UNIVERSIDAD POLITECNICA

SALESIANA

ECUADOR

UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA
SEDE CUENCA
CARRERA DE BIOTECNOLOGIA

MODELAMIENTO MATEMATICO SOBRE LA EXPRESION GENETICA PARA EL
DIAGNOSTICO DE SIBILANCIAS RECURRENTES ASOCIADAS A AEROALERGENOS

Trabajo de titulacion previo a la obtencion

del titulo de Ingeniero/a Biotecnodlogo/a

AUTORES: ACCEL RAFAEL REYES CHAVEZ
LESLIE PAULETTE SANTANDER RAMON
TUTOR: ING. EDMOND GERAUD, M.Sc.

Cuenca - Ecuador
2025



CERTIFICADO DE RESPONSABILIDAD Y AUTORIA DEL TRABAJO DE
TITULACION

Nosotros, Accel Rafael Reyes Chavez con documento de identificacion N° 1104342892 y Leslie
Paulette Santander Ramon con documento de identificacion N° 0707065538; manifestamos que:

Somos los autores y responsables del presente trabajo; y, autorizamos a que sin fines de lucro
la Universidad Politécnica Salesiana pueda usar, difundir, reproducir o publicar de manera total

o parcial el presente trabajo de titulacion.

Cuenca, 21 de julio del 2025

Atentamente,

Accel Rafael Reyes Chavez Leslie Paulette Santander Ramon
1104342892 0707065538



CERTIFICADO DE CESION DE DERECHOS DE AUTOR DEL TRABAJO DE
TITULACION A LA UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA

Nosotros, Accel Rafael Reyes Chavez con documento de identificacion N° 1104342892 y
Leslie Paulette Santander Ramén con documento de identificacion N° 0707065538 expresamos
nuestra voluntad y por medio del presente documento cedemos a la Universidad Politécnica
Salesiana la titularidad sobre los derechos patrimoniales en virtud de que somos autores del
Trabajo experimental: “Modelamiento matematico sobre la expresion genética para el
diagnostico de sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos”, el cual ha sido desarrollado
para optar por el titulo de: Ingeniero/a Biotecn6logo/a, en la Universidad Politécnica Salesiana,

guedando la Universidad facultada para ejercer plenamente los derechos cedidos anteriormente
En concordancia con lo manifestado, suscribimos este documento en el momento que hacemos

la entrega del trabajo final en formato digital a la Biblioteca de la Universidad Politécnica

Salesiana.

Cuenca, 21 de julio del 2025

Atentamente,

Accel Rafael Reyes Chavez Leslie Paulette Santander Ramon
1104342892 0707065538



CERTIFICADO DE DIRECCION DEL TRABAJO DE TITULACION

Yo, Edmond Geéraud con documento de identificacion N° 0152387734, docente de la
Universidad Politécnica Salesiana, declaré que bajo mi tutoria fue desarrollado el trabajo de
titulacion: MODELAMIENTO MATEMATICO SOBRE LA EXPRESION GENETICA
PARA EL DIAGNOSTICO DE SIBILANCIAS RECURRENTES ASOCIADAS A
AEROALERGENOS, realizado por Accel Rafael Reyes Chavez con documento de
identificacion N° 1104342892 y por Leslie Paulette Santander Ramén con documento de
identificacion N° 0707065538, obteniendo como resultado final el trabajo de titulacion bajo la
opcion Trabajo experimental que cumple con todos los requisitos determinados por la
Universidad Politécnica Salesiana.

Cuenca, 21 de julio del 2025

Atentamente,

Ing. Edmond Géraud, M.Sc.
0152387734



DEDICATORIA

Dedico este trabajo a Dios y a su infinita sabiduria que han sabido colocarme en los lugares
y momentos correctos, por presentarme las personas mas importantes en mi vida, que han sido
fuente de sabiduria y apoyo en los momentos mas complicados y en los mas chingones celebrar

conmigo.

A mi mam4 por su apoyo incondicional, por su gran sacrificio ya que es dificil ser una

mujer soltera sacando adelante a sus hijos, por brindarme su amor y su paciencia que es infinita.

A mi hermano por apoyarme en todo y ser un gran pilar en el que me puedo apoyar a mi

abuelita y a mi tio que han estado apoyandome y ddndome consejos desde el dia 1.
Accel

Dedico este trabajo a quienes han sido pilares en mi vida y acompafiaron este camino de

aprendizajes, desafios y crecimiento personal.

A mis padres, por su amor incondicional, su esfuerzo incansable y sus valores que me

sostienen dia a dia.

A mis hermanas, que, aunque la distancia nos separe, siempre han estado cerca con su

carifio, sus mensajes, y su fuerza silenciosa.

A mi tia Patricia, por su apoyo constante, ya que ha sido un pilar fundamental en los dias
dificiles.

A mi gatita Skadi, que con su ternura y compafiia me ensefio que incluso en el silencio y la
rutina puede habitar la paz. Cada uno de sus ronroneos fue un consuelo en los momentos mas tensos
y solitarios. Aungue ya no esté conmigo, su recuerdo sigue siendo abrigo, y su amor silencioso
permanece en cada rincon de mi memoria.

Leslie



AGRADECIMIENTO

Me gustaria agradecer a mi familia por a mi mama Mirian por siempre apoyarme y no
rendirse conmigo, a mi hermano Diego Andrés, por ser la persona que me aconseja y no deja que
haga cosas fuera de lugar, mi abuelita Gloria, por siempre estar con nosotros dandonos animos a
toda la familia, a mi tio Franklin por ser como un padre para mi y a todos los demas por darme el

apoyo que me han brindado incondicionalmente durante todos estos afios.

Quiero expresar mi mas profundo agradecimiento al Ing. Edmond Géraud, mi tutor de tesis,

por su valiosa guia, y sobre todo paciencia y compromiso a lo largo de todo este proceso académico.

A mis amigos de la universidad: Gaby, Leslie, Gustavo, Carlos, Mateo quienes no solo
compartieron largas jornadas de trabajo, sino también risas, desvelos y motivacion constante y eso
que soy bien fastidiosos muchas gracias, a mis amigos de Loja que a este punto de la vida los
considero mis hermanos que, aungue estan lejos siguen dandome &nimos y animos de seguir

adelante.

Accel

Quiero expresar mi mas profundo agradecimiento al Ing. Edmond Géraud, mi tutor de tesis,

por su valiosa guia, paciencia y compromiso a lo largo de todo este proceso académico.

Agradezco al universo y a la vida, por regalarme esta oportunidad de aprender, crecer y
culminar una etapa tan importante. Por los caminos inesperados, por los encuentros valiosos, por

los silencios fértiles y por todo lo vivido.

A mi familia, por su apoyo inquebrantable, por ser mi refugio en los momentos dificiles y

mi motor para seguir adelante.

A mis amigos de la universidad: Gaby, Accel, Gustavo y Carlos, quienes no solo

compartieron largas jornadas de trabajo, sino también risas, desvelos y motivacion constante.



A mis amigos fuera de la universidad, Joseph y Marlon, por sus palabras de aliento y

amistad genuina.

A mis amigos del Discord y del Dota, porque incluso entre partidas y risas digitales,

supieron ser un respiro necesario y una conexion honesta en tiempos de carga y exigencia.

