82,1%
 Val, Leu and isoleucine degradation (280) 50 15 / 19 78,9%
 ECM-receptor interaction (4512) 87 16 / 22 72,7%
 Cell cycle (4110) 114 36 / 51 70,6%
 Propanoate metabolism (640) 34 9 / 14 64,3%
 Butanoate metabolism (650) 44 9 / 14 64,3%
 Hematopoietic cell lineage (4640) 88 18 / 28 64,3%
 beta-Alanine metabolism (410) 24 7 / 11 63,6%

 1 nº gn = número total de genes incluido en esa ruta KEGG
 2 gn coexp / gn = genes que coexpresan en la red con genes anotados a esa ruta KEGG
 3 valor medio de la correlación (r) para las parejas de genes coexpresantes incluidas en esa ruta KEGG  
Tabla 3.3: Comparativa de redes de coexpresión según su cobertura funcional. 
Estudio de la cobertura de tres redes de coexpresión (la generada en este estudio, la de Lee et al. y 
la de Griffith et al.) medida como el porcentaje de genes de una vía o ruta molecular de KEGGs 
que tienen alguna relación de coexpresión detectada con otro gen anotado a esa ruta molecular. 
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resultados y esta puede ser la razón de la aparición de rutas biomoleculares como 

infección patógena en los datos de Lee; (v) finalmente nuestros datos también incluyen 

mucha coexpresión entre genes involucrados en comunicación celular como son 

interacciones entre citoquinas y ligandos. 

Para hacer la comparativa de fiabilidad, se tomaron las 3 redes de coexpresión 

estudiadas de forma que tuvieran un número similar de relaciones de coexpresión 

(unas 12000 relaciones de coexpresión) y se calculó el VPP para cada set. El resultado 

de esta comparativa se muestra en la tabla 3.4, en la que se ve que nuestra red dió un 

valor de fiabilidad mayor que las otras redes. Nuestros datos obtuvieron un VPP de 

0.61, mientras que los otros datos obtuvieron un VPP de 0.56 para Lee y de 0.49 para 

Griffith. En general estos números dan una idea de que la red de coexpresión obtenida 

en este trabajo es una red muy coherente de genes que tienden a estar involucrados en 

un mismo pathway. Además hay que tener en cuenta el número de microarrays usados 

para cada estudio: mientras que en Lee se usaron 3924 microarrays provenientes de 60 

estudios y para Griffith se integraron un total de 2111 microarrays provenientes de 

diversas tecnologías de arrays; para nuestros resultados solo se emplearon 48 

microarrays cuidadosamente seleccionados y tratados con el método de validación 

cruzada desarrollado. 

3.2.8 Descubrimiento de información funcional y transcripcional en redes 

de coexpresión 

Como hablamos en la introducción, en este estudio abordamos la estrategia de 

ingeniería reversa llevando a cabo tanto la aproximación física como la deductiva. 

Para demostrar que nuestro método tiene capacidad de generar datos adecuados para 

Genes 1 Vínculos 2 VP 3 VP+FP 4 VPP 5

 Este trabajo (2008) 3052 12669 729 1189 0,613
 Lee et al.  (2004) 1751 12187 1275 2265 0,563
 Griffith et al. (2005) 2922 12686 1265 2588 0,489
 1 Nº de genes en la red (los valores se refieren a la red de genes completa)
 2 Nº de vinculos de coexpresión (los valores se refieren a la red de genes completa)
 3 Verdaderos Positivos = parejas de genes que coexpresan y están anotados al mismo KEGG
 4 Todos los genes que coexpresan y están anotados a KEGG
 5 VPP de las redes, derivados de la anotación delos genes a KEGG  
Tabla 3.4: Comparativa de redes de coexpresión en función de su precisión. 
Comparativa de la precisión (VPP) de las redes generadas en este estudio frente a las redes de Lee 
et al. y de Griffith et al.. 
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definir relaciones funcionales entre genes e identificar factores de transcripción, se 

optó por usar un set de coexpresión muy fiable. Éste se obtuvo haciendo la 

intersección de los sets de coexpresión calculados por las dos aproximaciones con un 

VPP >= 0.60 (ver tabla 3.2). De esta intersección se obtuvo la red de coexpresión que 

se va a analizar funcionalmente, compuesta por 731 genes y 2249 relaciones de 

coexpresión de la que se eliminaron las subredes que solo incluyen dos nodos 

quedando 615 genes y 2190 relaciones de coexpresión. En la figura 3.16 se representa 

la red de coexpresión obtenida. Los principales grupos conectados están resaltados en 

diferentes colores y tienen etiquetas con una función general asignable a la mayoría de 

sus genes. De esta forma se puede ver que la subred más grande se corresponde con 

genes involucrados en actividad nuclear y metabolismo relacionado con el núcleo 

(región azul), con una parte (en azul oscuro) que incluye la mayoría de las proteínas 

ribosómicas y proteínas involucradas en la función ribosomal. El segundo grupo más 

grande (en verde) incluye muchos genes involucrados en metabolismo mitocondrial y 

homeostasis reducción-oxidación (redox) (con genes de las familias COX, NDUF y 

UQCR). La tercera región más grande (en rojo) se corresponde con genes involucrados 

en respuesta inmune, genes del complejo mayor de histocompatibilidad (MHC), genes 

que produce la superficie celular como los clusters de diferenciación (CD) y genes que 

codifican moléculas específicas de antígenos. Finalmente, hay otras regiones más 

pequeñas pero bien definidas que incluyen genes involucrados en homeostasis de 

iones metálicos (en gris), relacionados con la matriz extracelular y adhesión celular 

(naranja) o relacionados con la estructura del citoesqueleto (en amarillo). 

En el apartado 2.5 de este capítulo, se vio el predominio de genes housekeeping a 

medida que los parámetros N y r van siendo más astringentes. Ésto también se 

comprobó identificando una gran cantidad de genes housekeeping esenciales en la red 

representada en la figura 3.16. Para ello se usó el conjunto de genes housekeeping 

definido por Hsiao y un conjunto de genes ortólogos de humano que se han 

identificado como esenciales en levadura (obtenidos de la base de datos SGD (Hong, 

et al., 2008)). De esta forma encontramos que los dos principales grupos de la red, 

relacionados con el metabolismo redox mitocondrial y con funciones nucleares, tienen 

un porcentaje de un 63% y de un 58% respectivamente de genes identificados como 

housekeeping. Este resultado revela que la red está claramente enriquecida con genes 

esenciales.
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Figura 3.16: Red fiable de coexpresión analizada funcionalmente. 
Representación de la red de coexpresión producida con la intersección de conjuntos de datos provenientes de los dos métodos (RMA-Pearson y MAS5-Spearman) con VPP ≥  0.6. Se eliminaron 
las parejas de genes que solo estaban conectados entre ellos y quedó una red con 615 genes y 2190 interacciones de coexpresión. Las regiones más significativas se han etiquetado con la función 
asignable a la mayoría sus genes y se han resaltado con colores de fondo. Los nodos tienen diferentes colores (de rojo a gris) y formas (círculos o rombos). La intensidad del color rojo está en 
función de la conectividad del gen, cuanto más conectado esté el gen mas intenso es el rojo. La forma de los nodos está en función de su coeficiente de clustering, los de bajo coeficiente son 
rombos y los de alto círculos.  
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En conclusión, la coherencia funcional observada en las principales regiones de la red 

y la gran presencia de genes housekeeping, nos prueban la validez de las relaciones de 

coexpresión encontradas, que en muchos casos van a revelar procesos biológicos 

esenciales u omnipresentes. Esta red, como veremos posteriormente, también nos 

revela relaciones entre genes no descritas. 

