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RESUMEN 

En el siguiente trabajo de titulación, se estudió la expresión genética de todo el 

transcriptoma de niños de edad preescolar con y sin sibilancias, con el objetivo de obtener un 

modelo matemático que permita la predicción de genes involucrados en distintas vías 

metabólicas y de distintas enfermedades los cuales están implicados en las sibilancias. Con 

tal de obtener dicho modelo, se realizó un análisis de expresión diferencial dada la condición 

de tener sibilancias y no tenerlas, con el fin de poder realizar un filtrado inicial de los genes 

más importantes, para luego poder realizar un modelo el cual permite abordar el problema 

supervisado de clasificación del cual se trata el estudio en cuestión. Este modelamiento 

matemático permitiría a un laboratorio, tener su propio panel de genes para diagnosticar 

sibilancias en niños preescolares. 

El modelo fue evaluado en grupos de datos independientes, logrando un desempeño 

predictivo ideal. Finalmente, se llevó a cabo un estudio de enriquecimiento funcional (GO, 

KEGG, GSEA y DOSE) con el objetivo de detectar rutas metabólicas significativas asociadas 

a la fisiopatología de las sibilancias. 

 

 

Palabras clave: RNA-seq, sibilancias recurrentes, aeroalérgenos, análisis de 

expresión diferencial, regresión lasso, validación cruzada, enriquecimiento funcional.



 

 

 

ABSTRACT 

In the present degree project, the gene expression of the entire transcriptome of 

preschool children with and without wheezing was studied, with the objective of developing 

a mathematical model capable of predicting genes involved in various metabolic pathways 

and diseases associated with wheezing. To achieve this, a differential expression analysis was 

performed based on the condition of presenting or not presenting wheezing, in order to 

conduct an initial filtering of the most relevant genes. These selected genes were then used 

to build a supervised classification model, which is the central focus of this study. 

This mathematical modeling approach could enable laboratories to develop their own 

gene panels for diagnosing wheezing in preschool children. The model was evaluated on 

independent datasets, achieving excellent predictive performance. Finally, a functional 

enrichment analysis (GO, KEGG, GSEA, and DOSE) was conducted to identify significant 

metabolic pathways associated with the pathophysiology of wheezing 

 

 

 

 

Keywords: RNA-seq, recurrent wheezing, aeroallergens, differential expression 

analysis, lasso regression, cross-validation, functional enrichment. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

CAPÍTULO I 

INTRODUCCIÓN 

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

Las afecciones respiratorias son una de las causas más comunes de morbilidad infantil en 

todo el mundo, siendo las sibilancias y el asma patologías muy comunes y que afectan 

significativamente la calidad de vida de los niños. De acuerdo con la Organización Mundial de la 

Salud (OMS), existen más de 339 millones de individuos con asma, y un porcentaje significativo 

de los síntomas comienzan durante la infancia (OMS, 2024). 

Las sibilancias, que se distinguen por un sonido silbante al respirar, son uno de los signos 

clínicos más relevantes de posibles afecciones respiratorias crónicas como la enfermedad ya 

mencionada. En numerosas situaciones, las sibilancias en la infancia son subdiagnosticadas o 

tratadas como infecciones respiratorias habituales, lo que demora un tratamiento apropiado. 

En la ciudad de Cuenca, Ecuador, estudios locales han revelado cifras alarmantes sobre la 

frecuencia de este síntoma respiratorio. En una investigación realizada en niños de 2 a 5 años, se 

encontró que el 92,4% fueron positivos al API. Entre los criterios más frecuentes se encontraron 

las sibilancias no asociadas a resfriados (93,3%) y el diagnóstico de rinitis alérgica (85,7%) 

(Sempértegui &   Bautista, 2020).   Estos datos respaldan la necesidad de herramientas diagnósticas 

más específicas y moleculares que complementen los enfoques clínicos tradicionales y permitan 

un diagnóstico más preciso.   

Estudios recientes han evidenciado el potencial del análisis de la expresión genética y la 

bioinformática en la identificación de biomarcadores en diversas enfermedades respiratorias 

alérgicas, tales como la rinitis alérgica y la neumonía, lo que sugiere la viabilidad de aplicar este 

enfoque al estudio de las sibilancias recurrentes (Han et al., 2015) 

En este contexto, el análisis del transcriptoma mediante tecnologías de secuenciación de 

nueva generación (NGS) ofrece una alternativa innovadora para identificar patrones de expresión 

genética relacionados con las sibilancias recurrentes. Sin embargo, la gran cantidad de datos 



 

 

generados por estas tecnologías requiere el desarrollo de herramientas de modelamiento 

matemático que permitan interpretar los resultados de manera eficiente. Por lo tanto, se plantea 

como problema central la necesidad de desarrollar un modelo matemático que, a partir de datos 

transcriptómicos, permita mejorar el diagnóstico de sibilancias recurrentes en niños sensibilizados 

a aeroalérgenos. 

1.2 PREGUNTA DE INVESTIGACIÓN 

 

¿A partir de la expresión genética se puede mejorar la precisión en el diagnóstico de 

sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos? 

1.3 JUSTIFICACIÓN 

Las sibilancias recurrentes en la infancia representan un problema de salud pública 

relevante, especialmente por su posible asociación con el desarrollo de asma en etapas posteriores. 

Según la Organización Mundial de la Salud, más de 262 millones de personas viven con asma, y 

una proporción importante presenta síntomas desde la infancia, aunque estos suelen ser sub 

diagnosticados en edades tempranas. Sin embargo, el diagnóstico en niños menores de seis años 

continúa siendo un desafío clínico debido a la limitada especificidad de las herramientas 

convencionales (OMS, 2024). 

Investigaciones genéticas relacionadas con sibilancias mostraron una amplia gama de genes 

potenciales vinculados con el sistema inmunológico que podrían estar implicados en la patogénesis 

de la enfermedad. Yang et al (2007) evidenciaron que los niveles de IgE en la sangre del cordón 

umbilical, la edad masculina, el humo del cigarrillo de terceros y los antecedentes familiares de 

atopia son factores predictivos de sibilancias recurrentes.  

Según Savenije et al. (2014), hallaron una relación con el polimorfismo CC10 G+38A de 

la proteína celular Clara y niveles inferiores de CC10 en niños que sufren esta condición. Otros 

marcadores genéticos fueron estudiados, como la vía IL33-IL1RL1, que ha sido vinculada con 

sibilancias intermedias, de inicio tardío y persistencia  



 

 

. El aumento en el acceso a la tecnología NGS y los progresos en bioinformática y modelado 

matemático convierten este método en una estrategia actual y pertinente para tratar este complicado 

problema diagnóstico en la infancia (Sempértegui & Bautista, 2020). 

En cuanto a sus aplicaciones prácticas, los hallazgos podrían contribuir al diseño de 

estrategias clínicas más eficaces y personalizadas para la detección y manejo temprano de niños 

con riesgo de desarrollar sibilancias, disminuyendo así las complicaciones a largo plazo y 

reduciendo la carga sobre los sistemas de salud (GINA, 2023). 

Esta investigación se plantea con el propósito de contribuir al entendimiento de los 

mecanismos moleculares subyacentes a las sibilancias recurrentes, mediante el análisis del 

transcriptoma utilizando, en combinación con herramientas de la bioinformática. 

1.5 LIMITACIONES  

La búsqueda de métodos de diagnóstico más exactos para los episodios repetidos de 

sibilancias en niños de primera infancia, motiva la investigación de marcadores biológicos a nivel 

molecular a través del estudio de la expresión génica utilizando la secuenciación de nueva 

generación. No obstante, la puesta en práctica de esta línea de investigación se topa con 

determinadas restricciones propias del procedimiento y de los medios al alcance. 

● El tiempo requerido para el procesamiento y análisis de los datos transcriptómicos 

disponibles es considerable, debido a la complejidad inherente a la alta dimensionalidad de 

este tipo de datos. Esto incluye la implementación de recursos computacionales avanzados 

para la normalización, análisis de expresión génica diferencial y el desarrollo, validación y 

evaluación de modelos matemáticos predictivos orientados al diagnóstico. 

● Distribución desigual de los datos: El archivo analizado, proveniente de Fitzpatrick et al. 

(2024), contiene un mayor número de niños sin sensibilización a aeroalérgenos (n=36) en 

comparación con aquellos que sí presentan dicha condición (n=16). Esta disparidad 

introduce un sesgo potencial en los modelos de clasificación, al favorecer la predicción del 

grupo mayoritario, lo que puede dificultar la correcta identificación de los casos 



 

 

clínicamente relevantes, es decir, niños con sibilancias recurrentes asociadas a 

sensibilización por aeroalérgenos.  

Para mitigar este sesgo, se aplicó técnicas de balanceo de datos y métricas robustas frente 

al desbalance, como el F1-score. Sin embargo, se reconoce que el desbalance de clases 

podría conducir a problemas de sobreajuste o infraajuste del modelo, lo que representa una 

limitación metodológica que debe ser considerada al interpretar los hallazgos del estudio. 

1.4 OBJETIVOS  

1.4.1 OBJETIVO GENERAL 

 

Desarrollar un modelo matemático basado en el análisis del transcriptoma obtenido para 

mejorar la precisión en el diagnóstico de sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos. 

1.4.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

● Validar la calidad y estructura de los datos transcriptómicos mediante un análisis de 

componentes principales (PCA) con el fin de asegurar la coherencia del conjunto de datos.  

● Identificar genes diferencialmente expresados asociados a la presencia de sibilancias 

recurrentes mediadas por aeroalérgenos comprendiendo mejor la biología de la enfermedad.  

● Construir un modelo matemático predictivo utilizando los genes diferencialmente 

expresados identificados en individuos con sibilancias recurrentes. 

● Evaluar la capacidad del modelo matemático para diferenciar entre individuos con y sin 

sibilancias recurrentes asociadas a sensibilización por aeroalérgenos, con el fin de 

determinar su utilidad como herramienta diagnóstica. 

1.6 HIPÓTESIS  

El modelamiento matemático basado en el análisis del transcriptoma permite mejorar la 

precisión en el diagnóstico de sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos, identificando 

patrones diferenciales de expresión genética. 

 



 

 

CAPÍTULO II 

FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA 

2.1 ESTADO DEL ARTE  

Diversas investigaciones han abordado la complejidad de las sibilancias recurrentes en la 

infancia y su relación con el desarrollo de asma en etapas posteriores, utilizando enfoques clínicos, 

inmunológicos y moleculares. Estos antecedentes constituyen la base científica sobre la cual se 

estructura la presente investigación. 

Zhang et al. (2020) realizaron un estudio de RNA-seq en 150 niños con sibilancias 

recurrentes, identificando 127 genes diferencialmente expresados, destacando la sobreexpresión de 

ORMDL3 y la subexpresión de IFN-γ como marcadores clave. Su principal aporte fue la 

identificación de una firma genética predictiva de progresión al asma con 82% de precisión. En el 

contexto de modelamiento matemático, Lee et al. (2021) desarrollaron un algoritmo de machine 

learning que integraba datos de expresión génica y variables ambientales para predecir 

exacerbaciones de sibilancias.  

En Ecuador, un estudio realizado por Sempértegui & Bautista (2020) en el Hospital Monte 

Sinaí y el Hospital Militar de Cuenca analizó a 105 niños de entre 2 y 5 años con sibilancias 

recurrentes. Los autores encontraron que el 92.4% fueron API positivos, siendo las sibilancias no 

asociadas a resfriados el criterio más frecuente (93.3%), seguido de rinitis alérgica (85.7%). Este 

estudio demostró la alta prevalencia del riesgo de asma en preescolares, reforzando la necesidad 

de métodos diagnósticos tempranos y precisos. 