Gracias a todos los que, de una u otra forma, me tendieron la mano, creyeron en mi y me

recordaron que no estaba sola en este camino.

Leslie



INDICE

RESUMEN ..ottt ettt 12
ABSTRACT ..ottt 13
CAPITULO Lottt sttt 14
INTRODUGCCION......coouiiiiieeiieeeseeteee ettt sttt s e ss st anae e 15
1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.........cooiiiiieecieie e 15

1.2 PREGUNTA DE INVESTIGACION ..o 15
L3 JUSTIFICACION.......ooiceeeeeeeeeeeeeeee ettt 15

1.5 LIMITACIONES ....oooviieeeecieeteeseseseesees e sessess s assssaens s s s saan s seasasanssnses 16
1.4 OBIETIVOS. ...t 17
1.4.1 OBIETIVO GENERAL .......oouveeeeeeieeeeeeeeeee et 17

1.4.2 OBIETIVOS ESPECIFICOS......ooocveveeeeeeeeesviereeeeeee s aessessessesssss s 17

LB HIPOTESIS ...ttt ettt s s 17
CAPITULO ettt 18
FUNDAMENTACION TEORICA ...ttt 18
2.1 ESTADO DEL ARTE .....oiiiieieceeeeeseeeesees s ssessenessessess st s asassaensnseessss s seanassasnsnnes 18
2.3 MARCO TEORICO ......ooouiieeeeeieeeeeeee et ses s esas sttt 19
2.3.1 Sibilancias recurrentes y sensibilizacion a aeroalérgenos...........ccccoeveevieieenecinennnn, 19

2.3.2 Bioinformética y analisis diferencial.............c.cocoiieiiiinine e, 21

2.2.3 Modelado estadistico y métodos de regularizaCion.............cccecevereeeeneneesesieennen, 24

2.2.4 Enriguecimiento funcional y biologia de SiStemas...........ccccceevveivieiieie e, 25
CAPTTULOD HT et 28
MATERIALES Y METODOS.........ooiiiiieiieeissesseseeesiessessesesss s sesssasessesssinssssesssssssssasessssnsnsens 28
3.1 NIVEL DE INVESTIGACION ......oooiieieeereerieieeteseesee s eessessess st ssesnesnsneens 28
3.2 DISENO DE INVESTIGACION ...t 28

3.3 POBLACION Y MUESTRA ..ottt eetesee et 29


https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.ybm6rxjkv3tn
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.sqio77iwsvpv
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.2930pfz6yzkz
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.uo7aanf1h3uj
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.lnxbz9
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.ur99rj7g943
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.gihfu51rhs3c
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.momgziylrn18
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.4gzgz7opxoad
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.dhv5roylrdnh
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.pqwyw19rmnyz
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.8r659fvjdquw
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.2xcytpi
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.khdcz8pk2u0d
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.5z86h2w8w4o4
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.2zshq92dmhk1
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.p13akdruivt7
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.6upftmw9crcw
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.x3otvdbvmimo
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.d9r3mz6kqsfz
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.r26tb83x68j5
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.6xnzu06emo2e
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.gllzyb79qsv
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.x96m85olppio
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.1due83tsei91

SAVARIABLES ... 29

3.5 TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS.......c.cocovevrirrerens 29

3.6 TECNICAS DE PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS.....cocovoverrieeererierenrenns 30

3.7 PROTOCOLO PARA IMPLEMENTAR ...ttt 30

3.7.1 Preparacion y preprocesamiento de datos ..........coereirirerininc e 31

3.7.2 Andlisis de expresion diferencial .............cccccoiveiiiii e 32

3.7.3 Deteccion y remocion de OULHIEIS.........occiiiiiie e 33

3.7.4 Balanceo de condiciones eXperimentales...........ccoovveriiiiiniieieiesese e 33

3.7.5 Seleccion de genes POr PCA ...ttt 34

3.7.6 Construccion de matriz para modelado...........cccoveveieeiieie i 34

B Y/ (oo (=1 - To [o T o] £=To I 0 £ LY/ o SO 36

3.7.8 Analisis funcional y enriqueCIMIENTO.........coeirirereiiese e 37
CAPTTULO TV ittt 38
RESULTADOS Y DISCUSION.......ooviiiieiieeetcseeteeeesee s ses s senee s asnes s nsanennans 38
A1 RESULTADOS ...ttt b et ekt et e et e neennneaneesnne s 38
4.1.1 Resultados del Analisis de EXPresion GENICA .........ccovevrereirerierieeseseese e 38

4.1.2 Seleccidn de genes basada en PCA balanceado ...........coceveviiieiiieneneiscieee, 40

4.1.3 Construccion y evaluacion del Modelo Lass0.........cccecveieiieiieiiecieieece e 42

4.1.4 Andlisis de enriquecimiento fuNCional ............cccooeieiiiiiieiie e 50

4.2 DISCUSION .....coiimitieieeeieseseseees s ess sttt 62
CAPTTULO V.ot 65
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ... 65
5.1. CONCLUSIONES ...ttt sttt e et eanteesbeaebeesree s 65
5.2. RECOMENDACIONES ...ttt ettt snbeennee s 66
DECLARACION DE DISPONIBILIDAD DEL CODIGO........ccoooveeieeiesieesereeeenneseneas 67

BIBLIOGRAFIA ...ttt 68


https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.8e1jikhxoqja
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.6e70xhn9iwjl
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.hj81ylhue3vd
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.gh331nq30deq
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.tv24x2xqn5jg
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.jgajnhwe5d56
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.17jsek6btnl
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.1d8xglyhb8zi
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.8mhtrgryr7rz
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.i78uofc58sxs
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.rt3i8bih6t6r
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.u11q9da5n6qu
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.oxpnesjogw1e
https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.6xnzu06emo2e

ANEXOS e 80

INDICE

Figura 1.
Figura 2.
Figura 3.
Figura 4.
Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.
Figura 9.
Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15

Figura 16
Figura 17

DE FIGURAS

Statistics & High Performers: Studying the OUtHers............ccoooviiiiiiiiiic e 23
Formula de la distancia de Mahalanobis.............ccovriiiiiiiin e 24
LI UL T RSP ST TP 35
PCA y Mahalanobis con outliers y varianza del PC1 de 42.83% Y PC2 de 10.73%....39
e O NSy 1 01U ] 1T OSSR 40
BalanCe 08 MUESEIAS. ......euveieiteitiiiesieiie ettt bbb 41
Visualizacion PCA de los datos transformados...........ccceereiininiininienene e 42
Scree Plot de PCA DalanCeado. ..........coveiieiieiieie et 43
Evaluacion de exXactitud 0 ACCUTACY.........couuiriirieieienieeei st 50
. DotPlot de Distribucion F1 score del modelo LASSO........cccovviiiiienenenenesesesnnn 51
. BoxPlot de la comparativa de la precision (accuracy) y el F1 score LASSO............... 52
. Visualizacion de funciones moleculares de la base de datos GO.........cccccecvverecirienns 53
. Procesos Bioldgicos por medio de la base de datos GO..........ccccvveveieiereneenenieeee, 56
. ORA con Base de datos de REACIOME...........ccceieirieiierie s 58
. Cantidad de enfermedades enrigquecidas de la base de datos Desease Ontology
........................................................................................................................................ 59
. GSEA comparado con la base de datos KEGG..........cceoveiireeiiieniene e 61

. GSEA de genes enriquecidos comparados con la base de datos de Reactome............. 63


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

INDICE DE TABLAS

Tabla 1.
Tabla 2.
Tabla 3.
Tabla 4.
Tabla 5.
Tabla 6.
Tabla 7.
Tabla 8.