Para deducir relaciones funcionales y transcripcionales, hay que reconocer grupos de 

genes altamente conectados en la red de coexpresión. Estos grupos fueron extraídos 

aplicando algoritmos de clusterización de redes. Trabajamos principalmente con dos 

algoritmos: MCODE (Bader y Hogue, 2003) y MCL (Enright, et al., 2002). Los 

parámetros sobre los que trabaja MCODE se muestran en la figura 4.16 en la que los 

nodos circulares son los que tienen un coeficiente de clusterización (cc) alto, mientras 

que los nodos en forma de rombo son los de coeficiente de clusterización bajo. La 

intensidad del color rojo indica la conectividad (cn) de los nodos de forma que 

cambia de rojo intenso a gris en función de tener una conectividad alta o baja. Con 

estos parámetros (cc y cn) MCODE divide la red en grupos que tienen genes muy 

conectados entre si. En la figura 4.16 se han numerado los 5 grupos más importantes 

encontrados por MCODE en la red de coexpresión: (clúster 1) corresponde a genes 

ribosomales, tiene 29 nodos y 366 interacciones, siendo la mayoría de genes RPL o 

RPS; (clúster 2) corresponde a inmunoglobulinas y respuesta inmune (genes de las 

familias IGH, IGK e IGL) y tiene 19 nodos y 151 interacciones; (clúster 3) es un 

grupo heterogéneo muy agrupado sin una aparente correspondencia funcional, tiene 19 

nodos y 140 interacciones; (clúster 4) se corresponde con genes relacionados con 

homeostasis de iones metálicos (muchos MT1 y MT2)  y tiene 9 nodos y 36 

interacciones; (clúster 5) en él la mayoría de los genes están relacionados con el 

complejo mayor de histocompatibilidad (MCH), tiene 17 nodos (la mayoría HLA) con 

63 interacciones. 

Esta clusterización fue verificada aplicando el algoritmo MCL que proporcionó 

resultados similares para los 5 grupos antes comentados, sin embargo MCL dividió 

también la red en grupos de menos genes que tenían mayor coherencia funcional que 

los generados por MCODE. Por ejemplo, MCL encontró un grupo con 15 genes de los 

cuales 7 estaban relacionados con unión a RNA y 3 con unión a DNA (todos ellos 

pertenecientes a la región azul), incluyendo 3 miembros de la familia HNRP (proteínas 

relacionadas con el ensamblaje del nucleosoma) y 2 iniciadores de traducción. 
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La identificación de grupos o clusters de genes muy conectados dentro de la red de 

coexpresión, puede ayudar a comprender mejor la función de genes humanos y las 

relaciones entre ellos. Este es el objetivo de la aproximación deductiva explicada en la 

introducción, que se ha desarrollado estableciendo relaciones asociativas entre los 

genes y posibilitando la inferencia de anotación funcional para los genes desconocidos 

incluidos en los grupos. De este modo se puede deducir la función de un gen 

desconocido, si éste queda relacionado con un grupo de genes de función conocida 

muy interconectado. Unos ejemplos de esto se muestran en la tabla 3.5. 

Como se ha explicado anteriormente, la aproximación física de la ingeniería reversa 

trata de identificar moléculas que regulan la síntesis de mRNA y con ello la expresión 

de genes concretos. Por ello, exploramos la similitud de elementos regulatorios entre 

genes coexpresados. Se analizaron 2 grupos de genes muy conectados presentes en la 

red de coexpresión. El primer grupo tiene 10 genes de los cuales 8 forman una 

Genes desconocidos Cluster  de coexpresión
LOC440055 Ribosome (1)  EEF1B2  Elongation factor 1-beta                   

 HNRPA1  Heterogeneous nuclear ribonucleoprotein A1 
 MDS1    Myelodysplasia syndrome 1 protein          
 RPL11   60S ribosomal protein L11                  
 RPL17   60S ribosomal protein L17                  
 RPL21   60S ribosomal protein L21                  
 RPL22   60S ribosomal protein L22                  
 RPL23   60S ribosomal protein L23                  
 RPL30   60S ribosomal protein L30                  
 RPL31   60S ribosomal protein L31                  
 RPL32   60S ribosomal protein L32                  
 RPL35A  60S ribosomal protein L35a                 
 RPL36A  60S ribosomal protein L36a                 
 RPL37   60S ribosomal protein L37                  
 RPL39   60S ribosomal protein L39                  
 RPL4    60S ribosomal protein L4                   
 RPL9    60S ribosomal protein L9                   
 RPS15A  40S ribosomal protein S15a                 
 RPS17   40S ribosomal protein S17                  
 RPS20   40S ribosomal protein S20                  
 RPS23   40S ribosomal protein S23                  
 RPS3A   40S ribosomal protein S3a                  
 RPS4X   40S ribosomal protein S4, X isoform        
 RPS6    40S ribosomal protein S6                   
 RPS7    40S ribosomal protein S7                   

LOC645745 Metal Ion Homeostasis (4)  MT1E    Metallothionein-1E 
 MT1F    Metallothionein-1F 
 MT1G    Metallothionein-1G 
 MT1H    Metallothionein-1H 
 MT1L    Metallothionein-1L 
 MT1M    Metallothionein-1M 
 MT1X    Metallothionein-1X 
 MT2A    Metallothionein-2  

LOC91316 Inmune Response (2)  IGHA1   Ig alpha-1 chain C region 
 IGHG3   Ig gamma-3 chain C region 
 IGHM    Ig mu chain C region      
 IGKC    Ig kappa chain C region   
 IGLC1   Ig lambda chain C regions 
 IGLC2   Ig lambda chain C regions 

C6orf12 Histocompatibility Complex (5)  HLA-A   HLA class I histocompatibility antigen, A alpha chain            
 HLA-B   HLA class I histocompatibility antigen, B alpha chain precursor  
 HLA-C   HLA class I histocompatibility antigen, Cw alpha chain precursor 
 HLA-F   HLA class I histocompatibility antigen, alpha chain F precursor     
 HLA-G   HLA class I histocompatibility antigen, alpha chain G precursor     