Por otro lado, investigaciones recientes han comenzado a explorar el rol de la expresión 

génica y el transcriptoma en enfermedades respiratorias infantiles. Altman et al. (2022) 

identificaron que niños preescolares con sibilancias y sensibilización a aeroalérgenos presentan una 

respuesta disfuncional del interferón tipo I, asociada con una vía inmunológica mediada por IL-4, 

lo que sugiere un fenotipo inflamatorio particular.  

En el ámbito bioinformático, Zhou et al. (2021) aplicaron análisis transcriptómicos y 

aprendizaje automático para identificar patrones moleculares en niños asmáticos, encontrando 



 

 

biomarcadores genéticos específicos que podrían ser utilizados en la creación de algoritmos 

predictivos. Este tipo de enfoque multidisciplinario resalta la importancia del modelamiento 

matemático y la integración de datos ómicos para una medicina más personalizada. 

2.3 MARCO TEÓRICO 

2.3.1 Sibilancias recurrentes y sensibilización a aeroalérgenos 

Las sibilancias, un sonido respiratorio agudo y musical, común en la obstrucción de las vías 

respiratorias, han sido investigadas para su relevancia diagnóstica en el asma en niños. Estudios 

como el realizado por Castro-Rodríguez et al. (2010) en el Journal of Allergy and Clinical 

Immunology indican que, aunque esta condición es muy frecuente, su capacidad para predecir con 

certeza qué niños desarrollarán broncoespasmos es limitada. Por otro lado, Paleari et al. (2016) en 

Respiratory Medicine proponen que los patrones de sibilancias podrían señalar distintas respuestas 

al tratamiento, subrayando la importancia de una evaluación clínica completa, tal como destacan 

las directrices GINA (2023) y GOLD (2023). Además, el desarrollo de herramientas de análisis 

acústico, como se explora en el estudio de Tapia et al. (2018) en BMC Pulmonary Medicine, busca 

mejorar la objetividad en el diagnóstico y seguimiento de este síntoma respiratorio. 

La patogénesis compleja de las sibilancias en niños, involucra la interacción entre genética, 

ambiente y desarrollo inmunológico, según Bacharier et al. (2012) en The Lancet, subraya la 

necesidad de comprender los mecanismos subyacentes para mejorar la prevención y el tratamiento, 

cuyo enfoque actual se centra en el control de síntomas y la prevención de exacerbaciones mediante 

farmacoterapia según Busse et al., 2018, New England Journal of Medicine y el manejo de factores 

ambientales, según las directrices de GINA (2023). 

En este contexto, los aeroalérgenos, que son antígenos transportados por el aire, están 

presentes en ambientes interiores como exteriores y pueden inducir una respuesta inmunitaria en 

individuos susceptibles. Esta respuesta se caracteriza por la producción de inmunoglobulina E 

(IgE), un tipo de anticuerpo codificado por el gen IGHε, localizado en el brazo largo del cromosoma 

14 (14q32.33). Su ubicuidad en ambientes interiores y exteriores, incluyendo pólenes, ácaros, 

epitelio animal y esporas de hongos, se asocia fuertemente con la sensibilización alérgica y el riesgo 

de asma, como señala el estudio de Platts-Mills et al. (1997) en el New England Journal of 



 

 

Medicine. La exposición continua a estos alérgenos puede exacerbar la inflamación de las vías 

aéreas y la persistencia de los síntomas, como revisan Bousquet et al. (2001) en el Journal of 

Allergy and Clinical Immunology.  

La interacción de los aeroalérgenos con el sistema inmunitario, activando células 

presentadoras de antígenos y promoviendo la diferenciación de linfocitos Th2 y la producción de 

citocinas proinflamatorias, que son proteínas pequeñas generadas por diversas células, 

especialmente del sistema inmune, y actúan como transmisores químicos que regulan la respuesta 

inflamatoria e inmunológica. (Akdis, 2006, Nature Reviews Immunology), las cuales son clave 

para el diagnóstico molecular y la inmunoterapia.  

El entendimiento de la patobiología de las alergias provocadas por aeroalérgenos se amplía 

con la investigación de la expresión genética, en la que la exposición a dichos alérgenos provoca 

alteraciones importantes en las células inmunológicas y epiteliales de las vías respiratorias. Esto se 

evidencia en el estudio de perfiles de expresión genética en células epiteliales nasales de pacientes 

con rinitis alérgica expuestos a ácaros en polvo según Lee et al., 2006, Journal of Allergy and 

Clinical Immunology. 

Estos cambios en la expresión génica dan lugar a biomarcadores moleculares con potencial 

diagnóstico y terapéutico. La identificación de firmas de expresión génica específicas, como se 

explora en el estudio de "inmunogramas" para predecir la respuesta a la inmunoterapia (Banchereau 

et al., 2011, Immunity) y la búsqueda de biomarcadores no invasivos en muestras de las vías aéreas 

(Djukanović et al., 2002, American Journal of Respiratory and Critical Care Medicine), prometen 

mejorar el manejo de las alergias. 

Finalmente, la Secuenciación de Nueva Generación (NGS) ha revolucionado la 

identificación de estos biomarcadores moleculares al permitir el análisis de genomas, 

transcriptomas y epigenomas con alta resolución. En el contexto de las alergias, la NGS ha 

facilitado la identificación de variaciones genéticas asociadas a la susceptibilidad (Moffatt et al., 

2010, Nature) y la caracterización detallada de la expresión génica en respuesta a la exposición a 

alérgenos mediante RNA-seq (Wang et al., 2009, Nature Reviews Genetic). La capacidad de 

generar grandes cantidades de datos moleculares ha impulsado el descubrimiento de biomarcadores 



 

 

diagnósticos y predictivos, incluyendo el análisis de repertorios de receptores inmunitarios y 

modificaciones epigenéticas. 

2.3.2 Bioinformática y análisis diferencial 

El análisis de expresión diferencial es fundamental en transcriptómica, ya que permite 

identificar genes que muestran variaciones significativas en sus niveles de expresión entre distintos 

grupos o condiciones experimentales (Love et al., 2014). Estas diferencias pueden revelar rutas 

biológicas alteradas, identificar biomarcadores y mejorar la comprensión de mecanismos 

moleculares asociados a las sibilancias y posteriormente a enfermedades como el asma. 

DESeq2 es un paquete que se encuentra en R, el cual es usado para el estudio de la expresión 

genética diferencial, diseñado para datos de RNA-Seq, el cual utiliza un modelo de regresión 

binomial negativa, método estadístico empleado para modelar datos de conteo (como el número de 

casos, expresiones genéticas, etc.) en situaciones de sobre dispersión, o sea, cuando la varianza 

supera la media. Esta circunstancia infringe una premisa fundamental de la regresión de Poisson, 

en la que se presupone que la media y la varianza son equivalentes. Por lo tanto, se considera que 

la binomial negativa es una ampliación del modelo de Poisson, creado para gestionar esta sobre 

dispersión (Love et al., 2014). Esta función ofrece técnicas estadísticas robustas para gestionar 

tamaños de muestra reducidos y variabilidad en la información, proporcionando resultados fiables. 

El resultado presenta listados de genes que han experimentado alteraciones importantes en la 

expresión, junto con valores estadísticos relacionados como la variación del pliegue y los valores 

p. 

Los genes expresados diferencialmente (DEG) hacen referencia a genes cuyos niveles de 

expresión se incrementan o reducen considerablemente entre distintas condiciones o grupos. Varios 

softwares se han implementado para identificar genes que se expresan de manera diferencial, 

algunos ejemplos ampliamente reconocidos son edgeR, DESeq2 y limma. (BxINFO, 2024) 

El fold change o también conocido como razón de cambio es un indicador de la magnitud 

de la variación en la expresión de un gen entre dos condiciones.  



 

 

𝐹𝑜𝑙𝑑 𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 (𝐹𝐶)  =  
𝐸𝑥𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖ó𝑛 𝑒𝑛 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑐𝑖ó𝑛 𝐴

𝐸𝑥𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖ó𝑛 𝑒𝑛 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑐𝑖ó𝑛 𝐵
 

Donde: 

● Condición A puede ser la experimental (por ejemplo, enfermo, tratado, etc.) 

Condición B puede ser la de referencia o control (ejemplo, sano, no tratado, etc.) 

A partir de la razón de cambio y del error estándar de ésta, se puede obtener el pvalor 

asociado, el cual nos permite conocer la significancia estadística, aparte de conocer el efecto o 

significancia biológica y con él, la razón de cambio. Dado que se computa un modelo por cada gen, 

el número total de pruebas estadísticas realizadas es elevado, lo que incrementa drásticamente la 

tasa de falsos positivos.  

El análisis de expresión diferencial calcula la variación en la expresión genética a través de 

un modelo de regresión binomial negativa, en el que el Fold Change (FC) entre dos condiciones se 

establece como el cociente entre sus medias de expresión normalizadas. 

𝐹𝐶 =  
𝜇1

𝜇2
    ;   𝑙𝑜𝑔2 (𝐹𝐶) =  𝑙𝑜𝑔2(

𝜇1

𝜇2
)  

Estas medias son ajustadas mediante factores de normalización y modeladas en escala log 

mediante: 

𝑙𝑜𝑔 (𝜇𝑖𝑗)  = 𝑙𝑜𝑔 (𝑠𝑗) + 𝑥𝑗 ⋅ 𝛽𝑖  

Donde: 

● sj es el factor de normalización para la muestra j 

● xj representa la condición experimental (por ejemplo, control o tratamiento) 

● β𝑖 es el coeficiente que estima el logaritmo en base 2 del Fold Change para el gen 𝑖 

Este modelo calcula un valor p para cada gen, determinando si el coeficiente βi difiere 

significativamente de cero. Por esta razón, es necesario aplicar una corrección a los valores p, con 

el fin de controlar los descubrimientos erróneos. Uno de los métodos más aceptados para este ajuste 



 

 

es la corrección por tasa de falsos descubrimientos (FDR, por sus siglas en inglés), también 

conocida como el método de Benjamini y Hochberg (BioDatev, 2023) 

El análisis de componentes principales (PCA), disminuye la cantidad de dimensiones en 

grandes volúmenes de datos a unas nuevas variables producto de la combinación lineal de las 

variables originales proyectándolas a un espacio de dimensión menor, pero conservando la mayoría 

de la información original (varianza) principales que mantienen la mayoría de la información 

original. Para conseguir esto, convierte las variables que podrían estar correlacionadas en un grupo 

más reducido de variables, conocidos como componentes principales. 

El PCA se emplea frecuentemente en el preprocesamiento de datos para su utilización en 

algoritmos de aprendizaje automático (IBM, 2023). Esto disminuye la complejidad del modelo, 

dado que la incorporación de cada nueva característica impacta de manera negativa en el 

desempeño del modelo, lo cual también se denomina frecuentemente como la "maldición de la 

dimensionalidad". 

 

En este tipo de análisis es muy común observar outliers (en español valor atípico), son esos 

valores rebeldes que se alejan significativamente del comportamiento global de tus datos, 

básicamente se caracterizan por apartarse considerablemente del resto, desmantelar los patrones 

generales que corresponden con tus datos y ser potencialmente legítimos o fallos y por ende, 

reconocerlos es un reto (Lead Up Collective, 2017). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 1. Statistics & High Performers: Studying the Outliers. Fuente: Lead Up Collective, (2017). 

 

https://leadupcollective.org/2017/06/02/statistics-high-performers-studying-the-outliers/


 

 

Para estos valores atípicos, existe la distancia de mahalanobis el cual nos permite eliminar 

estos datos, básicamente determina cuánto está aislado un punto del núcleo de una distribución 

multivariada mediante una matriz de covarianza. En R, puede asistir en la identificación de valores 

inusuales al comparar la distancia al cuadrado de cada punto con un límite de chi cuadrado, 

reconociendo aquellos puntos que se encuentran más lejos de los datos principales (Cansiz, 2023). 