WAITADIES. ...ttt b e et et e nreere s 29
Top 5 genes diferencialmente eXPreSados..........ccviveveierierereneeee e 38
Top 32 genes segun el Modelo LASSO........ccooiiieieecece e 45
Genes asociados a vias metabdlicas y procesos inmunolOgiCos.........cccevveveeierverieennenn, 47
Interpretacion biol0gica SOCS3, CCL22.........cciiiiiiiire e 55
Interpretacion biol0gica LGALSS, PTGS2.......cooiiiiiiiiieeieese e 57
Interpretacion bioldgica LGALS, PTGS2.......cov i 60
Interpretacion bioldgica PTGS2 (COX-2), CXCL2, SOCS3.......cccoevveieeieeie e 62



RESUMEN

En el siguiente trabajo de titulacién, se estudio la expresion genética de todo el
transcriptoma de nifios de edad preescolar con y sin sibilancias, con el objetivo de obtener un
modelo matemético que permita la prediccion de genes involucrados en distintas vias
metabdlicas y de distintas enfermedades los cuales estan implicados en las sibilancias. Con
tal de obtener dicho modelo, se realizé un analisis de expresion diferencial dada la condicion
de tener sibilancias y no tenerlas, con el fin de poder realizar un filtrado inicial de los genes
mas importantes, para luego poder realizar un modelo el cual permite abordar el problema
supervisado de clasificacion del cual se trata el estudio en cuestion. Este modelamiento
matematico permitiria a un laboratorio, tener su propio panel de genes para diagnosticar
sibilancias en nifios preescolares.

El modelo fue evaluado en grupos de datos independientes, logrando un desempefio
predictivo ideal. Finalmente, se llevo a cabo un estudio de enriquecimiento funcional (GO,
KEGG, GSEA y DOSE) con el objetivo de detectar rutas metabdlicas significativas asociadas

a la fisiopatologia de las sibilancias.

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

expresion diferencial, regresion lasso, validacion 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.



CAPITULO |
INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las afecciones respiratorias son una de las causas méas comunes de morbilidad infantil en
todo el mundo, siendo las sibilancias y el asma patologias muy comunes y que afectan
significativamente la calidad de vida de los nifios. De acuerdo con la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS), existen méas de 339 millones de individuos con asma, y un porcentaje significativo
de los sintomas comienzan durante la infancia (OMS, 2024).

Las sibilancias, que se distinguen por un sonido silbante al respirar, son uno de los signos
clinicos mas relevantes de posibles afecciones respiratorias cronicas 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 sintoma respiratorio. En una investigacion realizada en nifios de 2 a 5 afios, se
encontrd que el 92,4% fueron positivos al API. Entre los criterios mas frecuentes se encontraron
las sibilancias no asociadas a resfriados (93,3%) y el diagnostico de rinitis alérgica (85,7%)
(Sempértegui & Bautista, 2020). Estos datos respaldan la necesidad de herramientas diagnosticas
mas especificas y moleculares que complementen los enfoques clinicos tradicionales y permitan

un diagndstico mas preciso.

Estudios recientes han evidenciado el potencial del andlisis de la expresion genética y la
bioinformética en la identificacion de biomarcadores en diversas enfermedades respiratorias
alérgicas, tales como la rinitis alérgica y la neumonia, lo que sugiere la viabilidad de aplicar este

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

En este contexto, el analisis del transcriptoma mediante tecnologias de secuenciacion de
nueva generacion (NGS) ofrece una alternativa innovadora para identificar patrones de expresion

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



generados por estas tecnologias requiere el desarrollo de herramientas de modelamiento
matematico que permitan interpretar los resultados de manera eficiente. Por lo tanto, se plantea
como problema central la necesidad de desarrollar un modelo matematico que, a partir de datos
transcriptomicos, permita mejorar el diagndéstico de sibilancias recurrentes en nifios sensibilizados

a aeroalérgenos.

1.2 PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢A partir de la expresion genética se puede mejorar la precision en el diagnostico de

sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos?
1.3 JUSTIFICACION

Las sibilancias recurrentes en la infancia representan un problema de salud puablica
relevante, especialmente por su posible asociacién con el desarrollo de asma en etapas posteriores.
Segun la Organizacion Mundial de la Salud, mas de 262 millones de personas viven con asma, y
una proporcion importante presenta sintomas desde la infancia, aunque estos suelen ser sub
diagnosticados en edades tempranas. Sin embargo, el diagndstico en nifios menores de seis afios
continta siendo un desafio clinico 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 inmunoldgico que podrian estar implicados en la patogénesis
de la enfermedad. Yang et al (2007) evidenciaron que los niveles de IgE en la sangre del cordon
umbilical, la edad masculina, el humo del cigarrillo de terceros y los antecedentes familiares de

atopia son factores predictivos de sibilancias recurrentes.

Segun Savenije et al. (2014), hallaron una relacién con el polimorfismo CC10 G+38A de
la proteina celular Clara y niveles inferiores de CC10 en nifios que sufren esta condicion. Otros
marcadores genéticos fueron estudiados, como la via 1L33-IL1RL1, que ha sido vinculada con

sibilancias intermedias, de inicio tardio y persistencia



. Elaumento en el acceso a la tecnologia NGS y los progresos en bioinformética y modelado
matematico convierten este método en una estrategia actual y pertinente para tratar este complicado

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

En cuanto a sus aplicaciones practicas, los hallazgos podrian contribuir al disefio de
estrategias clinicas més eficaces y personalizadas para la deteccion y manejo temprano de nifios
con riesgo de desarrollar sibilancias, disminuyendo asi las complicaciones a largo plazo y

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

Esta investigacion se plantea con el proposito de contribuir al entendimiento de los
mecanismos moleculares subyacentes a las sibilancias recurrentes, mediante el anélisis del

transcriptoma utilizando, en combinacion con herramientas de la bioinformatica.
1.5 LIMITACIONES

La bdsqueda de métodos de diagnostico més exactos para los episodios repetidos de
sibilancias en nifios de primera infancia, motiva la investigacion de marcadores bioldgicos a nivel
molecular a través del estudio de la expresion génica utilizando la secuenciacién de nueva
generacion. No obstante, la puesta en practica de esta linea de investigacion se topa con

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

e El tiempo requerido para el procesamiento y analisis de los datos transcriptomicos
disponibles es considerable, debido a la complejidad inherente a la alta dimensionalidad de
este tipo de datos. Esto incluye la implementacién de recursos computacionales avanzados
para la normalizacién, analisis de expresion génica diferencial y el desarrollo, validaciéon y

evaluacion de modelos matematicos predictivos orientados al diagndstico.

e Distribucion desigual de los datos: El archivo analizado, proveniente de Fitzpatrick et al.
(2024), contiene un mayor numero de nifios sin sensibilizacion a aeroalérgenos (n=36) en
comparacion con aquellos que si presentan dicha condicién (n=16). Esta disparidad
introduce un sesgo potencial en los modelos de clasificacion, al favorecer la prediccion del

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



clinicamente relevantes, es decir, niflos con sibilancias recurrentes asociadas a

sensibilizacion por aeroalérgenos.