FAM96B Mitochondrial Metabolism and Redox H. (9)  NDUFA10  NADH dehydrogenase [ubiquinone] 1 alpha subcomplex subunit 10, mitochondrial precursor 
 NDUFA2   NADH dehydrogenase [ubiquinone] 1 alpha subcomplex subunit 2                           
 NDUFA3   NADH dehydrogenase [ubiquinone] 1 alpha subcomplex subunit 3                           
 NDUFS3   NADH dehydrogenase [ubiquinone] iron-sulfur protein 3, mitochondrial precursor         
 NDUFS7   NADH dehydrogenase [ubiquinone] iron-sulfur protein 7, mitochondrial precursor         
 NDUFS8   NADH dehydrogenase [ubiquinone] iron-sulfur protein 8, mitochondrial precursor         
 NDUFV1   NADH dehydrogenase [ubiquinone] flavoprotein 1, mitochondrial precursor                
 TUFM     Elongation factor Tu, mitochondrial precursor                                          

LOC391020 Quartet under cluster 2  IFITM1  Interferon-induced transmembrane protein 1 
 IFITM2 Interferon-induced transmembrane protein 2 
 IFITM3 Interferon-induced transmembrane protein 3 

LOC388344 Ribosome and Translation (7)  GLTSCR2 Glioma tumor suppressor candidate region gene 2 protein 
 RPL13    60S ribosomal protein L13                               
 RPL18    60S ribosomal protein L18                               
 RPL18A   60S ribosomal protein L18a                              
 RPS15    40S ribosomal protein S15                               
 RPS2     40S ribosomal protein S2                                

Genes que tiene conectados en el cluster de coexpresión

 
Tabla 3.5: Anotación funcional de genes desconocidos. 
Ejemplos de genes que tienen una anotación con función desconocida en los ficheros de Affymetrix 
y que sin embargo, su función puede deducirse por los genes con los que están relacionados en la 
red de coexpresión. 
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estructura octogonal con los vértices totalmente relacionados. Los 8 genes se 

corresponden con metalotioninas: MT1E, MT1F, MT1G, MT1H, MT1L, MT1M, 

MT1X, MT2A. Los otros dos genes relacionados no están muy anotados: DDX42 (es 

un miembro de la familia DEAD box que no tiene una función clara) y LOC645745 

(que ha sido recientemente identificado como una proteína putativa MT1). La 

coexpresión de estos dos genes con el cluster de metalotieninas permite inferir que su 

función debería estar relacionada con homeostasis de iones metálicos. Este módulo 

puede verse en la figura 3.17. Para ver si estos genes tienen algún factor de 

trascripción común que actúe sobre sus promotores y regiones reguladoras, se usaron 

dos herramientas bioinformáticas que buscan factores de transcripción comunes a 

grupos de genes: PAP (Chang, et al., 2007) y Factory [33]. PAP encontró que los 

genes coexpresados en este grupo son regulados por un factor de transcripción común 

MTF1 (pvalue = 0.001). Este resultado es muy probable ya que MTF1 es un factor de 

transcripción que induce la expresión de metalotioninas y de otros genes involucrados 

en homeostasis de iones metálicos (como zinc y cobre). La asociación de MTF1 con 

este módulo es muy coherente y muestra que esta red de coexpresión está relacionada 

con entidades de corregulación de transcripción inherentes. 

El segundo módulo que se muestra en la figura 3.17 tiene 4 genes de los cuales 3 se 

corresponden con proteínas transmembrana interferón-inducible (IFITM1, IFITM2, 

IFITM3) y el otro es un gen desconocido nombrado como LOC391020, que ha sido 

recientemente anotado por inferencia como un gen similar a IFITM3. Estos genes se 

analizaron con PAP y Factory en busca de factores de transcripción comunes y ambos 

métodos coincidieron en que el factor de transcripción CRE-BP1 (También llamado 

ATF2, factor de transcripción activador 2) está relacionado con estos genes. ATF2 es 

una proteína que se une al promotor CRE y forma un homodímero o un heterodímero 

con JUN. La suposición de que los genes IFITM son regulados por ATF2 es muy 

sensata, ya que se ha observado que para la activación transcripcional de genes 

relacionados con interferón, se necesita el ensamblaje de un complejo de activación 

formado por ATF2 y JUN (Falvo, et al., 2000; Panne, et al., 2004). 

Finalmente, el tercer módulo de la figura 3.17 incluye 15 genes de los cuales 6 son 

colágenos (COL1A1, COL1A2, COL3A1, COL4A1, COL4A2, COL6A1), es decir 

proteínas fibrilares que están en la mayoría de los tejidos conectivos y que conforman 

su matriz extracelular. Otras proteínas de este módulo, también relacionadas con 



Capítulo 3: Mapas ómicos de coexpresión de genes humanos 

 90

adhesión celular y matriz extracelular son: Fibulin 1 (FBLN1), que es una 

glicoproteina segregada para ser incorporada a la matriz extracelular fibrilar; Laminina 

gamma 1 (LAMC1) que es otra glicoproteína de la matriz extracelular de tipo no 

colágeno, constitutiva de la mayoría de las membranas; y por último la 

metaloproteinasa de matriz 2 (MMP2) que participa en la ruptura de la matriz 

extracelular, y codifica una enzima que degrada el colágeno tipo IV.  El análisis de 

estos 15 genes muestra una asociación significativa con el factor de transcripción SP1 

(tanto por PAP como por Factory). Esta observación ha sido validada por datos 

experimentales recientes, que han descubierto que el factor de transcripción SP1 está 

involucrado en la regulación de promotores de colágeno (Kypriotou, et al., 2007; 

Magee, et al., 2005; Poree, et al., 2008). 

Resultados similares a los descritos pueden obtenerse de la mayoría de los módulos de 

la red, indicando que la red de coexpresión agrupa genes que suelen estar ligados a 

factores de transcripción que regulan su actividad transcripcional. Esta observación da 

una clara coherencia funcional y biológica a la red de coexpresión generada.  