 

 

 
 

Figura 2. Fórmula de la distancia de Mahalanobis. Fuente: Sergen Cansiz (2023). 

 

La distancia de Mahalanobis permite medir la distancia entre un punto y un conjunto de 

datos, teniendo en cuenta la correlación entre las variables a través de la matriz de covarianza. 

Como se puede apreciar en la figura 2, Mahalanobis emplea la inversa de la matriz de covarianza, 

o matriz de precisión de los componentes principales a estudiar, que suelen ser dos. El uso de la 

matriz de precisión nos permite tener en cuenta la estructura interna de los datos y nos permite 

identificar los valores atípicos en datos multivariantes. Esta función se encuentra presente en el 

paquete de R, 

2.3.3 Modelado estadístico y métodos de regularización 

 

La Regresión logística binomial se emplea para modelar una variable de respuesta binaria 

a partir de variables predictoras, y puede ser aplicado a problemas de múltiples clases, cuando la 

función de enlace es multinomial. No obstante, hay un pero, la suposición principal de la regresión 

logística es que los datos deben de ser independientes, en biología, esto nunca pasa, por lo que se 

debe de obtener técnicas más robustas frente a la colinealidad. Por lo tanto, se procede a insertar 

métodos de regularización o penalización. Esta metodología incluye un concepto de penalización 

(regularización) lo que posibilita regular la cantidad de coeficientes, prevenir el sobreajuste y elegir 

las variables más pertinentes, especialmente beneficioso en grupos de datos con numerosas 

variables o relaciones complejas (Akalin, 2020).  



 

 

Existen tres tipos de regularización, la primera se basa en contraer los coeficientes 

colineales a cero, pero sin llegar a este valor. Por otro lado, otro tipo de penalización se conoce 

como Lasso, o L1, la cual directamente las variables colineales se hacen cero. Finalmente tenemos 

elastic net, el cual es una mezcla de ambos.  

La regresión de Ridge, o también conocido como L2, es un método de normalización en el 

ámbito estadístico, el cual rectifica el exceso de ajustes en los datos de entrenamiento en los 

modelos de machine learning. Este método resulta beneficioso cuando se desarrollan modelos que 

contienen una gran cantidad de parámetros, especialmente si estos poseen pesos significativos 

(Murel & Kavlakoglu, 2025). 

La regresión Lasso (Operador de Disminución Absoluta y Selección), también llamada 

regularización L1, es un método estadístico que mejora la exactitud de los modelos y evita el 

sobreajuste al incluir una penalización en la adición de los valores absolutos de los coeficientes. 

Este concepto de penalización, regulado por un parámetro λ (lambda), posibilita la disminución de 

ciertos coeficientes a cero, simplificando la elección automática de variables, lo cual resulta 

particularmente beneficioso en situaciones de alta dimensión, dado que contribuye a simplificar los 

modelos al mantener solo las variables más pertinentes (IBM, 2025).  

Cabe recalcar que Lasso y Ridge aumentan la complejidad del modelo, aunque utilizando 

métodos distintos. La regresión Lasso disminuye la cantidad de variables autónomas que influyen 

en la salida, en cambio Ridge disminuye el peso de cada variable independiente en la salida. 

 

Con tal de obtener los mejores parámetros de regularización, la validación cruzada es 

crucial en el aprendizaje automático, empleado para valorar el rendimiento de un modelo. El 

propósito principal es asegurar que el modelo sobreajuste a los datos de entrenamiento y que 

generalice correctamente con datos no vistos por el modelo. La validación cruzada conlleva la 

separación del conjunto de datos en varios subconjuntos, la formación del modelo en ciertos 

subconjuntos y su prueba en los subconjuntos restantes (Geeksforgeeks, 2025). 

 

 



 

 

2.3.4 Enriquecimiento funcional y biología de sistemas 

Para interpretar los datos de expresión génica de una manera más completa es necesario 

utilizar el análisis de enriquecimiento con el fin de extraer su información biológica, para así 

comprender mejor significancia. Para ello tenemos algunas metodologías de enriquecimiento 

funcional como:  Singular Enrichment Analysis (SEA), Gene Set Enrichment Analysis (GSEA) y 

Modular Enrichment Analysis (MEA) (Garcia-Moreno et al., 2022), en este estudio solo nos vamos 

a concentrar en los dos primeros. 

Antes de especificar en los análisis de enriquecimiento es necesario hablar de los lugares 

de donde se accede a la información para llevar a cabo estos, los cuales hacen posible determinar 

las vías biológicas y los genes que la componen llamados Bases de datos (García, 2023), existen 

varias, pero nos concentraremos en Gene Ontology y KEGG como las más importantes. 

Gene Ontology (GO), es una base de datos creada por Gene Ontology Consortium, estos 

desarrollaron “un conjunto conocido como ontologías, para describir dominios clave de la biología 

molecular,” (Harris et al., 2004), se subdivide en 3 ontologías: 

● Función Molecular (MF):  detalla las funciones de los genes a nivel molecular. 

● Proceso biológico (BP): indica que actividades celulares son llevadas por un gen o grupo 

de genes.   

● Componente celular (CC):  muestra la ubicación del gen o grupo de genes ejercen la 

función. 

GO también tiene una parte importante las cuales se llaman (Anotaciones GO), son 

esenciales para el análisis de enriquecimiento, ya que con ellas se puede comparar un gen con las 

diferentes ontologías genéticas, siendo respaldada por la literatura científica subida a esta base de 

datos. (García, 2023) 

KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes), base de datos que facilita las vías en 

su mayoría son rutas metabólicas, también participa en el análisis de procesos biológicos que se 

relacionan con funciones sistemáticas más complejas dentro del organismo, tiene dos repositorios 



 

 

fundamentales que son ’Pathway’ y ’Genes’. 

’Pathway’ contiene una amplia base de diagramas de vías bioquímicas y redes de 

señalización en formato interactivo y ’Genes’ que cuenta con información de varios genomas y un 

sistema de identificación llamado Ortología KEGG o (KO KEGG Orthology) por sus siglas en 

inglés, que asigna un número tras analizar genes o proteínas que los vinculan a una ruta de vías o 

redes de señalización (Minoru Kanehisa, Miho Furumichi, Yoko Sato, Yuriko Matsuura, & Mari 

Ishiguro-Watanabe, 2025). 

REACTOME, contiene información de vías biológicas humanas, su enfoque abarca el 

análisis de proteínas, moléculas pequeñas, macromoléculas y genes que permiten identificar vías 

enriquecidas, por esto la convierte en una herramienta de identificación de gran precisión, se debe 

a que expertos hacen una selección de información a mano y de manera selectiva (Croft et al., 

2011). 

A continuación, se mencionan las metodologías de enriquecimiento: 

Simple Enrichment Analysis (SEA), también conocido como ORA (Over Representation 

Analysis), es la metodología de enriquecimiento  más antigua,  se caracteriza por que analiza un 

gen a la vez de una lista proporcionada con anterioridad los cuales tiene que discretizar, después se 

compara con una base de datos como la de Gene Ontology y sus subontologías, utilizando el test 

de fisher, método eficiente y fácil de interpretar pero también tiene puntos débiles como que al 

tener un gran número de genes o un bajo número de ellos puede generar un sesgo y los resultados 

pueden alejarse de la significación biológica, otro punto es que, al discretizar los datos se pierde 

información, ya que se está asignando una condición en específico para clasificarlos. (Tipney & 

Hunter, 2010) 

GSEA utiliza una medida cuantitativa para ordenar los genes en donde utiliza el Fold 

Change de la lista de genes diferencialmente expresados para ordenar los genes en un ranking de 

manera aleatoria, después se utiliza el test de Kolmogorov Smirnov para identificar los que están 

significativamente enriquecidos, una de sus limitaciones es que no toma en cuenta las relaciones 

que existen entre vías biológicas. (García, 2023) 



 

 

CAPÍTULO III 

MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1 NIVEL DE INVESTIGACIÓN  

En la presente investigación, se adopta un enfoque que abarca tanto el nivel descriptivo, 

explicativo, inferencial y predictivo. Inicialmente, se realizará un análisis descriptivo e inferencial 

detallado de los datos transcriptómicos obtenidos mediante NGS en los grupos de individuos con 

y sin sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos.  

Esta fase descriptiva e inferencial se centrará en caracterizar y comparar los perfiles de 

expresión genética entre ambos grupos, con la meta de identificar y contrastar las particularidades 

de la expresión génica y señalar los genes que exhiben niveles de actividad distintos. 

Posteriormente, la investigación avanzará hacia un nivel explicativo y predictivo. En esta etapa, se 

investigará si estos patrones genéticos, analizados mediante modelamiento matemático, permiten 

explicar y predecir con mayor precisión el diagnóstico de la condición. El estudio se enfocará 

sistemáticamente en identificar biomarcadores diagnósticos con valor predictivo a partir del 

análisis transcriptómico. 

3.2 DISEÑO DE INVESTIGACIÓN 

Este trabajo de titulación implementa un diseño observacional y analítico, caracterizado por 

el análisis de datos del transcriptoma en su forma existente, sin manipulación activa de variables, 

a diferencia de un estudio experimental. El enfoque principal es observar y analizar las diferencias 

naturales en la expresión genética entre individuos con y sin sibilancias recurrentes asociadas a 

aeroalérgenos, examinando la relación expresión génica-fenotipo en un contexto biológico real y 

evitando sesgos artificiales. Aunque los datos se almacenan electrónicamente, este diseño va más 

allá de la investigación documental, centrándose en el análisis profundo de los datos 

transcriptómicos mediante herramientas bioinformáticas y modelos matemáticos para identificar 

patrones, correlaciones y relaciones predictivas, y generar nuevos conocimientos sobre las bases 

moleculares de la enfermedad. 

 



 

 

3.3 POBLACIÓN Y MUESTRA  

La población en estudio está conformada por niños en edad preescolar, entre 12 y 59 meses, 

que presentan sibilancias recurrentes, con o sin sensibilización a aeroalérgenos, atendidos en el 

Children's Healthcare of Atlanta. Se excluyeron aquellos con trastornos comórbidos relacionados 

con las sibilancias, retraso significativo del desarrollo o fallo de medro. 

La muestra analizada corresponde a un subconjunto de dicha población, compuesto por 52 

niños cuyos datos transcriptómicos fueron obtenidos mediante secuenciación de nueva generación 

(NGS) y analizados en el estudio de Fitzpatrick et al. (2024). De estos, 36 niños no presentaban 

sensibilización a aeroalérgenos, mientras que 16 sí la tenían. 

3.4 VARIABLES 

Variables  Dimensiones  Unidades  

Fenotipo de sibilancias 

recurrentes  

 

44 (No o 0)  

90 (Si 0 1) 

x 1 

Presencia/Ausencia:  

0 o No: Ausencia de sibilancias recurrentes asociadas 

a aeroalérgenos. 

1 o Sí: Presencia de sibilancias recurrentes asociadas 

a aeroalérgenos. 

 

 

 

Transcriptoma 

 

 

134 x los 

transcritos 

que hay 

(61905) 

Recuentos de lecturas (Reads): La unidad 

fundamental generada por la secuenciación de ARN 

(RNA-Seq) es el número de lecturas que se alinean 

a cada gen o transcrito. 

Número de reads por gen/transcrito. 