Para mitigar este sesgo, se aplicd técnicas de balanceo de datos y métricas robustas frente
al desbalance, como el F1-score. Sin embargo, se reconoce que el desbalance de clases
podria conducir a problemas de sobreajuste o infraajuste del modelo, lo que representa una

limitacién metodologica que debe ser considerada al interpretar los hallazgos del estudio.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo matematico basado en el analisis del transcriptoma obtenido para

mejorar la precision en el diagnostico de sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Validar la calidad y estructura de los datos transcriptdmicos mediante un analisis 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 biologia de la enfermedad.
Construir un modelo matematico predictivo utilizando los genes diferencialmente
expresados identificados en individuos con sibilancias recurrentes.

Evaluar la capacidad del modelo matematico para diferenciar entre individuos con y sin
sibilancias recurrentes asociadas a sensibilizacion por aeroalérgenos, con el fin de

determinar su utilidad como herramienta diagndstica.

1.6 HIPOTESIS

El modelamiento matematico basado en el analisis del transcriptoma permite mejorar la

precision en el diagnéstico de sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos, identificando

patrones diferenciales de expresion genética.



CAPITULO I
FUNDAMENTACION TEORICA

2.1 ESTADO DEL ARTE

Diversas investigaciones han abordado la complejidad de las sibilancias recurrentes en la
infancia y su relacién con el desarrollo de asma en etapas posteriores, utilizando enfoques clinicos,
inmunologicos y moleculares. Estos antecedentes constituyen la base cientifica sobre la cual se

estructura la presente investigacion.

Zhang et al. (2020) realizaron un estudio de RNA-seq en 150 nifios con sibilancias
recurrentes, identificando 127 genes diferencialmente expresados, destacando la sobreexpresion de
ORMDL3 y la subexpresion de IFN-y como marcadores clave. Su principal aporte fue la
identificacion de una firma genética predictiva de progresion al asma con 82% de precision. En el
contexto de modelamiento matematico, Lee et al. (2021) desarrollaron un algoritmo de machine
learning que integraba datos de expresion génica y variables ambientales para predecir

exacerbaciones de sibilancias.

En Ecuador, un estudio realizado por Sempértegui & Bautista (2020) en el Hospital Monte
Sinai y el Hospital Militar de Cuenca analizé a 105 nifios de entre 2 y 5 afios con sibilancias
recurrentes. Los autores encontraron que el 92.4% fueron API positivos, siendo las sibilancias no
asociadas a resfriados el criterio mas frecuente (93.3%), seguido de rinitis alérgica (85.7%). Este
estudio demostro la alta prevalencia del riesgo de asma en preescolares, reforzando la necesidad

de métodos diagnosticos tempranos y precisos.

Por otro lado, investigaciones recientes han comenzado a explorar el rol de la expresion
génica y el transcriptoma en enfermedades respiratorias infantiles. Altman et al. (2022)
identificaron que nifios preescolares con sibilancias y sensibilizacion a aeroalérgenos presentan una
respuesta disfuncional del interferdn tipo I, asociada con una via inmunolégica mediada por IL-4,

lo que sugiere un fenotipo inflamatorio particular.

En el ambito bioinformatico, Zhou et al. (2021) aplicaron analisis transcriptomicos y

aprendizaje automatico para identificar patrones moleculares en nifios asmaticos, encontrando



biomarcadores genéticos especificos que podrian ser utilizados en la creacion de algoritmos
predictivos. Este tipo de enfoque multidisciplinario resalta la importancia del modelamiento

matematico y la integracion de datos micos para una medicina mas personalizada.
2.3 MARCO TEORICO

2.3.1 Sibilancias recurrentes y sensibilizacion a aeroalérgenos

Las sibilancias, un sonido respiratorio agudo y musical, comun en la obstruccion de las vias
respiratorias, han sido investigadas para su relevancia diagnoéstica en el asma en nifios. Estudios
como el realizado por Castro-Rodriguez et al. (2010) en el Journal of Allergy and Clinical
Immunology indican que, aunque esta condicion es muy frecuente, su capacidad para predecir con
certeza qué nifios desarrollaran broncoespasmos es limitada. Por otro lado, Paleari et al. (2016) en
Respiratory Medicine proponen que los patrones de sibilancias podrian sefialar distintas respuestas
al tratamiento, subrayando la importancia de una evaluacién clinica completa, tal como destacan
las directrices GINA (2023) y GOLD (2023). Ademas, el desarrollo de herramientas de andlisis
acustico, como se explora en el estudio de Tapia et al. (2018) en BMC Pulmonary Medicine, busca

mejorar la objetividad en el diagnostico y seguimiento de este sintoma respiratorio.

La patogénesis compleja de las sibilancias en nifios, involucra la interaccion entre genética,
ambiente y desarrollo inmunoldgico, segin Bacharier et al. (2012) en The Lancet, subraya la
necesidad de comprender los mecanismos subyacentes para mejorar la prevencion y el tratamiento,
cuyo enfoque actual se centra en el control de sintomas y la prevencion de exacerbaciones mediante
farmacoterapia seglin Busse et al., 2018, New England Journal of Medicine y el manejo de factores
ambientales, segun las directrices de GINA (2023).

En este contexto, los aeroalérgenos, que son antigenos transportados por el aire, estan
presentes en ambientes interiores como exteriores y pueden inducir una respuesta inmunitaria en
individuos susceptibles. Esta respuesta se caracteriza por la producciéon de inmunoglobulina E
(IgE), untipo de anticuerpo codificado por el gen /GHze, localizado en el brazo largo del cromosoma
14 (14932.33). Su ubicuidad en ambientes interiores y exteriores, incluyendo polenes, acaros,
epitelio animal y esporas de hongos, se asocia fuertemente con la sensibilizacion alérgica y el riesgo

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



Medicine. La exposicion continua a estos alérgenos puede exacerbar la inflamacién de las vias
aéreas y la persistencia de los sintomas, como revisan Bousquet et al. (2001) en el Journal of

Allergy and Clinical Immunology.

La interaccion de los aeroalérgenos con el sistema inmunitario, activando células
presentadoras de antigenos y promoviendo la diferenciacion de linfocitos Th2 y la produccién de
citocinas proinflamatorias, que son proteinas pequefias generadas por diversas células,
especialmente del sistema inmune, y actian como transmisores quimicos que regulan la respuesta
inflamatoria e inmunoldgica. (Akdis, 2006, Nature Reviews Immunology), las cuales son clave

para el diagndstico molecular y la inmunoterapia.

El entendimiento de la patobiologia de las alergias provocadas por aeroalérgenos se amplia
con la investigacion de la expresion genética, en la que la exposicion a dichos alérgenos provoca
alteraciones importantes en las células inmunoldgicas y epiteliales de las vias respiratorias. Esto se
evidencia en el estudio de perfiles de expresion genética en células epiteliales nasales de pacientes
con rinitis alérgica expuestos a &caros en polvo segun Lee et al., 2006, Journal of Allergy and

Clinical Immunology.