Buscando en Resultado p-valor TransFac ID
Módulo 1 PAP MTF-1 0.001 T02354 MTF1 metal-regulatory transcription factor 1
10 genes Factory – –
Módulo 2 PAP CRE-BP1 0.0172 T00167 ATF2 activating transcription factor 2
4 genes Factory CRE-BP1 0.0033
Módulo 3 PAP Sp1 0.13 T00759 SP1 Sp1 transcription factor
15 genes Factory Sp1 0.017

Nombre del Factor de Transcripción

Módulo 1

Homeostasis de 
iones metálicos

Módulo 2

Respuesta a 
estímulos bióticos

Módulo 3

Matriz extracelular y 
adhesión

 
Búsqueda de factores de transcripción en módulos muy conectados. 
(A) Ampliación de 3 módulos muy conectados extraídos de la red de la figura 4.16. Módulo 1) 
homeostasis de iones metálicos, Módulo 2) respuesta a estímulos bióticos, Módulo 3) matriz 
extracelular y adhesión. (B) Tabla que muestra los resultados de buscar factores de transcripción 
que comparten la mayoría de los genes incluidos en cada módulo. Esta búsqueda se hizo mediante 
las herramientas bioinformáticas PAP y Factory. 
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3.3 CONCLUSIONES 

Los datos de perfiles de expresión génica están siendo ampliamente utilizados en 

investigaciones bioinformáticas gracias al gran desarrollo de la tecnología de 

microarrays que miden expresión a nivel genómico global. Sin embargo, debido al 

ruido de estas técnicas es necesario el desarrollo de métodos robustos que generen 

redes de coexpresión fiables. Estos métodos deben considerar todos los pasos que se 

tienen que realizar para obtener perfiles de expresión correlacionados (selección de 

muestras, cálculo de señal, búsqueda de correlaciones binarias), ya que los resultados 

son muy sensibles a un cambio en cualquiera de estos pasos. De hecho, la variedad de 

métodos de cálculo de señal de microarrays de expresión, hace que los resultados se 

deban tratar de forma diferente dependiendo del método o algoritmo empleado. 

También, hemos comprobado que la selección de muestras es importante y no debe 

incluir estados alterados que provoquen ruido o sesgo en los resultados, ya que el uso 

de muestras alteradas dificulta la detección adecuada de perfiles correlacionados 

propios de estados normales.  

Respecto a la comparación de perfiles de expresión, hemos comprobado que los 

resultados obtenidos al aplicar distintos métodos de búsqueda de coexpresión se 

pueden combinar para aumentar la cobertura y precisión de los datos. Así en nuestro 

estudio hemos puesto a punto los métodos RMA-Pearson y MAS5-Spearman, que 

generan resultados algo diferentes no solapantes, con una buena fiabilidad, siendo por 

ello susceptibles de combinarse. Además hemos propuesto un filtro que se puede 

aplicar sobre los datos crudos de expresión para el método RMA-Pearson, con objeto 

de mejorar la astringencia y fiabilidad de los resultados obtenidos al buscar perfiles 

correlacionados con dicho método. Este filtro no es necesario aplicarlo en datos 

calculados con el método MAS5-Spearman que es más estricto en la búsqueda de 

correlaciones. Por último, para el cálculo final de las correlaciones más fiables hemos 

utilizado validación cruzada, que permite obtener datos de coexpresión robustos 

eliminando las relaciones que no se distinguen significativamente de las encontradas al 

azar. 

Como métrica para estimar la fiabilidad de las redes de coexpresión nos hemos 

basado en el axioma de que “genes que trabajan juntos tendrán una mayor tendencia a 

estar coregulados o coexpresados”. Así hemos comprobado que el mapeo y asignación 
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de los genes a rutas biomoleculares y vías metabólicas definidas permite hacer una 

buena estimación del número de verdaderos positivos en las redes de coexpresión. 

Finalmente se ha demostrado como la obtención de redes de coexpresión fiables, 

permite el descubrimiento de información biológica funcional y transcripcional. 

Estas redes son útiles para reanotar funcionalmente genes desconocidos basándose en 

el entorno de la red en el que están y facilitan la búsqueda de factores de transcripción 

comunes a grupos de genes muy conectados entre sí dentro de la red. 
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Capítulo 4  

Búsqueda de alteraciones y desregulación 

génica en perfiles de expresión 

correlacionados 

4.1 INTRODUCCIÓN 

La expresión genómica es un proceso fuertemente regulado que es crucial para el 

funcionamiento adecuado de una célula. En datos de microarrays, la regulación 

común se refleja por correlaciones fuertes entre niveles de expresión (Eisen, et al., 

1998) y es habitual que genes con funciones biológicas relacionadas tengan un perfil 

de expresión  similar en diversas condiciones (Segal, et al., 2003; Stuart, et al., 2003). 

Por otro lado, es frecuente que los mecanismos moleculares de una enfermedad 
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provoquen anormalidades en la regulación de genes produciendo fuertes alteraciones 

en los niveles de expresión (Rhodes, et al., 2002). Los cambios en los perfiles de 

expresión pueden ayudar a identificar genes desregulados relacionados con 

enfermedad (Golub, et al., 1999) y así facilitar mejoras en el diagnóstico y en el 

pronóstico, basadas en el descubrimiento de dichos genes alterados (West, et al., 

2001). 

La alteración de la regulación genómica suele provocar perfiles de expresión con gran 

variabilidad. Sin embargo, las estrategias de análisis habituales (Tusher, et al., 2001) 

examinan generalmente genes diferencialmente expresados (sobreexpresados o 

reprimidos), pero no exploran la variabilidad que aparece en un estado alterado cuando 

se compara con un estado control. 

En el transcurso de este capítulo se explicará el desarrollo de un algoritmo nuevo que 

permite analizar y comparar los perfiles de expresión de genes en muestras normales 

control contra  perfiles en muestras alteradas, encontrando de esta forma los genes que 

sufren una fuerte desregulación o alteración en su variabilidad. El algoritmo está 

especialmente adaptado y desarrollado para trabajar con microarrays de 

oligonucleotidos de alta densidad, en particular con los GeneChips (manufacturados 

por Affymetrix), y proporciona una lista de grupos de genes desregulados con un valor 

de significación estadística para cada grupo. 
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4.2 MÉTODOS Y RESULTADOS 

4.2.1 Varianza residual relativa como medida de pérdida de coexpresión y 

de alteración 

El objetivo de esta parte del trabajo es encontrar grupos de genes que tienen un patrón 

de expresión similar en las muestras control y que sufren diversas alteraciones en los 

perfiles de expresión en muestras alteradas, que normalmente corresponden con 

estados patológicos.  

Cada conjunto de microarrays, que implica a I genes en J muestras, puede 

representarse matemáticamente como una matriz M bidimensional |I| x |J| con 

elementos eij, donde eij es la intensidad de expresión del gen i en la muestra j. De esta 

forma, cada gen tiene un perfil de expresión a lo largo de las muestras que define su 

estado. Para un subconjunto de genes G ⊂ I y un subconjunto de muestras S ⊂ J, la 

submatriz G x S representa las intensidades de los genes G en las muestras S. Debido 

a que el objetivo es comparar solo dos estados entre las muestras, el estado control 

contra el estado alterado o enfermo, las muestras están siempre divididas en dos 

subconjuntos: Sa (muestras alteradas) y Sc (muestras control). Por tanto: 

|J| = |Sc| + |Sa| 
 

Por cada valor de expresión eij, una vez normalizado y corregido el background, se 

puede considerar un modelo aditivo  que divide conceptualmente el valor de expresión 

en un conjunto de cuatro elementos diferentes: efecto del gen (αi), efecto de la muestra 