Tabla 1. Variables. Fuente: Propia autoría 

3.5 TÉCNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCIÓN DE DATOS   

Esta investigación emplea una metodología que combina principalmente el análisis 

documental con un enfoque bioinformático. Se llevará a cabo una revisión bibliográfica para 

recopilar información de estudios previos sobre los mecanismos moleculares subyacentes a las 



 

 

sibilancias recurrentes, la metodología de secuenciación de ARN (RNA-seq), el análisis 

bioinformático de datos transcriptómicos y la aplicación del modelado matemático en el 

diagnóstico. Este proceso implica la búsqueda en bases de datos académicas destacadas, incluyendo 

repositorios universitarios, Scopus, Scielo, ProQuest y Latindex y la gestión de las referencias 

bibliográficas se realizará mediante programas como Zotero y Mendeley. 

3.6 TÉCNICAS DE PROCESAMIENTO Y ANÁLISIS DE DATOS  

Los datos de RNA-seq fueron procesados mediante un flujo de trabajo bioinformático 

estandarizado, que incluye el control de calidad de las lecturas con formato tabular, los datos ya se 

encontraban alineados y se disponían de conteos, por lo que se procedió a normalizarlos para 

realizar el DGE. Los conteos se normalizaron a través del cálculo de factores de escala para cada 

muestra, que rectifican las variaciones en la profundidad de secuenciación y facilitan la 

comparación entre condiciones experimentales. Estos factores se derivan de la media de las 

relaciones entre los conteos de cada gen y una pseudo-referencia generada a partir del total de las 

muestras. El análisis exploratorio de datos se realizó con PCA, lo cual permitió realizar un control 

de calidad de los datos, seguido del análisis de expresión diferencial con DESeq2, corrigiendo para 

múltiples comparaciones. Las vías biológicas relevantes se identificaron mediante análisis de 

enriquecimiento. Para el modelado matemático del diagnóstico, se empleó la selección de 

características para reducir la dimensionalidad, modelos de clasificación y validación cruzada. 

Todo el análisis se llevó a cabo en el software R como el repositorio Bioconductor para el análisis 

de RNA-seq. 

3.7 PROTOCOLO PARA IMPLEMENTAR 

Los datos transcriptómicos empleados en este estudio fueron obtenidos del repositorio Gene 

Expression Omnibus (GEO) con número de acceso GSE261070 (Fitzpatrick et al., 2024). Se llevó 

a cabo la cuantificación de la expresión génica para obtener una matriz de conteos de lecturas por 

transcritos, que fueron agrupados por genes. Para la selección de variables se probaron varios 

métodos,entre ellos,por la contribución de las variables del PCA, que indican la importancia y la 

variabilidad explicada de cada transcrito/gen. De igual manera, se utilizó regresión por mínimos 

cuadrados parciales discriminantes, que a diferencia del PCA, no maximiza la varianza, sino la 



 

 

covarianza. También se estudiaron las cargas o “loadings” de las variables latentes del PLSDA, 

para la misma selección de variables a distintos umbrales de la importancia de los genes respecto 

a su capacidad discriminante de los sujetos con sibilancias y sin sibilancias. Estos procedimientos 

constituyeron una base fundamental para el posterior desarrollo del modelo matemático predictivo, 

con tal de evitar genes redundantes y colinealidades, el cual representa el objetivo principal de esta 

tesis. 

Se construyeron modelos de clasificación utilizando los algoritmos de regresión logística 

regularizada. Es decir, a la regresión logística binomial, se le agregan ciertos hiperparámetros los 

cuales son aprendidos por los mismos datos y optimizados mediante validación cruzada k-fold 

(k=5) en el conjunto de entrenamiento. El rendimiento se evaluó en el conjunto de prueba utilizando 

las métricas de precisión, exhaustividad, F1-score. 

Con tal de evitar el sobreajuste, como se ha mencionado anteriormente, los hiperparametros 

fueron aprendidos por validación cruzada. Por la naturaleza de los datos, al ser genes, es normal 

suponer que, aunque se evite la colinealidad, siempre habrá, por lo que se implementó la regresión 

logística regularizada por lasso, con varias repeticiones cambiando la semilla de aleatorización, 

con el fin de encontrar los biomarcadores más representativos de la selección de variables final, los 

cuales nos dirán las vías metabólicas finales. 

3.7.1 Preparación y preprocesamiento de datos 

Como ya se mencionó anteriormente, se utilizó el archivo tabulado que contenía la matriz 

de conteos originales del conjunto de datos GSE261070, de la base de datos Geo Data Sets del 

repositorio NCBI. Esta matriz tiene los identificadores de genes como filas y los nombres de las 

muestras como columnas, con valores que indican el número de lecturas asignadas a cada gen por 

muestra. Se eliminaron los valores ausentes y se reestructuró el conjunto de datos para que los 

identificadores de los genes se convirtieran en los nombres de las filas. 

Luego de eso, se establecieron dos grupos experimentales: IC: niños con infecciones virales 

(Infection-Control) y PW: niños sensibilizados a aeroalérgenos (Pre-Wheeze). A partir de esto, se 

empleó el conjunto de datos limpio para generar la matriz de conteos (genes × muestras). Cabe 

recalcar, que el buen preprocesamiento de datos asegura que los análisis posteriores puedan ser 



 

 

válidos y reproducibles. 

3.7.2 Análisis de expresión diferencial 

Se aplicó un diseño sin intercepto (~ 0 + condición) que facilitó la comparación directa 

entre los dos grupos de investigación (IC, PW). Esto simplifica la comprensión de los resultados al 

identificar efectos particulares para cada situación y diferencias establecidas entre ambas. Previo 

al estudio estadístico, se realizó un pre filtrado de genes con el propósito de eliminar aquellos genes 

con menos variabilidad, de los cuales se realiza la suposición que éstos genes no tan variables entre 

muestras no regularán las condiciones de intereses que podrían generar irregularidades en los 

resultados. Los genes que mostraban al menos 5 lecturas normalizadas en un mínimo de 3 muestras 

fueron excluidos. Este criterio garantiza la inclusión de genes con suficiente variabilidad para 

realizar un adecuado análisis de expresión diferencial genética. 

El análisis de expresión diferencial se realizó utilizando el flujo de trabajo del paquete 

DESeq2, con el cual se obtienen los estadísticos de la expresión diferencial (DE). Entre los 

principales resultados generados por este pipeline se encuentran: la expresión media por condición 

para cada gen, la razón de cambio (log2FoldChange o logFC) y su error estándar. A partir de estos 

valores, se calcula el p-valor, que permite evaluar la significancia estadística de la diferencia 

observada. La razón de cambio también se emplea para determinar la significancia biológica, 

permitiendo clasificar a los genes como sobreexpresados (UP) o infraexpresados (DOWN), según 

su comportamiento entre condiciones. Dado que se realizan tantas pruebas como se analizan, existe 

un riesgo elevado de obtener falsos descubrimientos. Por esta razón, los p-valores fueron ajustados 

mediante el método de Benjamini-Hochberg (BH) para controlar la tasa de descubrimiento falso 

(FDR).A parte de pre filtrados anteriormente comentados por PCA y PLSDA, también se filtraron 

aquellos genes que tenían una diferencia de razones biológicamente y estadísticamente diferentes 

entre ambas condiciones. Se calcularon parámetros como log2FoldChange y el p-valor ajustado 

(padj). Los valores por los cuales se asignaron la significancia biológica y estadística fueron los 

siguientes: 

● padj < 0.01 para asegurar una confianza estadística del 99.9 % 

● log2FoldChange| > 2 para considerar solo aquellos genes con un cambio de expresión 



 

 

biológicamente relevante, tanto genes sobre regulados como infra regulados.  

3.7.3 Detección y remoción de outliers 

La primera acción antes de tratar los datos fue la realización del control de calidad con 

PCA. Esta técnica, permitió identificar dos valores atípicos visualmente hablando. En relación al 

análisis transcriptómico, se sabe que un outlier es una muestra cuyo perfil de expresión genética se 

diferencia significativamente del resto del conjunto de datos, lo que podría ser resultado de fallos 

en la recopilación de los datos o porque en realidad el dato que se observa es un valor 

extremadamente alto. La existencia de estas observaciones atípicas puede distorsionar los 

resultados del análisis diferencial, por lo que es de suma importancia identificarlos y suprimirlos 

antes de efectuar deducciones estadísticas.  

Por ende, para poder identificar estas muestra atípicas, con total fiabilidad, a partir de los 

scores de las dos primeras componentes principales del PCA,s (PC1 y PC2) sobre los datos 

normalizados log-transformados, escalados a varianza unidad y centrados en media cero, se 

procedió a computar distancia de Mahalanobis donde se definió un límite del 99.9%  como valor 

de corte basado en la distribución chi cuadrada con dos grados de libertad (PC1 y PC2), se pudieron 

identificar cuantitativamente los valores atípicos observados visualmente. 

3.7.4 Balanceo de condiciones experimentales 

El equilibrio de condiciones experimentales es un paso crucial en el procesamiento de datos 

cuando hay una disparidad en la cantidad de muestras entre los grupos. En esta investigación, 

después de eliminar los outliers correspondientes, se detectó un desequilibrio entre las muestras 

pertenecientes a los grupos "PW" e "IC”, lo que podría generar sesgos estadísticos en los modelos 

de clasificación que se pretenden aplicar. 

Por tal motivo, para evitar el sesgo y garantizar una evaluación justa del desempeño del 

modelo, fue necesario igualar el número de muestras por condición, donde se reconoció al grupo 

"PW" como el predominante. Para disminuir su tamaño al nivel del grupo "IC", se escogieron de 

manera aleatoria 42 muestras de "PW" a través submuestreo aleatorio, pero reproducible, 



 

 

garantizando una distribución balanceada. Tras el submuestreo aleatorio de la clase minoritaria, se 

realizó el pre-filtrado de la selección de variables, con el mismo fin de eliminar genes de baja 

expresión, garantizando así una base firme para el análisis de expresión diferencial y el modelado 

matemático posterior. 

3.7.5 Selección de genes por PCA 

Cómo se ha mencionado, en este estudio ha sido crucial el Análisis de Componentes 

Principales (PCA), como control de calidad y pre filtrado de variables menos importantes. El PCA, 

es una de las técnicas de análisis multivariado ideal para aminorar el número de dimensiones. El 

principio matemático de esta técnica, es encontrar un nuevo sistema de coordenadas, en base a la 

combinación lineal de las variables originales, tal que se maximice la varianza. De manera que este 

nuevo sistema de coordenadas, denominado componentes principales, permite reducir la 

dimensionalidad original, y comprimirla en unas nuevas variables compuestas por cargas y 

puntajes, tal que podemos representar los datos en gráficos de dos a 3 dimensiones. Normalmente 

el PCA va a acompañado del gráfico denominado Scree Plot, donde se pueden observar como la 

información de la dispersión se ve organizada en estas nuevas variables, escogiendo principalmente 

aquellos componentes que visualmente, clasifiquen o distingan las condiciones de interés. Esto nos 

permite escoger aquellas variables que mejor expliquen las condiciones de interés. 

3.7.6 Construcción de matriz para modelado 

Antes de realizar el modelo matemático se necesita realizar una serie de pasos 

fundamentales para la construcción y evaluación del mismo. Se utilizaron los datos normalizados 

y balanceados (42 muestras IC y 42 muestras PW), de los genes más importantes ya seleccionados 

en una matriz. 

X = n×p 

Donde: 

● n: son las filas que en este estudio serían las muestras (84). 

● p:  son las columnas que en este caso son el número de muestras (3981) 



 

 

También se colocó una semilla para generar números de forma aleatoria que ayuda a la 

reproducibilidad del modelo matemático, en este caso mediante la regularización de la regresión 

logística LASSO. 