Estos cambios en la expresion génica dan lugar a biomarcadores moleculares con potencial
diagnostico y terapéutico. La identificacion de firmas de expresion génica especificas, como se
exploraen el estudio de "inmunogramas" para predecir la respuesta a lainmunoterapia (Banchereau
etal., 2011, Immunity) y la busqueda de biomarcadores no invasivos en muestras de las vias aéreas
(Djukanovi¢ et al., 2002, American Journal of Respiratory and Critical Care Medicine), prometen

mejorar el manejo de las alergias.

Finalmente, la Secuenciaciébn de Nueva Generacion (NGS) ha revolucionado la
identificacion de estos biomarcadores moleculares al permitir el andlisis de genomas,
transcriptomas y epigenomas con alta resolucién. En el contexto de las alergias, la NGS ha
facilitado la identificacion de variaciones genéticas asociadas a la susceptibilidad (Moffatt et al.,
2010, Nature) y la caracterizacion detallada de la expresidn génica en respuesta a la exposicion 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



diagndsticos y predictivos, incluyendo el analisis de repertorios de receptores inmunitarios y
modificaciones epigenéticas.

2.3.2 Bioinformética y anélisis diferencial

El andlisis de expresion diferencial es fundamental en transcriptomica, ya que permite
identificar genes que muestran variaciones significativas en sus niveles de expresion entre distintos
grupos o condiciones experimentales (Love et al., 2014). Estas diferencias pueden revelar rutas
biologicas alteradas, identificar biomarcadores y mejorar la comprensién de mecanismos

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

DESeq2 es un paquete que se encuentraen R, el cual es usado para el estudio de la expresion
genética diferencial, disefiado para datos de RNA-Seq, el cual utiliza un modelo de regresion
binomial negativa, método estadistico empleado para modelar datos de conteo (como el numero de
casos, expresiones genéticas, etc.) en situaciones de sobre dispersion, o sea, cuando la varianza
supera la media. Esta circunstancia infringe una premisa fundamental de la regresién 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 ampliacién del modelo de Poisson, creado para gestionar esta sobre
dispersion (Love et al., 2014). Esta funcion ofrece técnicas estadisticas robustas para gestionar
tamafios de muestra reducidos y variabilidad en la informacion, proporcionando resultados fiables.
El resultado presenta listados de genes que han experimentado alteraciones importantes en la

expresion, junto con valores estadisticos relacionados como la variacion del pliegue y los valores

p.

Los genes expresados diferencialmente (DEG) hacen referencia a genes cuyos niveles de
expresion 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 razén de cambio es un indicador de la magnitud

de la variacion en la expresion de un gen entre dos condiciones.



Expresion en condicion A
Fold Change (FC) =

Expresion en condicion B
Donde:

e Condicion A puede ser la experimental (por ejemplo, enfermo, tratado, etc.)

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

A partir de la razon de cambio y del error estdndar de ésta, se puede obtener el pvalor
asociado, el cual nos permite conocer la significancia estadistica, aparte de conocer el efecto o
significancia bioldgica y con él, la razén de cambio. Dado que se computa un modelo por cada gen,
el nimero total de pruebas estadisticas realizadas es elevado, lo que incrementa drasticamente la

tasa de falsos positivos.

El analisis de expresién diferencial calcula la variacion en la expresion genética a través de
un modelo de regresion binomial negativa, en el que el Fold Change (FC) entre dos condiciones se
establece como el cociente entre sus medias de expresion normalizadas.

1 1
FC = % . log, (FC) = zogz(Z—2

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

mediante:

log (uij) =log (sj) +xj - Bi
Donde:

e sjes el factor de normalizacion para la muestra j
e Xj representa la condicion experimental (por ejemplo, control o tratamiento)

e (i 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 Bi difiere
significativamente de cero. Por esta razon, es necesario aplicar una correccion a los valores p, con

el fin de controlar los descubrimientos erroneos. Uno de los métodos mas aceptados para este ajuste



es la correccion por tasa de falsos descubrimientos (FDR, por sus siglas en inglés), también
conocida como el método de Benjamini y Hochberg (BioDatev, 2023)

El andlisis de componentes principales (PCA), disminuye la cantidad de dimensiones en
grandes volimenes de datos a unas nuevas variables producto de la combinacion lineal de las
variables originales proyectandolas a un espacio de dimension menor, pero conservando la mayoria
de la informacion original (varianza) principales que mantienen la mayoria de la informacion
original. Para conseguir esto, convierte las variables que podrian estar correlacionadas en un grupo
mas reducido de variables, conocidos como componentes principales.

El PCA se emplea frecuentemente en el preprocesamiento de datos para su utilizacion en
algoritmos de aprendizaje automatico (IBM, 2023). Esto disminuye la complejidad del modelo,
dado que la incorporacion de cada nueva caracteristica impacta de manera negativa en el
desempefio del modelo, lo cual también se denomina frecuentemente como la "maldicion de la

dimensionalidad".

En este tipo de analisis es muy comun observar outliers (en espafiol valor atipico), son esos
valores rebeldes que se alejan significativamente del comportamiento global de tus datos,
basicamente se caracterizan por apartarse considerablemente del resto, desmantelar los patrones
generales que corresponden con tus datos y ser potencialmente legitimos o fallos y por ende,
reconocerlos es un reto (Lead Up Collective, 2017).
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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 atipicos, existe la distancia de mahalanobis el cual nos permite eliminar
estos datos, basicamente determina cuanto esta aislado un punto del ndcleo de una distribucion
multivariada mediante una matriz de covarianza. En R, puede asistir en la identificacion de valores
inusuales al comparar la distancia al cuadrado de cada punto con un limite de chi cuadrado,

reconociendo aquellos puntos que se encuentran mas lejos de los datos principales (Cansiz, 2023).
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Figura 2. Férmula 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 correlacion 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,
0 matriz de precision de los componentes principales a estudiar, que suelen ser dos. El uso de la
matriz de precision nos permite tener en cuenta la estructura interna de los datos y nos permite
identificar los valores atipicos en datos multivariantes. Esta funcion se encuentra presente en el

paquete de R,

2.3.3 Modelado estadistico y métodos de regularizacion

La Regresion logistica binomial se emplea para modelar una variable de respuesta binaria
a partir de variables predictoras, y puede ser aplicado a problemas de mdaltiples clases, cuando la
funcién de enlace es multinomial. No obstante, hay un pero, la suposicion principal de la regresion
logistica es que los datos deben de ser independientes, en biologia, esto nunca pasa, por lo que se
debe de obtener técnicas mas robustas frente a la colinealidad. Por lo tanto, se procede a insertar
métodos de regularizacion o penalizacion. Esta metodologia incluye un concepto de penalizacion
(regularizacion) lo que posibilita regular la cantidad de coeficientes, prevenir el sobreajuste y elegir
las variables méas pertinentes, especialmente beneficioso en grupos de datos con numerosas

variables o relaciones complejas (Akalin, 2020).



Existen tres tipos de regularizacion, la primera se basa en contraer los coeficientes
colineales a cero, pero sin llegar a este valor. Por otro lado, otro tipo de penalizacién 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 regresion de Ridge, o también conocido como L2, es un método de normalizacién en el
ambito estadistico, 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 pardmetros, especialmente si estos poseen pesos significativos
(Murel & Kavlakoglu, 2025).