(βj), un valor constate común a todos los datos (γ) y el error (εij). Por tanto: 

eij = αi + βj + γ+ εij 
 

Una asunción que habitualmente se hace en la mayoría de los algoritmos que  trabajan 

con valores de expresión es que los errores son independientes y que sus varianzas son 

iguales a lo largo de los genes y las muestras. Bajo el modelo aditivo definido 

anteriormente, los estimadores de máxima similitud se aplicarán a la media global de 

todos los valores de expresión en todas las muestras ( ••e ) para los efectos comunes (γ); 

a la diferencia entre las medias de los valores de expresión de las muestras en el gen i 

( •ie ) y la media global ( ••e ) para los efectos de los genes (αi); y a la diferencia entre las 
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medias de los valores de expresión de los genes en la muestra j ( j•e ) y la media global 

( ••e ) para los efectos de las muestras (βj). Por tanto el estimador de máxima similitud 

para el error εij = eij – αi – βj – γ será: 

ije - ( •ie - ••e ) -  ( j•e  - ••e ) - ••e  = 
ije  - •ie  - j•e  + ••e  

 
Usando estos estimadores el objetivo es comparar todos los valores de expresión eij de 

la matriz M para encontrar variabilidad y correlación entre genes en las distintas 

muestras. Para encontrar esa variabilidad en los valores de expresión, se tiene que 

calcular un parámetro estadístico de variabilidad. Un parámetro obvio es el coeficiente 

de correlación estándar, pero varios autores han encontrado que la varianza residual 

(VR) permite una búsqueda más eficiente de grupos de genes candidatos (Cheng y 

Church, 2000; Kostka y Spang, 2004). Como estos autores, nosotros elegimos la 

varianza residual VR(G,S) como parámetro para medir la variabilidad entre un 

subgrupo de genes G en un subgrupo de muestras S. Este parámetro se define como: 

2
ji

G,S
ij )eee(e

1)S1)(G(
1VR(G,S) •••• +−−

−−
= ∑  

 
Del modelo lineal, el sumatorio formado sigue una distribución chi-cuadrado de 

Pearson con (|G|-1) y (|S|-1) grados de libertad (Draghici, 2003; Montgomery, 2008). 

De esta forma, la varianza residual (VR) es el ratio entre una distribución chi-

cuadrado de Pearson y sus grados de libertad. El siguiente paso en el algoritmo es 

implementar la posibilidad de comparar las varianzas residuales de dos subgrupos 

independientes y diferentes de muestras alteradas y control (Sa y Sc), en un subset de 

genes G dado. Para ambos subgrupos calculamos VRc = VR(G,Sc) y VRa = 

VR(G,Sa), y la comparación se hizo con la varianza residual relativa (VRR) que es 

el ratio entre la varianza residual de los controles (VRc) y la varianza residual de las 

muestras alteradas (VRa): 

2
aajai
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aij
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ccjci
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4.2.2 Significación estadística de los grupos de genes alterados 

En la varianza residual relativa la división de dos distribuciones chi-cuadrado de 

Pearson sigue una distribución de Fisher-Snedecor (Fn1,n2) con (|G|-1)*(|Sc|-1) y (|G|-
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1)*(|Sa|-1) grados de libertad (Montgomery, 2008). El ajuste a una distribución de 

probabilidad permite construir un test estadístico de hipótesis para cada subgrupo de 

genes G, donde la hipótesis nula H0 será la no existencia de diferencia en el parámetro 

de variabilidad (VR) de expresión entre los controles (VRc) y las muestras alteradas 

(VRa) para un subgrupo de genes G. En términos estadísticos, la no diferencia se 

corresponde a la situación donde la varianza residual de las muestras alteradas VRa, es 

menor o igual que la varianza residual de las muestras control VRc. Por otro lado, la 

hipótesis alternativa H1 será la existencia de una diferencia significativa entre las 

muestras control y las alteradas. Como estimador de varianza usamos la varianza 

residual (VR): 

H0: 2
c

2
a σσ ≤ : el subconjunto de genes G no presenta una diferencia de variabilidad en 

las muestras alteradas frente a las control. 

H1: 2
c

2
a σσ > : el subconjunto de genes G presenta una diferencia de variabilidad en las 

muestras alteradas frente a las control. 

Esto es un test de una cola (one-tailed test) donde la región de rechazo es {F ≤ k} para 

un valor crítico k. De este modo, se puede calcular un valor de probabilidad 

correspondiente al valor del estadístico F, y dicho valor se toma como indicador de la 

diferencia de variabilidad entre las muestras control y alteradas de un subconjunto de 

genes G: F-score = P{F≤Fobs}. Este valor se calcula para cada subconjunto de genes 

G y permite evaluar progresivamente la significación estadística de los grupos, de 

forma que será mayor cuanto más se alejen de la hipótesis nula. 

4.2.3 Diseño e implementación del algoritmo AlteredExpression 

Siguiendo la varianza residual relativa (VRR) definida previamente, escribimos un 

algoritmo en R [25] llamado AlteredExpression. Un esquema detallado del 

funcionamiento del algoritmo esta representado en la figura 5.1 en la que se 

especifican todos los pasos que realiza en un diagrama de flujo. El algoritmo fue 

diseñado para ejecutarse recibiendo como entrada un conjunto de microarrays de 

expresión con I genes y J muestras subdivididas en dos clases: muestras de control Sc 

y muestras alteradas Sa.  Como salida, en cada  ejecución del algoritmo se da el grupo 

de genes con mejor varianza residual relativa. Este grupo se va generando 

progresivamente de forma que partimos de un grupo de genes G1 elegido al azar, al 
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que se van a ir añadiendo o quitando genes progresivamente, para formar un grupo Gn 

que mejore la varianza residual relativa del anterior. Este proceso continua hasta que la 

varianza residual relativa de los grupos generados no cambia significativamente, es 

decir se estabiliza alcanzándose un óptimo. El algoritmo tiene definidos unos 

parámetros de entrada que se pueden modificar en función del tipo de muestras 

analizadas. Estos parámetros son los siguientes: 

- initialSize: indica el número de genes que se van a elegir de forma aleatoria para 

formar el grupo inicial de genes G1. Tras explorar varios tamaños, vimos que con 

un conjunto inicial de 20 genes el algoritmo se comportaba bien en la mayoría de 

los casos. Las ejecuciones hechas con valores de initialSize diferentes probaron 

que este parámetro no afecta a los resultados. 

- maxiter: indica el número máximo de iteraciones que se permiten en el algoritmo 

para encontrar un grupo óptimo. Este parámetro es sólo para evitar la ejecución del 

algoritmo sin interrupción y está inicialmente fijado en 500, que es un número de 

ejecuciones más que razonable para obtener el óptimo. 

- vSize: modula el efecto del tamaño de grupo. Varía entre 0 y 1, siendo mayor el 

efecto del tamaño cuando es cercano a 0 y menor cuando está próximo a 1. El 

vSize esta fijado a 0.5 por defecto. 