Para el entrenamiento del modelo se utiliza el 80% de los datos y para la evaluación del 

mismo se utiliza el 20%. Dentro de los datos de entrenamiento, es decir del 80%, se aprendieron 

los mejores hiperparametros mediante validación cruzada y validando el modelo con el 20%. 

(Figura 1) 

 

Figura 3. Train-test.  Fuente: Propia autoría 

 



 

 

3.7.7 Modelado predictivo 

Para implementar el modelo de regresión Lasso, conocido como regularización L1 que es 

una técnica muy útil porque agrega una penalización basado en los valores absolutos de los 

coeficientes, descritos en la siguiente ecuación:  

L 1 = λ⋅(∣β 1 ∣+∣beta 2 ∣+⋯+∣β p∣)  

donde:  

λ: Lambda controla el hiperparámetro ajustando su cantidad de regularización. 

β 1 ∣+∣beta 2 ∣+⋯+∣β : suma los valores de los coeficientes del modelo  

Este método de penalización Lambda (λ) a escala logarítmica se multiplica por la suma 

residual de cuadrados, equilibrando la compensación entre sesgo y varianza en los coeficientes 

resultantes. Se utilizó el paquete glmnet en R. 

En este trabajo, para la construcción del modelo Lasso, se implementó un procedimiento 

iterativo que se repitió 500 veces. En cada repetición, el conjunto de datos fue dividido 

aleatoriamente en un 80% para train y un 20% para test. Para asegurar la reproducibilidad y 

controlar la aleatoriedad en cada iteración, se fijó una semilla o PRNG seed específica. Aunque 

este procedimiento no corresponde a la validación cruzada tradicional (k-fold), funciona como una 

estrategia de repetición aleatoria con reentrenamiento, útil para evaluar la estabilidad de la 

selección de variables. 

Durante cada iteración, el modelo Lasso seleccionó un subconjunto de genes que consideró 

relevantes para la predicción. Para cuantificar la importancia de cada gen a lo largo de las 

repeticiones, se construyó un vector de frecuencias, registrando cuántas veces cada gen fue 

seleccionado. Posteriormente, estas frecuencias se normalizaron (por ejemplo, dividiendo por el 

total de repeticiones), obteniendo así un promedio de aparición que permitió identificar los genes 

más robustos o consistentemente seleccionados. Finalmente, el desempeño del modelo fue 

evaluado en cada repetición utilizando métricas como la exactitud (accuracy) y el puntaje F1 (F1-

score), las cuales proporcionan una medida del equilibrio entre sensibilidad y precisión en la 

clasificación. 



 

 

3.7.8 Análisis funcional y enriquecimiento 

Los genes finales dados por el modelo Lasso son clasificados en dos grupos: genes sobre 

regulados (UP) y genes infra regulados (DOWN), comparando el Log2 Fold Change y el p-valor 

ajustado con bases de datos ya establecidas, este paso es importante ya que en la interpretación 

biológica se podría tener una mejor noción de qué vías metabólicas o procesos biológicos e 

inmunológicos están asociados con las sibilancias, si se encuentran sobreexpresados o 

infraexpresados. 

Dentro del análisis de enriquecimiento de procesos biológicos (GO:BP), el término 

funcional Cytokine receptor binding, agrupó al gen SOCS3 como sobreexpresado en PW. SOCS3 

(Supresor de la Señalización de Citocinas 3) es un regulador negativo de la vía JAK/STAT, actúa 

como un obstáculo ante la señalización de citocinas agresivas. En situaciones de inflamación 

crónica, como el asma o las sibilancias frecuentes, puede haber alteraciones en la regulación de 

este gen, lo que puede conducir a una respuesta inmunológica ineficaz o desbalanceada (Carow & 

Rottenberg, 2014). 

Este mismo gen (SOCS3), identificado como sobreexpresado, también se encuentra 

implicado en la vía de señalización de IL-10 según los análisis de enriquecimiento Reactome y 

GSEA, indicando una posible regulación negativa de la inflamación. No obstante, esta 

sobreexpresión puede reflejar una respuesta compensatoria insuficiente para controlar la 

inflamación crónica de las vías respiratorias (Carow & Rottenberg, 2014). 

Los resultados del Gene Ontology (GO) revelaron una representación considerable de 

funciones moleculares, que tienen relación directa con la señalización del sistema inmunológico. 

Estas funciones están vinculadas a genes reconocidos en el modelo predictivo, lo cual indica su 

participación en la regulación de respuestas inflamatorias en las vías respiratorias. Estos 

descubrimientos respaldan la importancia de los genes identificados, tales como SOCS3, CCL22 y 

PTGS2, al evidenciar una activación o regulación de vías inmunológicas esenciales en la aparición 

de inflamación crónica en las vías respiratorias (Barnes, 2008). 

 



 

 

CAPÍTULO IV 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1 RESULTADOS 

4.1.1 Resultados del Análisis de Expresión Génica 

Partiendo de los datos crudos del estudio, se implementó el siguiente pipeline de 

preprocesamiento de datos iniciales: 

● Construcción de la matriz de conteo: matriz inicial de 61,905 genes × 134 muestras  

● Vector de condiciones: 44 IC y 90 PW. 

Se llevó a cabo un análisis de expresión diferencial (sin balancear) utilizando un modelo basado en 

regresión binomial negativa. Para ello, se construyó un conjunto de datos que incluye los conteos 

de expresión y la información de las condiciones experimentales. Previamente, se aplicó un filtro 

para eliminar genes con niveles de expresión muy bajos, dando un total de 19690 genes, donde se 

seleccionaron los que tienen mayor significancia estadística. Entre estos, los 5 principales (ver tabla 

2) destacan por su relevancia biológica. 

ID del gen baseMean log2FC IfcSE stat pvalue padj 

STX6 2325.981558 -3.454137 0.08179918 -42.22704 0.000000e+00 0.000000e+00 

SKIL 3394.779711 -4.230783 0.07673146 -55.13753 0.000000e+00 0.000000e+00 

LINC01033 662.706769 -8.242326 0.15510182 -53.14139 0.000000e+00 0.000000e+00 

SQSTM1 14690.262851 -2.679271 0.06914017 -38.75129 0.000000e+00 0.000000e+00 

IER3 750.873566 -4.646319 0.12088716 -38.43518 0.000000e+00 0.000000e+00 

Tabla 2. Top 5 genes diferencialmente expresados.  Fuente: Propia autoría 

Luego de esto, se calculó la distancia de Mahalanobis basado en los dos primeros 

componentes principales (PC1 y PC2). Este análisis, representado gráficamente en la Figura 4, 

permitió detectar muestras atípicas que podrían sesgar los resultados posteriores.  

https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.oxpnesjogw1e


 

 

Figura 4. PCA y Mahalanobis con outliers y varianza del PC1 de 42.83% Y PC2 de 10.73%.  

Fuente: Propia autoría. 

 

Se fijó un umbral fundamentado en una distribución chi cuadrado con dos grados de libertad 

y un valor de corte de p < 0.001, lo que facilitó la identificación y eliminación de outliers que 

excedían el rango (Figura 5). 

 

 

 



 

 

Figura 5. PCA sin outliers.  Fuente: Propia autoría. 

 

Matriz de Conteos Final: 

● Muestras totales iniciales: 134 (42 IC + 92 PW) 

● Muestras identificadas como outliers: 2 ("PW_007_IC_rep1", "PW_007_IC_rep2") 

● Dimensiones: 61,905 genes × 132 muestras 

● Genes analizados: 61,905 

● Muestras válidas: 132 (42 IC + 90 PW) 

Para garantizar la robustez del análisis de expresión diferencial, se implementó un pre-

filtrado estricto de genes, bajo criterios estrictos: 

● Significancia estadística: padj < 0.01 

● Relevancia biológica: |log2FoldChange| ≥ 2 



 

 

Figura 6. Balanceo de muestras.  Fuente: Propia autoría. 

Debido al desbalance entre las condiciones experimentales, se implementó un 

procedimiento de submuestreo para equilibrar el número de muestras entre los grupos comparados. 

En particular, se seleccionó aleatoriamente un subconjunto de muestras del grupo mayoritario, de 

modo que ambas condiciones quedarán representadas por un número equivalente de observaciones. 

Una vez realizado el balanceo, se reconstruyó la matriz de conteos utilizando únicamente 

las muestras seleccionadas, y se actualizaron los metadatos correspondientes para asegurar la 

coherencia entre las matrices de expresión y las condiciones experimentales. Esta matriz 

balanceada se utilizó en los análisis posteriores, permitiendo una comparación más justa entre los 

grupos y evitando sesgos estadísticos derivados de un desequilibrio en el número de muestras. 

(Figura 6) 



 

 

Tras el balance de las condiciones experimentales, se repitió el análisis de expresión 

diferencial empleando únicamente las muestras balanceadas. Se construyó un nuevo conjunto de 

datos con conteos normalizados y se aplicó nuevamente el modelo estadístico para detectar genes 

diferencialmente expresados entre las condiciones.  

4.1.2 Selección de genes basada en PCA balanceado 

Se aplicó un prefiltrado adicional para eliminar genes con baja representación, conservando 

únicamente aquellos expresados en al menos cinco muestras. Para identificar genes con mayor 

relevancia, se empleó un método exploratorio fundamentado en el Análisis de Componentes 

Principales (PCA), aplicado en la matriz de expresión normalizada previamente equilibrada entre 

las condiciones "IC" y "PW".  El propósito era disminuir la dimensionalidad y resaltar los genes 

que explican una mayor variabilidad en la información, mejorando de esta manera la elección para 

el modelado.  

El análisis PCA reveló que el primer componente (PC1) explicó el 31.3% de la varianza, 

mientras que el segundo componente (PC2) explicó el 11.1%, que incluyó elipses de confianza del 

95% (ver Figura 7). Estos dos elementos concentraron la mayoría de la variabilidad biológica entre 

los grupos clínicos "PW" e "IC". Este análisis permitió visualizar la variabilidad de las muestras y 

evaluar si la separación entre las condiciones se mantenía tras el balance. Esto mostró una 

agrupación clara entre los grupos, lo que indica que la expresión genética de las muestras estudiadas 

muestra patrones diferentes dependiendo de su estado clínico. 

Para construir una lista sólida de genes aspirantes, se emplearon dos métodos fusionados: 

● Contribución al PC1 (genes con una carga factorial superior). 

● Correlación > 0.5 entre PC1 y PC2. 

La unificación de estos grupos posibilitó la creación de una lista final de genes empleados 

en el modelo predictivo a través de la regresión Lasso, garantizando tanto pertinencia estadística 

como representación estructural en el espacio multivariado. 



 

 

 

Figura 7. Visualización PCA de los datos transformados.  Fuente: Propia autoría 

 

Además, se construyó un gráfico de “Scree Plot” para determinar el porcentaje de varianza 

explicada por cada componente principal, y un gráfico bidimensional que representa las muestras 

en función de las dos primeras componentes, coloreadas según su condición experimental. (Figura 

8) 

 

 

 



 

 

Figura 8. Scree Plot de PCA balanceado.  Fuente: Propia autoría 

 

4.1.3 Construcción y Evaluación del Modelo Lasso 

Una vez obtenidos los datos normalizados y balanceados, y tras aplicar el análisis de 

componentes principales (PCA), se seleccionaron 3,981 genes expresados en un total de 84 

muestras. Se procedió a construir el modelo Lasso y al finalizar el bucle, identificó un conjunto de 

32 genes con coeficientes distintos de cero, es decir, aquellos considerados más relevantes para la 

predicción (Tabla 3). 