La regresion Lasso (Operador de Disminucién Absoluta y Seleccion), también Ilamada
regularizacion L1, es un método estadistico que mejora la exactitud de los modelos y evita el
sobreajuste al incluir una penalizacion en la adicion de los valores absolutos de los coeficientes.
Este concepto de penalizacion, regulado por un parametro A (lambda), posibilita la disminucién de
ciertos coeficientes a cero, simplificando la eleccion automatica de variables, lo cual resulta
particularmente beneficioso en situaciones de alta dimension, dado que contribuye a simplificar los

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

Cabe recalcar que Lasso y Ridge aumentan la complejidad del modelo, aunque utilizando
métodos distintos. La regresion Lasso disminuye la cantidad de variables auténomas que influyen
en la salida, en cambio Ridge disminuye el peso de cada variable independiente en la salida.

Con tal de obtener los mejores parametros de regularizacion, la validacion cruzada es
crucial en el aprendizaje automatico, empleado para valorar el rendimiento de un modelo. El
proposito principal es asegurar que el modelo sobreajuste a los datos de entrenamiento y que
generalice correctamente con datos no vistos por el modelo. La validacién cruzada conlleva la
separacién del conjunto de datos en varios subconjuntos, la formacion del modelo en ciertos

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



2.3.4 Enriquecimiento funcional y biologia de sistemas

Para interpretar los datos de expresion génica de una manera mas completa es necesario
utilizar el analisis de enriquecimiento con el fin de extraer su informacion bioldgica, para asi
comprender mejor significancia. Para ello tenemos algunas metodologias 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 andlisis de enriquecimiento es necesario hablar de los lugares
de donde se accede a la informacion para llevar a cabo estos, los cuales hacen posible determinar
las vias bioldgicas y los genes que la componen llamados Bases de datos (Garcia, 2023), existen

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

Gene Ontology (GO), es una base de datos creada por Gene Ontology Consortium, estos
desarrollaron “un conjunto conocido como ontologias, para describir dominios clave de la biologia

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

e Funcion Molecular (MF): detalla las funciones de los genes a nivel molecular.

e Proceso bioldgico (BP): indica que actividades celulares son llevadas por un gen o grupo
de genes.

e Componente celular (CC): muestra la ubicacién del gen o grupo de genes ejercen la

funcion.

GO también tiene una parte importante las cuales se llaman (Anotaciones GO), son
esenciales para el andlisis de enriquecimiento, ya que con ellas se puede comparar un gen con las
diferentes ontologias genéticas, siendo respaldada por la literatura cientifica subida a esta base de
datos. (Garcia, 2023)

KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes), base de datos que facilita las vias en
su mayoria son rutas metabolicas, también participa en el andlisis de procesos biol6gicos que se

relacionan con funciones sistematicas mas complejas dentro del organismo, tiene dos repositorios



fundamentales que son Pathway’ y *Genes’.

’Pathway’ contiene una amplia base de diagramas de vias bioquimicas y redes de
sefializacion en formato interactivo y *Genes’ que cuenta con informacion de varios genomas y un
sistema de identificacion Ilamado Ortologia KEGG o (KO KEGG Orthology) por sus siglas en
inglés, que asigna un numero tras analizar genes o proteinas que los vinculan a una ruta de vias o
redes de sefializacion (Minoru Kanehisa, Miho Furumichi, Yoko Sato, Yuriko Matsuura, & Mari
Ishiguro-Watanabe, 2025).

REACTOME, contiene informacion de vias biolégicas humanas, su enfoque abarca el
andlisis de proteinas, moléculas pequefias, macromoléculas y genes que permiten identificar vias
enriquecidas, por esto la convierte en una herramienta de identificacion de gran precision, se debe
a que expertos hacen una seleccién de informacion a mano y de manera selectiva (Croft et al.,
2011).

A continuacion, se mencionan las metodologias de enriquecimiento:

Simple Enrichment Analysis (SEA), también conocido como ORA (Over Representation
Analysis), es la metodologia de enriquecimiento mas 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 subontologias, utilizando el test
de fisher, método eficiente y facil de interpretar pero también tiene puntos débiles como que al
tener un gran nimero de genes o un bajo numero de ellos puede generar un sesgo y los resultados
pueden alejarse de la significacion biologica, otro punto es que, al discretizar los datos se pierde
informacidn, ya que se esta asignando una condicién en especifico 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 estan
significativamente enriquecidos, una de sus limitaciones es que no toma en cuenta las relaciones

que existen entre vias biologicas. (Garcia, 2023)



CAPITULO 11l
MATERIALES Y METODOS

3.1 NIVEL DE INVESTIGACION

En la presente investigacion, se adopta un enfoque que abarca tanto el nivel descriptivo,
explicativo, inferencial y predictivo. Inicialmente, se realizara un andlisis descriptivo e inferencial
detallado de los datos transcriptomicos obtenidos mediante NGS en los grupos de individuos con
y sin sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos.

Esta fase descriptiva e inferencial se centrara en caracterizar y comparar los perfiles de
expresion genética entre ambos grupos, con la meta de identificar y contrastar las particularidades
de la expresion génica y sefialar los genes que exhiben niveles de actividad distintos.
Posteriormente, la investigacion avanzara hacia un nivel explicativo y predictivo. En esta etapa, se
investigara si estos patrones genéticos, analizados mediante modelamiento matematico, permiten
explicar y predecir con mayor precision el diagnostico de la condicion. El estudio se enfocara
sistematicamente en identificar biomarcadores diagnosticos con valor predictivo a partir del

analisis transcriptomico.
3.2 DISENO DE INVESTIGACION

Este trabajo de titulacién implementa un disefio observacional y analitico, caracterizado por
el anélisis de datos del transcriptoma en su forma existente, sin manipulacion activa de variables,
a diferencia de un estudio experimental. El enfoque principal es observar y analizar las diferencias
naturales en la expresion genética entre individuos con y sin sibilancias recurrentes asociadas a
aeroalérgenos, examinando la relacion expresion génica-fenotipo en un contexto biol6gico real y
evitando sesgos artificiales. Aunque los datos se almacenan electronicamente, este disefio va mas
alld de la investigacion documental, centrdndose en el andlisis profundo de los datos
transcriptomicos mediante herramientas bioinformaticas y modelos matematicos para identificar
patrones, correlaciones y relaciones predictivas, y generar nuevos conocimientos sobre las bases

moleculares de la enfermedad.



3.3 POBLACION Y MUESTRA

La poblacion en estudio esta conformada por nifios en edad preescolar, entre 12 y 59 meses,
que presentan sibilancias recurrentes, con o sin sensibilizacion a aeroalérgenos, atendidos en el
Children’'s Healthcare of Atlanta. Se excluyeron aquellos con trastornos comérbidos relacionados

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

La muestra analizada corresponde a un subconjunto de dicha poblacion, compuesto por 52
nifios cuyos datos transcriptdmicos fueron obtenidos mediante secuenciacion de nueva generacion
(NGS) y analizados en el estudio de Fitzpatrick et al. (2024). De estos, 36 nifios no presentaban

sensibilizacion a aeroalérgenos, mientras que 16 si la tenian.