- pctSubset: es un parámetro, que varía entre 0 y 1, introducido para fijar el 

porcentaje de genes que entran o salen del grupo Gn para optimizar la varianza 

residual relativa en cada iteración del bucle externo (loop 1). En el diagrama de 

flujo ioGenes son todos los genes que han mejorado individualmente la varianza 

residual relativa en el bucle 2 (loop 2). Que el parámetro pctSubset tenga un valor 

0.1 por defecto, significa que el 10% de los genes de ioGenes son cambiados en Gn 

en cada iteración del bucle 1 (figura 4.1). 
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Figura 4.1: Diagrama de flujo de AlteredExpression: 
Muestra los pasos que realiza el algoritmo para seleccionar un grupo de genes a partir de una 
matriz de datos inicial. Como entrada se pueden pasar los parámetros: initialSize, maxiter, vSize, 
pctSubset. Como salida devuelve un grupo estable de genes con la VRR del grupo y su F-score. 
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4.2.4 Puesta a punto del algoritmo con muestras de cáncer 

Con el algoritmo diseñado e implementado, quedaba evaluar y validar si se comporta 

correctamente al  aplicarlo a muestras de microarrays de expresión. Se seleccionaron 

16 muestras (Affymetrix GeneChip HGU133a) que provenían de biopsias de médula 

ósea de 16 personas diferentes: 6 sanos y 10 pacientes con leucemia promielocítica 

aguda (APL). Se usó el algoritmo RMA para corregir el background, hacer la 

normalización y calcular los valores de expresión de las muestras. La complejidad del 

conjunto de microarrays se puede ver en la figura 4.2a que representa la correlación 

de los valores de expresión para cada gen (cada probeset en el microarray) en un 

subconjunto de 6 muestras: tres pacientes y tres controles. Se hicieron 9 

comparaciones tomando las posibles parejas de 3 pacientes con 3 controles (puntos 

rojos), 9 comparaciones tomando las posibles parejas de 3 controles con otros 3 

controles (puntos negros) y una comparación de un control contra si mismo (línea azul 

central). Los puntos negros muestran el grado de variabilidad entre individuos que es 

menor que en el caso de los puntos en rojo que muestran las diferencias entre los datos 

control y los pacientes. Las figuras 4.2b y c representan diagramas de cajas (boxplots) 

y gráficos de densidad (density plots) de las distribuciones de expresión de las 3 

muestras control y 3 de pacientes que se compararon en la figura 4.2a. Los números 

Diagramas de Cajas

Resumen de valores estadísticos para un Control (C3) y un Paciente (P3):
Min. 1st Qu.  Mediana    Media 3rd Qu.   Max. 
3.214   4.455   5.348   5.706   6.539  14.500 
Min. 1st Qu.  Mediana    Media 3rd Qu.    Max. 
3.159   4.319   5.234   5.733   6.757  13.860
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Figura 4.2: Cálculo de señal de los datos de entrada. 
Representación de algunos de los microarrays normalizados con los que se ha trabajado: datos de 
expresión de muestras de control (C) y de pacientes con APL (P). (a) Gráfica de correlación de los 
valores de expresión de 3 controles contra 3 pacientes (puntos rojos), 3 controles contra 3 
controles diferentes (puntos negros), un control contra si mismo (puntos azules). (b) Diagramas de 
cajas (boxplots) que muestran la distribución de los datos de 3 controles (C1,C2,C3) y 3 pacientes 
(P1,P2,P3). (c) Gráficos de densidad (density plots) de las distribuciones acumuladas de 3 
controles (línea negra) y 3 pacientes (línea roja). Debajo se muestra un resumen de los parámetros 
estadísticos calculados para la muestra control C3 y la alterada P3. 
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corresponden a una transformación logarítmica en base 2. Se puede observar en las 

representaciones de densidad, que los valores de expresión no siguen una distribución 

normal. Otra observación son las pequeñas diferencias entre las distribuciones de 

diferentes muestras, incluso entre muestras control y de pacientes. Este hecho indica 

que se ha hecho una buena normalización que hace posible usar estos datos en la 

búsqueda de genes desregulados. 

Además de la importancia de la normalización, una observación aprendida de las 

pruebas realizadas para mejorar la eficiencia del algoritmo, fue que la búsqueda de 

genes alterados mejoraba cuando se hacía un filtro de diferencia de expresión en los 

datos de entrada; esto es, se hacía una preselección de genes con un determinado 

umbral de diferencia de expresión entre el estado control y el alterado. Pese a que el 

algoritmo puede trabajar con datos de microarrays sin hacer un filtro previo, para 

obtener unos resultados más correctos y significativos es mejor evitar que la expresión 

media de los genes sea igual entre las muestras control y las alteradas. Para conseguir 

esto, los datos de entrada se pueden filtrar previamente con un algoritmo que busque 

genes expresados diferencialmente en los dos estados. Uno de los algoritmos mas 

sólidos y útiles para esto es SAM (Significant Analysis of Microarrays) (Tusher, et al., 

2001) que usa permutaciones de las muestras para estimar el porcentaje de genes 

elegidos al azar, y calcular un false discovery rate (FDR) que corresponde al cálculo 

de un error de tipo I es decir, una estimación del número de falsos positivos 

(Benjamini y Hochberg, 1995). 

Una forma más simple de quedarnos con genes que tienen una diferencia de expresión 

mínima entre las muestras control y las alteradas, es eliminar los genes que no tienen 

un cambio mínimo en la media de expresión entre los dos estados. Ésto es un filtro de 

medias (∆FM), que está incluido al principio del algoritmo, y el umbral de diferencia 

de expresión media se puede fijar antes de su ejecución. 

La figura 4.3 muestra como se mejora la eficiencia del algoritmo cuando se aplican 

filtros de diferencia de expresión. En ella se representan los genes que cambian en el 

primer grupo obtenido por el algoritmo al aplicar los filtros explicados previamente. 

Los datos crudos se corresponden a utilizar como parámetro de entrada los valores de 

expresión de todos los genes del microarrray sin ningún filtro (22.283 probesets) 

(figura 4.3a y d). Los datos filtrados están calculados con el filtro de medias ∆FM 

(figura 4.3g) o usando SAM con o sin el filtro de medias ∆FM (figura 4.3b, c, e, f, h e 
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i). Como se ve en los gráficos escalados de la figura 4.3, usando un filtro de medias 

igual a 1.0 (que se corresponde a un 8-9% del rango de expresión) se elimina una gran 

cantidad de genes que no tienen cambio entre las muestras control y las alteradas 

(llamados genes “planos”) (figura 4.3g, h e i). El uso del filtro de medias combinado 

con SAM da al algoritmo el mejor rendimiento en la búsqueda de genes alterados.  