      

 



 

 

 Resultados del Modelo LASSO (500 repeticiones) 

ID Gen Frecuencia 

de Selección 

Coef. Promedio 

lasso (β) 

1 CDC20B 500 -1.32680154 

2 SOCS3 492 0.68518900 

3 CCL22 435 -0.27428518 

4 SMAD7 434 -0.31658799 

5 RIPOR2 432 0.31050516 

6 PRADX 357 -0.21790350 

7 CTSD 303 -0.12577007 

8 NCCRP1 286 -0.14766689 

9 AC112255.1 234 -0.09465140 

10 CSKMT 200 -0.13621787 

11 LINC01355 185 -0.08806704 

12 LOC105374981 185 0.07239836 

13 TRIM13 161 -0.12509545 

14 CD83 159 -0.07077942 

15 AL390066.2 145 -0.08341145 

19 PPIAP29 128 0.14653577 

17 KLF2 116 0.11279411 

18 NUDT5 104 0.16160780 

19 ERGIC1 93 0.46895857 

20 FMNL3 90 -0.07882164 

21 TAGLN2 88 0.40424072 

22 AL162377.3 86 0.27002380 

23 ECE1 85 0.09265589 



 

 

 

 

 

 

 

              

 

Tabla 3. Top 32 genes según el modelo LASSO.  Fuente: Propia autoría 

Estos genes fueron seleccionados en función de su frecuencia de aparición, destacándose 

aquellos que se repitieron en más de 50 de las iteraciones, lo que refuerza su estabilidad y posible 

valor como biomarcadores diagnósticos. Como se muestra en la Tabla 4, estos genes se asocian en 

dos procesos principales: 

● Genes asociados a vías metabólicas: Presentes en las columnas con sus respectivas vías. 

● Genes de procesos inmunológicos: Indicados en la tabla, incluyen reguladores clave de la 

respuesta inflamatoria. 

 

 

 

 

 

 

 

 

24 LGALS3 84 -0.06223298 

25 TUBA1A 81 0.24729685 

26 PTGS2 80 0.49277009 

27 DUSP1 76 0.41241687 

28 CSF2RBP1 76 0.30307595 

29 FAH 74 -0.16705807 

30 CXCL2 70 -0.11091952 

31 G0S2 67 0.16514471 

32 RABEPK 54 0.04002456 



 

 

 

Resultados del Modelo LASSO 

ID Gen baseMean log2FC p-value 
Vías metabólicas 

1 CDC20B 56.88772 -7.988037 3.850308e-109 
 

 

 

 

 

  

  

  

 

 

 

Genes relacionados a procesos 

inmunológicos 

  

 

 

 

 

 

 

2 SOCS3 2873.97 5.817258 9.504844e-253 

3 CCL22 678.4371 -8.337372 4.276389e-149 

4 SMAD7 628.6176 -4.017983 7.235459e-213 

5 RIPOR2 28703.93 4.314179 5.142528e-266 

6 PRADX 7.745691 -5.708594 2.258013e-53 

7 NCCRP1 37.6801 -6.457915 1.089912e-66 

8 AC112255.1 58.52154 -5.606607 1.143991e-74 

9 CSKMT 441.2369 -6.617948 5.883814e-184 

10 LINC01355 18.15856 -6.212639 8.689331e-57 



 

 

11 LOC105374981 101.9829 4.969397 5.40496e-125 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Genes relacionados a procesos 

inmunológicos 

12 TRIM13 460.4419 -1.750341 8.75112e-102 

13 CD83 3154.17 -4.437616 2.019287e-119 

14 AL390066.2 66.64604 -3.635443 3.365808e-105 

15 PPIAP29 27.69346 5.466388 1.654871e-89 

16 KLF2 4250.757 3.471042 9.298419e-145 

17 ERGIC1 1072.031 2.133311 1.934448e-139 

18 FMNL3 845.172 -4.608274 7.014749e-163 

19 TAGLN2 33363.17 3.580748 3.847059e-196 

20 AL162377.3 25.3446 7.437511 3.03208e-79 

21 ECE1 5693.041 3.783666 2.865529e-136 

22 LGALS3 2529.265 -4.018577 2.463098e-108 



 

 

23 TUBA1A 17234.27 4.464649 1.181273e-243 

24 DUSP1 54942.26 4.521531 3.547967e-140 

25 CSF2RBP1 46.43564 6.827523 1.580956e-92 

26 CXCL2 216.5022 -6.710364 6.448055e-152 

27 RABEPK 261.3037 1.713711 1.898764e-87 

 

28 

 

CTSD 

 

12223.41 

 

-2.953815 

 

9.322849e-77 
Metabolismo de Angiotensinógeno a 

Angiotensinas 

Metabolismo de Hormonas 

Peptídicas 

29 NUDT5 1058.257 2.347245 3.358803e-169 
Metabolismo de Nucleótidos 

 

30 

 

PTGS2 

 

9726.525 

 

6.391141 

 

1.370716e-193 
Metabolismo de Nicotinato 

Metabolismo de Ácido Araquidónico 

 

 

 

31 

  

 

FAH 

  

 

145.5428 

  

 

-3.736985 

  

 

8.070251e-129 

Metabolismo de Fenilalanina y 

Tirosina 

Metabolismo de vitaminas 

hidrosolubles y cofactores 

Metabolismo de los ácidos grasos 

Metabolismo de los aminoácidos y 

derivados 



 

 

32 G0S2 10839.99 4.534748 1.844723e-73 
Regulación del metabolismo lipídico 

por PPARalfa 

 

Tabla 4. Genes asociados a vías metabólicas y procesos inmunológicos.  Fuente: Propia autoría 

 

Para evaluar la viabilidad y confiabilidad del modelo, se aplicaron dos métricas. La primera 

fue la precisión (accuracy), que mide la proporción de predicciones correctas sobre el total de 

predicciones realizadas. En este caso, el modelo alcanzó una precisión promedio de 0.989, con una 

desviación estándar de 0.0232, lo que indica una alta capacidad de clasificación. (Figura 9) 

 

 

Figura 9. Evaluación de exactitud o accuracy.  Fuente: Propia autoría 



 

 

La segunda métrica utilizada fue el F1 Score, que representa el balance entre precisión y 

sensibilidad. Este indicador resultó en un valor promedio de 0.9879, con una desviación estándar 

de 0.0256, lo que refuerza la robustez del modelo incluso frente a desequilibrios entre clases. 

(Figura 10) 

 

Figura 10. DotPlot de Distribución F1 score del modelo LASSO. Fuente: Propia autoría 

 

El modelo LASSO demostró un rendimiento estable en las 500 repeticiones (ver figura 11) 

validando su confiabilidad para predecir sibilancias recurrentes. La pequeña diferencia entre 

Accuracy y *F1-Score* sugiere que el manejo de clases desbalanceadas (si existieran) fue efectivo. 



 

 

 

 

 

 

 

Figura 11. BoxPlot de la comparativa de la precisión (accuracy) y el F1 score LASSO.  

Fuente: Propia autoría 

4.1.4  Análisis de enriquecimiento funcional 

Comprender cómo se relacionan los genes previamente seleccionados con las vías 

metabólicas, funciones moleculares, procesos biológicos y enfermedades, en lo que concierne con 

las sibilancias, es un paso muy importante, a fin de detectar biomarcadores potenciales, aquí es 

donde el análisis de enriquecimiento cobra mucha importancia.  

Se realizaron dos tipos de análisis: el Análisis de Sobre-Representación (Over-

Representation Analysis, ORA) y el Análisis de Enriquecimiento de Conjunto de Genes (Gene Set 

Enrichment Analysis, GSEA). En adelante, se utilizarán las siglas ORA para referirse al primer 

análisis y GSEA para el segundo, con el objetivo de describir los resultados del enriquecimiento 

eficazmente; se utilizaron gráficos de burbujas, en donde cada una representa una enfermedad, vía 

metabólica, funciones moleculares o procesos biológicos, cuyos nombres se leen en la parte 

derecha del gráfico, mientras que las burbujas más grandes significan la cantidad de genes 

https://cytoscape.org/cytoscape-tutorials/protocols/functional-enrichment-analysis/


 

 

enriquecidos involucrados. Cabe recalcar que, pueden existir enfermedades o procesos con una 

cantidad importante de genes que no están relacionados con las sibilancias, a esos no se los tomó 

en cuenta, debido a que no son relevantes en este estudio. 

Como ya se mencionó anteriormente, los genes detectados en esta investigación se 

escogieron a través del modelo LASSO, por su capacidad para anticipar la condición de sibilancias 

(PW) en comparación con controles sanos (IC). Su coeficiente LASSO señala la orientación e 

intensidad de la relación con ambas condiciones, en tanto que el log2FC (expresión diferencial) 

muestra su comportamiento biológico auténtico. 

Interpretación del coeficiente y cambio en Log2FC 
 

● Log2FC aumenta (+) y coeficiente positivo (β > 0): 

 Un aumento en Log2FC incrementa la probabilidad de pertenecer a la clase 1. 

 

● Log2FC aumenta (+) y coeficiente negativo (β < 0): 

 Un aumento en Log2FC reduce la probabilidad de pertenecer a la clase 1. 

 

● Log2FC disminuye (−) y coeficiente positivo (β > 0): 

 Una disminución en Log2FC reduce la probabilidad de pertenecer a la clase 1. 

 

● Log2FC disminuye (−) y coeficiente negativo (β < 0): 

 Una disminución en Log2FC aumenta la probabilidad de pertenecer a la clase 1. 

 

En la figura 12 se muestra la ontología GO:MF (Gene Ontology – Molecular Function), 

donde se identificaron dos términos funcionales enriquecidos: "cytokine receptor binding" y 

"chemokine activity". 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Figura 12. Visualización de funciones moleculares de la base de datos GO.  

Fuente: Propia autoría  

 

Estos términos están significativamente enriquecidos en los genes seleccionados por el 

modelo LASSO, los cuales muestran cambios marcados en su expresión génica entre niños con y 

sin sibilancias. Los resultados de este estudio revelaron un conjunto de genes altamente predictivos 

para la condición de sibilancias, los cuales se irán detallando a lo largo de esta sección. 

La tabla 5 presenta los genes más relevantes correspondientes a las funciones moleculares 

de la base de datos GO, donde se integra los resultados para explicar su relevancia biológica: 

 

 

 



 

 

Tabla 5. Interpretación biológica SOCS3, CCL22.  Fuente: Propia autoría 

 

A pesar de que SOCS3 es un regulador negativo, su expresión excesiva indica un esfuerzo 

del sistema inmune para curar la inflamación. La información GO coincide con el rol previsto de 

SOCS3 en la inflamación de tipo Th2.  En cambio, CCL22 muestra una represión intensa en el 

grupo PW (niños con sibilancias), presentando un coeficiente Lasso negativo y log2FC bajo, lo que 

sugiere una expresión reducida, por tal motivo, si se produce menos CCL22, habrá menos Tregs y, 

Gen Log2FC / 

Lasso 

Dirección en 

PW 

Ubicación 

celular 

(GO:CC) 

 

Interpretación biológica 

¿Concuerda con el 

resultado? 

 

 

SOCS3 

 

 

+5.82 / 

+0.685 

 

 

 

 

Sobre 

expresado 

 

 

Citoplasma/ 

Citosol 

Función molecular 

(GO:MF) 

Cytokine receptor binding; 

inhibidor de la vía 

JAK/STAT. 

Regulación negativa de 

señalización por citoquinas; 

inflamación crónica tipo Th2. 

Sí. Sobreexpresado en PW 

como respuesta a 

hiperinflamación, pero no es 

suficiente. 

 

 

CCL22 

 

 

− 8.34/ 

− 0.274 

 

 

Infrarregulado 

 

 

Espacio 

extracelular/ 

secreción 

Función molecular 

(GO:MF) 

Chemokine activity, unión a 

receptor. 