3.4 VARIABLES

Variables Dimensiones Unidades

Presencia/Ausencia:

Fenotipo de sibilancias | 44 (No o 0) |00 No: Ausencia de sibilancias recurrentes asociadas
recurrentes 90 (Si01) |[aaeroalérgenos.

x1 1 o Si: Presencia de sibilancias recurrentes asociadas

a aeroalérgenos.

Recuentos de lecturas (Reads): La unidad
134 x los fundamental generada por la secuenciacion de ARN

Transcriptoma transcritos | (RNA-Seq) es el niumero de lecturas que se alinean
que hay a cada gen o transcrito.
(61905)

Numero de reads por gen/transcrito.

Tabla 1. Variables. Fuente: Propia autoria

3.5 TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS
Esta investigacion emplea una metodologia que combina principalmente el analisis
documental con un enfoque bioinformatico. Se llevara a cabo una revision bibliografica para

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



sibilancias recurrentes, la metodologia de secuenciacion de ARN (RNA-seq), el analisis
bioinforméatico de datos transcriptomicos y la aplicaciéon del modelado matematico en el
diagnostico. Este proceso implica la busqueda en bases de datos académicas destacadas, incluyendo
repositorios universitarios, Scopus, Scielo, ProQuest y Latindex y la gestion de las referencias

bibliogréficas se realizara mediante programas como Zotero y Mendeley.

3.6 TECNICAS DE PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS

Los datos de RNA-seq fueron procesados mediante un flujo de trabajo bioinformético
estandarizado, que incluye el control de calidad de las lecturas con formato tabular, los datos ya se
encontraban alineados y se disponian de conteos, por lo que se procedié a normalizarlos para
realizar el DGE. Los conteos se normalizaron a través del calculo de factores de escala para cada
muestra, que rectifican las variaciones en la profundidad de secuenciacion y facilitan la
comparacion 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 andlisis exploratorio de datos se realizé con PCA, lo cual permitio realizar un control
de calidad de los datos, seguido del anlisis de expresion diferencial con DESeq2, corrigiendo para
multiples comparaciones. Las vias biologicas relevantes se identificaron mediante analisis de
enriquecimiento. Para el modelado matematico del diagndstico, se emple6é la seleccion de
caracteristicas para reducir la dimensionalidad, modelos de clasificacion y validacion cruzada.
Todo el andlisis se llevo a cabo en el software R como el repositorio Bioconductor para el analisis
de RNA-seq.

3.7 PROTOCOLO PARA IMPLEMENTAR

Los datos transcriptomicos empleados en este estudio fueron obtenidos del repositorio Gene
Expression Omnibus (GEO) con nimero de acceso GSE261070 (Fitzpatrick et al., 2024). Se llevo
a cabo la cuantificacién de la expresion génica para obtener una matriz de conteos de lecturas por
transcritos, que fueron agrupados por genes. Para la seleccion de variables se probaron varios
métodos,entre ellos,por la contribucion de las variables del PCA, que indican la importancia y la
variabilidad explicada de cada transcrito/gen. De igual manera, se utilizé regresion por minimos

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 seleccion 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 matematico predictivo,
con tal de evitar genes redundantes y colinealidades, el cual representa el objetivo principal de esta
tesis.

Se construyeron modelos de clasificacion utilizando los algoritmos de regresion logistica
regularizada. Es decir, a la regresion logistica binomial, se le agregan ciertos hiperparametros los
cuales son aprendidos por los mismos datos y optimizados mediante validacién cruzada k-fold
(k=5) en el conjunto de entrenamiento. El rendimiento se evalud en el conjunto de prueba utilizando

las métricas de precision, exhaustividad, F1-score.

Con tal de evitar el sobreajuste, como se ha mencionado anteriormente, los hiperparametros
fueron aprendidos por validacion cruzada. Por la naturaleza de los datos, al ser genes, es normal
suponer que, aungue se evite la colinealidad, siempre habra, por lo que se implementd la regresion
logistica regularizada por lasso, con varias repeticiones cambiando la semilla de aleatorizacion,
con el fin de encontrar los biomarcadores mas representativos de la seleccion de variables final, los

cuales nos diran las vias metabdlicas finales.
3.7.1 Preparacion y preprocesamiento de datos

Como ya se menciono anteriormente, se utilizé el archivo tabulado que contenia 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 nimero de lecturas asignadas a cada gen por
muestra. Se eliminaron los valores ausentes y se reestructurd 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: 1C: nifios con infecciones virales
(Infection-Control) y PW: nifios sensibilizados a aeroalérgenos (Pre-Wheeze). A partir de esto, se
empled el conjunto de datos limpio para generar la matriz de conteos (genes x muestras). Cabe

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



validos y reproducibles.

3.7.2 Analisis de expresion diferencial

Se aplicd un disefio sin intercepto (~ 0 + condicion) que facilité la comparacion directa
entre los dos grupos de investigacion (IC, PW). Esto simplifica la comprension de los resultados al
identificar efectos particulares para cada situacion y diferencias establecidas entre ambas. Previo
al estudio estadistico, se realizé un pre filtrado de genes con el proposito de eliminar aquellos genes
con menos variabilidad, de los cuales se realiza la suposicion que éstos genes no tan variables entre
muestras no regularan las condiciones de intereses que podrian generar irregularidades en los
resultados. Los genes que mostraban al menos 5 lecturas normalizadas en un minimo de 3 muestras
fueron excluidos. Este criterio garantiza la inclusion de genes con suficiente variabilidad para

realizar un adecuado analisis de expresion diferencial genética.

El analisis de expresion diferencial se realizé utilizando el flujo de trabajo del paquete
DESeq2, con el cual se obtienen los estadisticos de la expresion diferencial (DE). Entre los
principales resultados generados por este pipeline se encuentran: la expresién media por condicién
para cada gen, la razon de cambio (log2FoldChange o logFC) y su error estandar. A partir de estos
valores, se calcula el p-valor, que permite evaluar la significancia estadistica de la diferencia
observada. La razon de cambio también se emplea para determinar la significancia biolégica,
permitiendo clasificar a los genes como sobreexpresados (UP) o infraexpresados (DOWN), segun
su comportamiento entre condiciones. Dado que se realizan tantas pruebas como se analizan, existe
un riesgo elevado de obtener falsos descubrimientos. Por esta razén, 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 tenian una diferencia de razones bioldgicamente y estadisticamente diferentes
entre ambas condiciones. Se calcularon pardmetros como log2FoldChange y el p-valor ajustado
(padj). Los valores por los cuales se asignaron la significancia bioldgica y estadistica fueron los

siguientes:

e padj < 0.01 para asegurar una confianza estadistica del 99.9 %

e log2FoldChange| > 2 para considerar solo aquellos genes con un cambio de expresion



bioldgicamente relevante, tanto genes sobre regulados como infra regulados.
3.7.3 Deteccion y remocion de outliers

La primera accion antes de tratar los datos fue la realizacion del control de calidad con
PCA. Esta técnica, permitio identificar dos valores atipicos visualmente hablando. En relacion al
andlisis transcriptomico, se sabe que un outlier es una muestra cuyo perfil de expresidn genética se
diferencia significativamente del resto del conjunto de datos, lo que podria ser resultado de fallos
en la recopilacion de los datos o porque en realidad el dato que se observa es un valor
extremadamente alto. La existencia de estas observaciones atipicas puede distorsionar los
resultados del andlisis diferencial, por lo que es de suma importancia identificarlos y suprimirlos
antes de efectuar deducciones estadisticas.