Ésta es una estrategia muy rigurosa que ayuda al método a encontrar genes que tienen 

una diferencia de expresión y una alteración clara, de forma que se evitan al máximo 

los falsos positivos. La ventaja de usar el filtro de medias en combinación con SAM se 

muestra en la figura 4.3, en la que se puede ver que usar solamente SAM, con un valor 

muy estricto de FDR = 0.001, no es suficiente para filtrar todos los genes “planos” 

(figura 4.3e y f). Estos genes se eliminan completamente aplicando un filtro de 
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Figura 4.3: omparativa de la salida del algoritmo usando filtros: 
Gráficos que muestran los valores de expresión de genes en 16 muestras diferentes: 6 controles y 
10 pacientes (APL) separados por una línea roja. Los genes representados son los del primer grupo 
generado por el algoritmo pasando como entrada los datos de expresión: de todos los probesets 
(22283) del microarray  (a,d,g); de 4056 probesets obtenidos después de aplicar SAM con un 
FDR=0.01 (b,e,h); o de 1764 genes obtenidos aplicando SAM con un FDR=0.001 (c,f,i). Sobre 
estos datos de entrada se ha aplicado también un filtro de medias de 1.0 en los diagramas que así se 
indica. De cada gen se representan (con líneas en color) 16 valores de expresión (uno por cada 
muestra) en escala log2 (a,b,c), estos valores se representan también en escala normalizada al valor 
de expresión de la primera muestra (d,e,f,g,h,i). 
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medias de 1.0 (figura 4.3h e i). Para una mejor demostración de que el filtro de 

medias implementado en nuestro algoritmo, mejora el uso exclusivo de SAM. La 

figura 4.4 muestra que aún usando SAM con un FDR = 0.01 quedan genes “planos” 

que no cumplen el criterio deseado de tener una mínima diferencia de medias de 

expresión. Estos genes se quedan al aplicar SAM porque tienen en general una 

desviación estándar muy baja, y por tanto se pueden tomar como significativos en test 

estadísticos que usan medias y desviaciones estándar como es el caso de SAM (que es 

un t-test modificado). Por contra, el filtro de medias es más eficiente filtrando estos 

genes y permite obtener unos resultados más consistentes en la ejecución del algoritmo 

AlteredExpresion. 

Como orientación para usar el filtro de medias, hemos hecho una correlación numérica 

entre el número relativo de genes que se filtra a un determinado valor del filtro de 

medias y a un determinado valor de FDR en SAM. La correlación obtenida indica que 

para los datos usados en el capítulo, un filtro de medias de 0.8-1.0 es equivalente a un 

FDR de 0.01 (99% de especificidad estadística). 
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Figura 4.4: Filtrado de genes “planos” en SAM: 
Gráficos, similares a los de la figura 3, que representan valores de expresión de genes. Los genes 
son los encontrados en el grupo 1 aplicando diferentes filtros en el conjunto inicial de datos de 
expresión: (a) 4056 genes (SAM a FDR 0.01) sin ∆MF; (b) con ∆MF = 0.4; (C) con ∆MF = 0.8. 
Los gráficos (d) y (e), muestran los genes “planos” que se han filtrado de los gráficos (a) y (b) 
respectivamente, cuando se aplica el filtro de medias (∆MF) indicado. 
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4.2.5 Evolución del F-score en AlteredExpression 

Como se describe en el algoritmo, AlteredExpression explora la matriz de datos de 

expresión en busca de grupos de genes que tienen una variación mínima en las 

muestras control pero que muestran una variabilidad clara en las muestras de casos 

patológicos. De este modo, el algoritmo produce una serie de grupos consecutivos que 

tienen un valor mínimo de F-score para el primer grupo generado y se va 

incrementando para los grupos sucesivos. El comportamiento de los F-scores de los 

grupos encontrados después de ejecutar el algoritmo se muestra en la figura 4.5, que 

representa los F-scores para cada grupo en escala log10 (figura 4.5a) y los valores de 

probabilidad ajustados mediante el método de Bonferroni (Bonferroni, 1937) para 

cada grupo (figura 4.5b). Estos gráficos indican que los F-scores presentan una 

tendencia asimptótica y que el cambio más acusado se produce en los grupos iniciales. 

Un 75% del cambio total del F-score se da entre el primer grupo y el décimo, además 

el cambio entre los primeros tres grupos es extraordinario. Los grupos de la figura 

4.5a y b se obtuvieron partiendo del conjunto de 1764 genes (obtenidos con SAM a un 
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Figura 4.5: Representación de los F-scores generados: 
Gráfico que representa los cambios de los F-scores (en escala log10) para cada grupo de genes 
generado. Los grupos se obtuvieron aplicando el algoritmo a un conjunto de 1764 genes (SAM 
FDR=0.001 y ∆MF=1.0) para (a) y (b) y a un conjunto de 4056 genes (SAM FDR=0.01 y 
∆MF=1.0) para (c) y (d). En el gráfico (b) se han ajustado los F-scores con el método de 
Bonferroni. En el gráfico (d) los grupos están ordenados por F-score. 
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FDR=0.001 y ∆FM=1.0), se observa un resultado parecido usando el conjunto de 

4056 genes (obtenidos con SAM  FDR=0.01 y ∆FM=1.0) en el que el comportamiento 

de los F-scores es similar y de nuevo los grupos iniciales tienen los cambios más 

significativos. La tendencia general a incrementar los F-scores no siempre sigue el 

orden en el que el algoritmo genera los grupos (figuras 4.5a, b y c). Para evitar estas 

fluctuaciones los grupos se ordenan por F-score en orden ascendente (figura 4.5d), de 

forma que se muestra mejor el continuo crecimiento del parámetro estadístico y 

permite una selección mas adecuada de los grupos de genes más significativos. 

4.2.6 Estabilidad del algoritmo 

Un punto crítico en los algoritmos de selección de grupos de genes es la 

reproducibilidad que tienen, o en otras palabras, cual es la consistencia, la coherencia 

y la estabilidad de los grupos más significativos seleccionados. Para comprobar esto se 

usó un conjunto de 4056 genes (obtenido con SAM FDR=0.01 y ∆FM=1.0) y se 

ejecutó el algoritmo 10 veces, obteniendo 10 resultados diferentes de 15 grupos de 
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Figura 4.6: Estabilidad del algoritmo: 
Comparación de los 15 grupos obtenidos en 10 ejecuciones diferentes del algoritmo. De cada 
grupo de genes se saca el máximo porcentaje de identidad con los grupos obtenidos en las otras 9 
ejecuciones. Los 15 grupos están representados por 10 barras coloreadas que muestran los 
porcentajes de similitud de ese grupo en las 10 ejecuciones del algoritmo. 
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genes. Estos resultados fueron comparados entre sí para ver los genes que se habían 

mantenido en las distintas ejecuciones del algoritmo. Los resultados obtenidos se 

representan en la figura 4.6 como el porcentaje de identidad de cada grupo con los 

generados en las otras 10 ejecuciones. El gráfico indica que del primer al quinto grupo, 

la reproducibilidad de los resultados es muy alta ya que los grupos tienen una 

identidad > 90%. La consistencia es alta, alrededor de un 80%, para los grupos 6-9, y 

empieza a ser baja después del grupo 10. Este resultado indica también que hay una 

correlación entre la coherencia de los primeros grupos y los F-scores bajos que tienen 

(figura 4.5). 