Atracción de células T 

reguladoras (Tregs), 

regulación de la inflamación, 

señalización Th2 

Sí. Reprimido en PW, lo que 

sugiere menor reclutamiento 

de Tregs e inflamación 

persistente. 



 

 

por ende, menos regulación de la inflamación, lo que podría provocar la persistencia del estado 

inflamatorio en PW. 

Los resultados del análisis ORA indicaron que los procesos biológicos más relevantes 

fueron la respuesta a la citosina, quimiotaxis leucocitaria y la respuesta celular a la quimiocina 

(figura 13) involucrados en dar señalización de vías y procesos inflamatorios; estas se encuentran 

estrechamente relacionadas con las sibilancias. 

Figura 13. Procesos Biológicos por medio de la base de datos GO Fuente: Propia autoría 

En la base de datos GO: BP, los genes que más destacaron fueron: LGALS3 (gen que 

codifica la galectina-3), se encuentra suprimido en PW, lo que podría indicar un desbalance en los 

procesos habituales de fibrosis y reestructuración epitelial en las vías respiratorias inflamadas y 

PTGS2 se encuentra sobreexpresado en PW, lo cual coincide con su función en la inflamación y la 

hiperreactividad bronquial, factores característicos de las sibilancias crónicas. (Tabla 6) 

 



 

 

 

Tabla 6. Interpretación biológica LGALS3, PTGS2.  Fuente: Propia autoría 

 

A continuación, se observa una única vía enriquecida del análisis ORA comparada con la 

base de datos Reactome: la señalización de la interleucina 10 (IL-10). Esta citoquina tiene 

características antiinflamatorias que pueden ayudar a disminuir los procesos inflamatorios 

vinculados a las sibilancias, disminuyendo de esta manera la posibilidad de que surjan los síntomas 

(Figura 14). Cabe recalcar que, SOCS3 desempeña un papel regulatorio clave en la vía de 

señalización de IL-10, ya que la disfunción de este se vincula con el asma severo, por tal motivo, 

fue el gen que más destacó en este análisis de enriquecimiento. 

Gen Log2FC 

/ Lasso 

Dirección 

en PW 

Ubicación 

celular 

(GO:CC) 

 

Interpretación biológica 

 

¿Concuerda con el 

resultado? 

 

LGALS3  

 

− 4.02 / 

− 0.062 

 

Infrarregulado 

 

Extracelular, 

citoplasma, 

núcleo 

Proceso biológico (GO:BP 

/ KEGG / Reactome) 

Promueve fibrosis en vías 

aéreas, inflamación tisular. 

Sí. Su represión puede reflejar 

pérdida del control del 

remodelado en vías aéreas 

inflamadas 

 

PTGS2 

 

+6.39 / 

+0.493 

 

Sobre 

expresado 

 

Retículo 

endoplasmático, 

citosol 

Proceso biológico 

(GO:BP/KEGG/ 

Reactome) 

Inflamación aguda, síntesis 

de prostaglandinas, 

hiperreactividad bronquial 

Sí. Su sobreexpresión se 

alinea con la inflamación 

activa y la hiperreactividad en 

PW. 



 

 

Figura 14. ORA con Base de datos de Reactome.  Fuente: Propia autoría. 

 

 

El análisis de enfermedades enriquecidas, basado en la base de datos Disease Ontology 

(DO), reveló diversas patologías asociadas (Figura 15). Entre las más destacadas se encuentran:  

Las enfermedades pulmonares (Lung diseases), como el asma y la EPOC, que comparten 

con las sibilancias el mismo mecanismo como la inflamación crónica, la infiltración de macrófagos 

y la hiperreactividad bronquial.  

En cuanto a la aterosclerosis, aunque se trata de una enfermedad vascular, está cada vez 

más reconocida como una condición inflamatoria sistémica que puede agravar la disfunción 

pulmonar, especialmente cuando coexiste con enfermedades respiratorias crónicas (Thompson et 

al., 2019).  

Además, también se observó una posible asociación con diabetes, que, aunque no es una 



 

 

enfermedad respiratoria directa, puede influir de manera indirecta, ya que las personas con esta 

enfermedad presentan una función inmune baja, lo que incrementa el desarrollo de episodios de 

sibilancias, especialmente en niños (Carey et al., 2018). Por tanto, los hallazgos de DO refuerzan 

el papel de la inflamación sistémica e inmune en el desarrollo de sibilancias, destacando la 

relevancia de los genes LGALS3 y PTGS2. 

 

Figura 15. Cantidad de enfermedades enriquecidas de la base de datos Disease Ontology (DO).  

Fuente: Propia autoría 

 

 

En esta base de datos se destacaron dos genes asociados a las sibilancias (tabla 7). Tenemos 

al gen LGALS3 previamente mencionado, asociado con actividad de los macrófagos los cuales son 

de suma importancia en la respuesta inmune. Su downregulation podría favorecer a una obstrucción 

bronquial o una respuesta inmune agresiva y descontrolada. Por otro lado, PTGS2, codificante de 



 

 

la ciclooxigenasa-2 (COX-2), participa en la síntesis de la hormona prostaglandina y cuando hay 

una sobrerregulación aumenta la producción de esta, y puede causar edema bronquial o 

hiperactividad de las vías aéreas, entre otros.  

 

Tabla 7. Interpretación biológica LGALS, PTGS2. Fuente: Propia autoría 

 

 

En el caso del análisis GSEA, los resultados se compararon con la base de datos KEGG, 

donde se identificaron varias vías biológicas relevantes relacionadas con las sibilancias. Entre ellas 

destacan la vía de señalización del TNF, vía de señalización de la interleucina 17 (IL-17) y la vía 

de señalización del NF-kappa B. (Figura 16) 

 

Gen Log2FC / 

Lasso 

Dirección en 

PW 

Ubicación 

celular 

(GO:CC) 

 

Interpretación biológica 

 

¿Concuerda con el 

resultado? 

 

LGALS3  

 

− 4.02 / 

− 0.062 

Subregulada 

 

citoplasma, 

membrana y 

exoma 

extracelular 

 

Desease Ontology  (DO)  

Vinculada a procesos de 

inflamación y fibrosis con 

las enfermedades  

vinculadas  

Si, se da una   subregulación 

en PW, que bloquean los 

procesos proinflamatorios. 

 

PTGS2 

 

+6.39 / 

+0.493 

 

Hiperregulada 

peroxisoma, 

citoplasma y 

membrana 

nuclear, 

Desease Ontology  (DO) 

Es importante en procesos 

de inflamación  y 

multiplicación celular  y 

participa en enfermedades 

vasculares, artritis y cancer 

Si,se da una hiperregulación 

en PW y esto lleva a activar 

las vías inflamatorias. 



 

 

Figura 16. GSEA comparado con la base de datos KEGG. Fuente: Propia autoría 

 

 

En este análisis destacan varios genes (ver tabla 8): El gen PTGS2, que activa procesos de 

inflamación, mientras que CXCL2 es relevante ante las infecciones respiratorias y SOCS3 

manifiesta una retroalimentación negativa que reduce el impacto de hiperinflamación, se puede 

decir que en resumen todos estos causan estados de inflamación.  

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

      Tabla 8. Interpretación biológica PTGS2 (COX-2), CXCL2, SOCS3. Fuente: Propia autoría 

 

 

Gen Log2FC 

/ Lasso 

Dirección en 

PW 

Ubicación 

celular 

(GO:CC) 

 

Interpretación biológica 

 

¿Concuerda con el 

resultado? 

 

PTGS2 

(COX-2)  

 

− 4.02 / 

− 0.062 

 

Infrarregulada 

Membrana 

nuclear, 

citoplasma 

 

Proceso biológico (GO:BP 

/ KEGG / Reactome) 

Indispensable en la 

inflamación. 

Si, indica un método 

infrarregulado en PW que da 

una respuesta inflamatoria 

 

CXCL2 

 

-6.710 / -

0.110 

 

Infrarregulada  

 

Matriz 

extracelular y 

secreciones  

Proceso biológico 

(GO:BP/KEGG/ 

Reactome) 

Recluta neutrofilos es una 

quimiocina proinflamatoria. 

Si, su infrarregulacion en PW 

muestra una disminución en el 

reclutamiento de neutrófilos. 

SOCS3 +5.817/ 

+0.685 

Sobrerrregulada Complejo de 

señalización y 

citoplasma 

Proceso biológico 

(GO:BP/KEGG/ 

Reactome) 

Inhibe la señalización de 

citoquinas  como: IL-6 y  

vía JAK/STAT. 

Si, su sobreregulación en PW 

indica una respuesta negativa 

al tratar de controlar la 

inflamación. 



 

 

En la figura 17 se muestra el análisis GSEA de los genes enriquecidos comparados con la 

base de datos Reactome. Se identificó una vía asociada a la señalización de citocinas en el sistema 

inmune. Además, la señalización general de interleucinas se destacó por su papel central en la 

activación del sistema inmunológico, el cual es fundamental en la defensa contra diversas 

enfermedades, incluidas las respiratorias.  

 

Figura 17.  GSEA de genes enriquecidos comparados con la base de datos de Reactome.  

Fuente: Propia autoría. 

 

Vía de señalización TNF tiene a las TNF que son citocinas proinflamatorias, participa en 

diversos procesos como la diferenciación, modulación de respuestas inmunes y la apoptosis, tiene 

dos receptores: TNFR1: es el principal y puede causar cascadas de señalización o activar otras vías 

como la NF-kappa. TNFR2: media la respuesta biológica y modula la respuesta inmune y la 

supervivencia celular. 



 

 

Vía de señalización NF-kappa B o (nuclear factor kappa-light-chain-enhancer of activated 

B cells) regula una gran parte de los genes involucrados en la respuesta inmune, al igual que con 

la vía TNF también es proinflamatoria, se activa por dos vías: la clásica que se activa por estímulos 

proinflamatorios como la de las quinasas y la vía alternativa que se activa por un conjunto de 

receptores de TNF, su desregularización da como resultado varias enfermedades inflamatorias y 

autoinmunes. La vía de señalización IL-17 al igual que las anteriores tienen citocinas 

proinflamatorias llamadas interleucinas generadas por los linfocitos CD4+ conocidas también 

como células THelper (Th17), ayudan a la respuesta inmune adaptativa activando varias cascadas 

de señalización y su desregularización puede llevar a varias enfermedades autoinmunes e 

inflamatorias. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Tabla 8. Interpretación biológica SOCS3, DUSP1.  Fuente: Propia autoría. 

Gen Log2FC / 

Lasso 

Dirección en 

PW 

Ubicación 

celular 

(GO:CC) 

 

Interpretación biológica 

 

¿Concuerda con el 

resultado? 

 

SOCS3  

 

+5.817 / 

+0.685 

Sobrerregulado  

 

Citoplasma, 

complejo de 

señalización 

JAK-STAT 

 

Proceso biológico (GO:BP / 

KEGG / Reactome) 

Inhibe las citocinas  y las vías 

son Regulación negativa de la 

vía JAK-STAT (GO:0046426), 

KEGG: JAK-STAT signaling 

pathway (map04630). 

Si, se muestra sobreregulado en 

PW dando un mecanismo de 

respuesta negativo al querer 

controlar la inflamación, es muy 

común en infecciones 

autoinmunes.  

 

DUSP1 

 

+4.521 / 

+0.412 

 

Sobrerregulado  

 

 

Citoplasma, 

Núcleo. 

 

Proceso biológico 

(GO:BP/KEGG/ Reactome) 

Es una fosfatasa que desactiva 

las MAP quinasas, modulando 

la respuesta al estrés e 

inflamación. tiene vías como 

TNF signaling pathway 

(map04668). Reactome: MAPK 

family signaling cascades (R-

HSA-5683057). 