La fuerte estabilidad y los bajos F-scores de los grupos iniciales seleccionados por el 

algoritmo, son dos buenos indicadores de que los genes incluidos en esos grupos 

mantienen algún tipo de relación biológica que hace que estén juntos en un cluster. 

Esta observación es acorde con a la hipótesis básica sobre el estado biológico alterado, 

que presuponía la existencia de grupos de genes con expresión alterada en muestras  

provenientes de células o tejidos enfermos. Como se ha demostrado, el algoritmo 

propuesto es capaz de encontrar estos grupos de genes con expresión alterada con 

respecto a unas muestras control. La siguiente cuestión a abordar es si esos grupos de 

genes de expresión alterada tienen genes con función biológica similar o relacionada. 

4.2.7 Significación biológica de los grupos generados 

A la hora de comprobar la consistencia biológica de los grupos generados se anotaron 

los genes a categorías funcionales definidas en Gene Ontology (GO) (Gene Ontology 

Consortium, 2005). El resultado de esta anotación en los grupos generados por el 

algoritmo con los datos prefiltrados por SAM (conjunto de 4056 genes) se muestra en 

la figura 4.7. Los datos indican que la anotación funcional de los grupos obtenidos es 

bastante diferente. Por ejemplo, el primer grupo incluye genes relacionados con 

funciones que no se encuentran en ninguno de los otros grupos (grupos 2-5) como son: 

desarrollo de los vasos sanguíneos (GO:0001568), diferenciación de células 

endoteliales (GO:0045446), diferenciación mioblástica (GO:0045445), etc. Este 

resultado muestra una consistencia y coherencia funcional de los grupos obtenidos. 

Dicha consistencia indica que el algoritmo descubre grupos estables con funciones 

definidas, explorando eficazmente la variabilidad observada entre el conjunto de 

muestras alteradas y las control. 
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Figura 4.7: Estudio funcional de los resultados: 
Asignación a términos GO del primer al quinto grupo de genes generados por el algoritmo. La 
anotación está hecha a categorías GO de proceso biológico a un nivel ≥ 3. La escala representa el 
porcentaje de genes de cada grupo que están anotados a la categoría funcional, teniendo en cuenta 
que un gen puede estar anotado a varias categorías. 
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4.3 CONCLUSIONES 

En esta parte del trabajo hemos comprobado en datos transcriptómicos que es común 

que exista desregulación y alteraciones en los niveles de expresión de genes, 

debidas a anormalidades en los procesos de regulación de transcripción. Estas 

desregulaciones es esperable que se sucedan de modo drástico en estados biológicos 

anómalos, como los que se dan en muchas enfermedades y patologías, y por ello es 

interesante buscar grupos de genes que tienen una pérdida de correlación en sus 

niveles de expresión y que sufren cambios o variabilidad extrema respecto a sus 

controles normales.  

Usando como parámetro de variabilidad la varianza residual relativa (VRR) hemos 

desarrollado e implementado un nuevo algoritmo que agrupa genes que han sufrido 

una fuerte desregulación o alteración en su variabilidad. También hemos comprobado 

que para optimizar los resultados de este algoritmo en la búsqueda de perfiles 

alterados a partir de datos de expresión genómica, es conveniente aplicar previamente 

filtros (como un filtro de medias o un filtro de expresión diferencial) que evitan la 

inclusión de genes con perfiles de expresión “planos” en los resultados. Este tipo de 

genes son frecuentes entre la gran proporción de genes que se expresan poco o que 

casi no cambian dentro de los datos de microarrays.  

El nuevo algoritmo denominado AlteredExpression consigue generar grupos bien 

definidos de genes alterados que han sufrido una desregulación en su expresión. La 

significación o categorización de los grupos obtenidos se ha logrado desarrollando y 

aplicando el estadístico F-score que calcula los grupos más estables. Finalmente, se ha 

comprobado que los grupos generados tienen significación biológica ya que los genes 

incluidos en cada grupo tienen funciones relacionadas, mostrando que cuando se 

produce una alteración ésta afecta a un conjunto de genes implicados en una alguna 

función o proceso biológico común. 
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CONCLUSIONES GENERALES 

Respecto a redes de interacción de proteínas: 
 
• La heterogeneidad existente entre las bases de datos y repositorios de interacción 

de proteínas, hace necesaria la organización y la recopilación de esta información 
en una plataforma unificada ágil de acceso web por internet. Esto se ha logrado 
en la plataforma bioinformática construida llamada APID. 

• Los datos de interacción de proteínas tienen un elevado número de falsos 
positivos, que es importante filtrar mediante el uso de estratégias de validación. 
En APID se han implementado estratégias basadas en el número de experimentos 
que validan la interacción y en la existencia de datos estructurales dominio-
dominio entre las proteínas interactuantes. 

• La comparación y combinación de varios estudios que analizan interacciones 
estructurales dominio-dominio permite generar conjuntos de datos fiables, que 
integrados ayudan a conseguir mayor cobertura sobre los interactomas. 

• Las aplicaciones de visualización de datos de interacción entre proteínas que 
hemos desarrollado, APIN y APID2NET, facilitan el análisis y la exploración 
dinámica de las redes biomoleculares complejas. 

 

Respecto a redes de coexpresión de genes: 
 
• La búsqueda de genes coexpresados es una cuestión comunmente planteada que 

necesita de técnicas y métodos robustos que den buena fiabilidad. 

• La aplicación de varios algoritmos combinados de cálculo de señal y de 
correlación para buscar perfiles de expresión correlacionados, consigue obtener 
mejores resultados que aproximaciones simples. Además, el empleo de técnicas de 
validación cruzada en el cálculo de coexpresión, aporta un claro incremento en la 
robustez y fiabilidad de los resultados. 

• La obtención de datos de coexpresión génica fiables permite un mejor 
descubrimiento de la información biológica funcional y transcripcional 
subyacente. 

• Los resultados del desarrollo y aplicación del nuevo algoritmo AlteredExpresión 
demuestran que se pueden encontrar grupos de genes con expresión altamente 
variable presentes en estados alterados respecto a estados controles normales. 
Estos genes alterados pueden ser marcadores de estados biológicos patológicos o 
enfermos. 

• Se ha demostrado que los grupos de genes que se encuentran con grados de 
alteración semejante elevada, están involucrados en funciones o procesos 
biológicos comunes, y de esta forma pueden marcar los estados patológicos 
alterados.. 
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