Si, se muestra sobreregulado en 

PW esto hace que se suprima la 

inflamación y también se asocia 

con la resistencia al estrés 

oxidativo en enfermedades 

pulmonares. 



 

 

4.2 DISCUSIÓN 

 

Los hallazgos de esta investigación evidencian que el modelo de regresión logística 

LASSO, utilizado en datos transcriptómicos filtrados por expresión diferencial y aportación a 

componentes principales, logró un desempeño sobresaliente en la categorización de las muestras 

(Accuracy = 98.87%, F1-Score = 98.79%).  

Estos descubrimientos concuerdan con la bibliografía actual acerca de la elección de 

características en datos ómicos de alta dimensión, en la que técnicas de regularización como 

LASSO han probado ser especialmente eficaces para reconocer firmas genéticas sólidas a la vez 

que gestionan el sobreajuste (Tibshirani et al., 2008). 

El elevado valor de F1-Score indica que el modelo conserva un balance ideal entre precisión 

y sensibilidad, aspecto crucial en usos biomédicos donde los falsos negativos pueden acarrear serias 

repercusiones (Saito & Rehmsmeier, 2015). La reducida desviación estándar detectada en las 

métricas después de 500 repeticiones señala una estabilidad significativa, corroborando que los 

genes elegidos recogen señales biológicas coherentes y no artefactos técnicos (Phipson et al., 

2016). 

Es importante resaltar que la estrategia de filtrado previo basado en la contribución al PCA 

mejoró la elección de genes informativos, coincidiendo con lo reportado por Abdi & Williams 

(2010) en estudios de expresión genética. Este método híbrido (filtrado + regularización) sobrepasa 

las restricciones de técnicas que emplean únicamente un criterio, tal como indican Boulesteix et al. 

(2017) en su estudio sobre la integración de datos ómicos. 

Pese al buen desempeño del modelo, se detectaron elementos críticos. Si la relación entre 

clases (IC/PW) no fuera equitativa o estuviera balanceada, métricas globales como la precisión 

podrían incrementarse de manera artificial. Investigaciones simuladas indican que en grupos con 

ratios superiores a 4:1, el F1-Score resulta ser un indicador más fiable (Haixiang et al., 2017). 

Se eligió ORA y GSEA como métodos para los análisis de enriquecimiento, estas son útiles 

para datos de alta dimensionalidad; según Harris et al., 2004 entre los dos existe una 



 

 

complementariedad ya que pueden mostrar varios enfoques diferentes, lo que da como resultados 

datos más robustos de vías metabólicas, datos biológicos y enfermedades. 

La sobreexpresión de SOCS3 refleja un esfuerzo del sistema inmunológico por regular la 

hiperinflamación Th2 (la cual es propia de las sibilancias), a través de de la vía JAK/STAT. No 

obstante, la señal proinflamatoria es tan potente que este mecanismo regulador es inútil, 

perpetuando el daño en los tejidos. Esta desregulación está vinculada con la resistencia a 

glucocorticoides, dado que altos niveles de SOCS3 ponen en riesgo la efectividad del tratamiento 

con esteroides en pacientes con asma severa (Yoshimura et al., 2007).  

Además de los genes previamente conocidos y explicados en la sección del 

enriquecimiento, este estudio descubrió la presencia de dos genes anotados como novel transcripts 

(ENSG00000286276 - AL390066.2; ENSG00000285444 - AL162377.3), es decir, genes que no 

cuentan con una anotación previa en las bases de datos genómicas de referencia.  Según Gamazon 

et al., 2018, estos genes previamente no caracterizados desempeñan roles importantes en diversos 

contextos fisiopatológicos, incluyendo respuestas inmunes, inflamación crónica y enfermedades 

pulmonares. Por ende, podríamos decir que, aunque estos genes no dispongan de una 

caracterización funcional definida, su detección en el contexto de esta condición clínica 

(sibilancias), podría abrir nuevas líneas de investigación para comprender su posible papel en la 

respuesta inmune, inflamación de las vías respiratorias o regulación génica diferencial. 

Desde el punto de vista estadístico, la investigación de Fitzpatrick et al. (2024) identifica el 

desequilibrio de muestras entre los grupos estudiados como una restricción en su estudio. En 

cambio, esta tesis aplica un método de balanceo de datos para rectificar dicho sesgo, además de 

emplear validación cruzada y métricas de evaluación sólidas, lo que incrementa significativamente 

la confiabilidad de los resultados logrados y reduce el peligro de sobreajuste. Respecto al modelado 

matemático, el artículo no plantea herramientas con aplicabilidad diagnóstica, simplemente se 

limita a detallar los procesos inmunológicos observados. En cambio, este estudio sugiere un 

modelo predictivo fundamentado en regresión logística regularizada a través de Lasso, el cual 

muestra un elevado grado de exactitud y puede resultar beneficioso para profesionales clínicos al 

identificar sibilancias recurrentes vinculadas a sensibilización por aeroalérgenos. 



 

 

Además, en el ámbito del análisis funcional, el trabajo de Fitzpatrick et al, se basa 

únicamente en la base de datos Reactome para interpretar los genes de interés. En cambio, esta 

investigación lleva a cabo un análisis de enriquecimiento funcional mucho más amplio, donde se 

incorporan diversas fuentes de información biológica, como Gene Ontology (GO), KEGG, Disease 

Ontology y Reactome, lo que facilita una comprensión más detallada e integral de los procesos 

biológicos, rutas metabólicas y enfermedades vinculadas a los genes expresados de manera 

diferencial. Por ejemplo, el estudio de estos mismos autores, observaron que los niños preescolares 

con sibilancia recurrente y sensibilización a aeroalérgenos presentan una disfunción en las 

respuestas de interferón tipo 1 (IFN-α/β) en neutrófilos, caracterizada por una regulación negativa 

basal de genes antivirales (como STAT2, MX1 y vías de señalización de IFN), pero una 

sobrerregulación tras la estimulación con poly (I:C). Esta respuesta alterada parece estar modulada 

por la IL-4, una citocina clave en la inflamación alérgica tipo 2, que suprime la expresión de genes 

de IFN tipo 1, pero que, ante un estímulo viral, induce una respuesta exagerada de estas mismas 

vías, junto con la activación de componentes de la señalización JAK/STAT (STAT1, STAT3, 

TYK2). Además, los neutrófilos de estos niños, al ser expuestos a poly (I:C), generan mediadores 

que inducen una respuesta proinflamatoria en células epiteliales de las vías respiratorias, con 

aumento en la expresión de genes como CCL2, CXCL10, IL-6, TIMP1 y VEGFA.  

Ahora asociando nuestros resultados con el estudio de referencia, acotamos que, se destacan 

procesos como quimiotaxis leucocitaria (CXCL2, LGALS3), señalización de IL-10, IL-17 y TNF, 

y actividad de NF-κB, las cuales complementan y amplían los hallazgos del estudio original sobre 

la desregulación de IFN tipo 1 y JAK/STAT en neutrófilos de niños con sibilancia y alergia.  La 

presencia de los genes SOCS3 y PTGS2 sugiere un intento fallido del sistema inmunológico por 

controlar la hiperinflamación impulsada por la IL-4 y las respuestas antivirales alteradas, lo que 

coincide con la mayor gravedad clínica observada en el estudio. Además, genes como DUSP1 y 

LGALS3 están vinculados a enfermedades crónicas (pulmonares, diabetes, aterosclerosis), lo que 

refuerza la idea de que estos mecanismos no solo afectan las vías respiratorias, sino que podrían 

tener implicaciones sistémicas a largo plazo. La activación de IL-17 y NF-κB en nuestros 

resultados sugiere que, además de la vía Th2 (IL-4), existe un componente Th17 que agrava la 

inflamación, ofreciendo nuevas dianas terapéuticas para los pacientes. Finalmente, podríamos decir 



 

 

que estos hallazgos nos ofrecen un panorama más complejo de la interacción entre alergia, 

infecciones virales e inflamación crónica en niños con sibilancia recurrente. 

 

CAPÍTULO V 

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

5.1. CONCLUSIONES 

 

● Se desarrolló un modelo predictivo robusto basado en perfiles de expresión génica, capaz 

de distinguir con precisión a niños con sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos 

frente a aquellos sin dicha condición. El modelo implementado mediante regresión Lasso 

alcanzó una precisión (accuracy) de 0.9887 y un puntaje F1 de 0.9879, con una variabilidad 

mínima, lo que evidencia su fiabilidad y estabilidad en la clasificación. 

● El estudio de la expresión diferencial mostró un subgrupo de genes significativamente 

regulados, los cuales participan en procesos inflamatorios mediados por quimiocinas, 

citocinas e interleucinas, lo cual corrobora su importancia biológica en la fisiopatología de 

las sibilancias. 

● El balanceo de muestras que se realizó ayudó a mitigar la distribución desigual de los datos 

ya que se eliminó 48 muestras de la clase PW, para evitar el sesgo, que puede conllevar a 

problemas estadísticos, de sobreajuste en el modelo matemático y en problemas de 

representación de datos.   

● La fusión de métodos estadísticos como Mahalanobis, PCA, la filtración de genes por su 

baja expresión, variabilidad y finalmente el modelo Lasso posibilitó una elección eficaz de 

genes, disminuyendo la dimensionalidad y optimizando el rendimiento del modelo sin 

pérdida de precisión. 

● El enriquecimiento funcional basado en las bases de datos GO, KEGG, Disease Ontology 

y Reactome, posibilitó un contexto biológico para los genes detectados, vinculándolos con 

procesos inmunológicos, inflamatorios y patologías respiratorias, confirmando su utilidad 

como posibles biomarcadores. 



 

 

● El modelo predictivo Lasso identificó genes clave cuya modulación está asociada 

significativamente con la presencia de sibilancias recurrentes. En particular, genes como 

SOCS3 y PTGS2 mostraron sobreexpresión en el grupo PW, lo que sugiere una activación 

persistente de rutas inflamatorias. 

5.2. RECOMENDACIONES 

 

● Incrementar la cantidad de muestras en estudios futuros para optimizar la generalización 

del modelo y valorar su rendimiento. 

● En caso de desbalance significativo entre clases, se recomienda considerar estrategias de 

compensación como la aplicación de técnicas de sobremuestreo (SMOTE) o la asignación 

de pesos adaptativos durante el entrenamiento del modelo, con el objetivo de mejorar la 

sensibilidad. 

● Como los datos transcriptómicos empleados en esta investigación se obtuvieron de una base 

pública (GEO), se sugiere que, en futuros estudios, los genes detectados como 

diferencialmente expresados y pertinentes al modelo predictivo sean validados en una 

cohorte independiente, es decir, un conjunto distinto de muestras biológicas o pacientes que 

no formaron parte de los datos originales. Esta validación permitiría comprobar si los genes 

detectados mantienen su patrón de expresión en condiciones biológicas similares, lo que 

fortalecería la reproducibilidad y aplicabilidad de los resultados. Además, se sugiere 

realizar estudios con muestras propias de pacientes locales, lo que permitiría adaptar y 

optimizar el modelo a las características genéticas de la población objetivo. 
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ANEXOS 

ANEXO 1. Distribución de densidad de los genes diferencialmente expresados antes de la 

reducción de dimensionalidad 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ANEXO 2. Distancia de Mahalanobis con outliers 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ANEXO 3. Distribución de las distancias de Mahalanobis 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ANEXO 4. Distribución de densidad de la expresión génica normalizada y transformada 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ANEXO 5. Contribución de los genes basado en PCA balanceado 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