Por ende, para poder identificar estas muestra atipicas, 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
procedié a computar distancia de Mahalanobis donde se defini6é un limite del 99.9% como valor
de corte basado en la distribucién chi cuadrada con dos grados de libertad (PC1y PC2), se pudieron

identificar cuantitativamente los valores atipicos 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 investigacion,
después de eliminar los outliers correspondientes, se detectdé un desequilibrio entre las muestras
pertenecientes a los grupos "PW™ e "IC”, lo que podria generar sesgos estadisticos en los modelos
de clasificacion que se pretenden aplicar.

Por tal motivo, para evitar el sesgo y garantizar una evaluacion justa del desempefio del
modelo, fue necesario igualar el nimero de muestras por condicién, donde se reconoci6 al grupo
"PW" como el predominante. Para disminuir su tamafio al nivel del grupo "IC", se escogieron de

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



garantizando una distribucion balanceada. Tras el submuestreo aleatorio de la clase minoritaria, se
realizo el pre-filtrado de la seleccidn de variables, con el mismo fin de eliminar genes de baja
expresion, garantizando asi una base firme para el analisis de expresion diferencial y el modelado

matematico posterior.
3.7.5 Seleccion de genes por PCA

Como se ha mencionado, en este estudio ha sido crucial el Andlisis de Componentes
Principales (PCA), como control de calidad y pre filtrado de variables menos importantes. EI PCA,
es una de las técnicas de analisis multivariado ideal para aminorar el nimero de dimensiones. El
principio matematico de esta técnica, es encontrar un nuevo sistema de coordenadas, en base a la
combinacidn 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 podemaos representar los datos en graficos de dos a 3 dimensiones. Normalmente
el PCA va a acompafado del grafico denominado Scree Plot, donde se pueden observar como la
informacién de la dispersion 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 Construccion de matriz para modelado

Antes de realizar el modelo matematico se necesita realizar una serie de pasos
fundamentales para la construccion y evaluacion del mismo. Se utilizaron los datos normalizados
y balanceados (42 muestras IC y 42 muestras PW), de los genes méas importantes ya seleccionados

en una matriz.
X =nxp
Donde:

e n:son las filas que en este estudio serian las muestras (84).

e p: son las columnas que en este caso son el nimero de muestras (3981)



También se coloc6 una semilla para generar nimeros de forma aleatoria que ayuda a la
reproducibilidad del modelo matematico, en este caso mediante la regularizacion de la regresion
logistica LASSO.

Para el entrenamiento del modelo se utiliza el 80% de los datos y para la evaluacion del
mismo se utiliza el 20%. Dentro de los datos de entrenamiento, es decir del 80%, se aprendieron
los mejores hiperparametros mediante validacion cruzada y validando el modelo con el 20%.
(Figura 1)

Distribucion de Muestras en Conjuntos de Entrenamiento y Prueba
Total muestras: 84 | Entrenamiento: 67 | Prueba: 17
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Condicion . IC . PW

Fuente: Andlisis propio

Figura 3. Train-test. Fuente: Propia autoria



3.7.7 Modelado predictivo

Para implementar el modelo de regresion Lasso, conocido como regularizacion L1 que es
una técnica muy Util porque agrega una penalizacion basado en los valores absolutos de los

coeficientes, descritos en la siguiente ecuacion:

L1=A(IB 1 |+lbeta2 |+---+IB pl)

donde:

A: Lambda controla el hiperpardmetro ajustando su cantidad de regularizacion.
B 1 |+|beta 2 |+---+|B : suma los valores de los coeficientes del modelo

Este método de penalizacion Lambda (A) a escala logaritmica se multiplica por la suma
residual de cuadrados, equilibrando la compensacion entre sesgo y varianza en los coeficientes

resultantes. Se utilizé el paquete glmnet en R.

En este trabajo, para la construccion del modelo Lasso, se implement6 un procedimiento
iterativo que se repiti6 500 veces. En cada repeticion, 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 iteracion, se fijo una semilla 0 PRNG seed especifica. Aungue
este procedimiento no corresponde a la validacion cruzada tradicional (k-fold), funciona como una
estrategia de repeticion aleatoria con reentrenamiento, Util para evaluar la estabilidad de la

seleccion de variables.

Durante cada iteracion, el modelo Lasso selecciond un subconjunto de genes que considerd
relevantes para la prediccion. Para cuantificar la importancia de cada gen a lo largo de las
repeticiones, se construy0o un vector de frecuencias, registrando cuantas veces cada gen fue
seleccionado. Posteriormente, estas frecuencias se normalizaron (por ejemplo, dividiendo por el
total de repeticiones), obteniendo asi un promedio de aparicion que permitié identificar los genes
mas robustos o consistentemente seleccionados. Finalmente, el desempefio del modelo fue
evaluado en cada repeticion utilizando métricas como la exactitud (accuracy) y el puntaje F1 (F1-
score), las cuales proporcionan una medida del equilibrio entre sensibilidad y precision en la

clasificacion.



3.7.8 Analisis 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 interpretacion
bioldgica se podria tener una mejor nocion de qué vias metabdlicas o procesos bioldgicos e
inmunoldgicos estdn asociados con las sibilancias, si se encuentran sobreexpresados o

infraexpresados.

Dentro del andlisis de enriquecimiento de procesos bioldgicos (GO:BP), el término
funcional Cytokine receptor binding, agrupé al gen SOCS3 como sobreexpresado en PW. SOCS3
(Supresor de la Sefalizacién de Citocinas 3) es un regulador negativo de la via JAK/STAT, actla
como un obstaculo ante la sefializacion de citocinas agresivas. En situaciones de inflamacién
cronica, como el asma o las sibilancias frecuentes, puede haber alteraciones en la regulacién de
este gen, lo que puede conducir a una respuesta inmunolégica ineficaz o desbalanceada (Carow &
Rottenberg, 2014).

Este mismo gen (SOCS3), identificado como sobreexpresado, también se encuentra
implicado en la via de sefializacion de IL-10 segun los analisis de enriquecimiento Reactome y
GSEA, indicando una posible regulacion negativa de la inflamacién. No obstante, esta
sobreexpresion puede reflejar una respuesta compensatoria insuficiente para controlar la

inflamacién croénica de las vias respiratorias (Carow & Rottenberg, 2014).

Los resultados del Gene Ontology (GO) revelaron una representacion considerable de
funciones moleculares, que tienen relacion directa con la sefializacién del sistema inmunolégico.
Estas funciones estan vinculadas a genes reconocidos en el modelo predictivo, lo cual indica su
participacion en la regulacion de respuestas inflamatorias en las vias respiratorias. Estos
descubrimientos respaldan la importancia de los genes identificados, tales como SOCS3, CCL22 y
PTGS2, al evidenciar una activacion o regulacién de vias inmunoldgicas esenciales en la aparicion

de inflamacion cronica en las vias respiratorias (Barnes, 2008).



4.1 RESULTADOS

CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1.1 Resultados del Analisis de Expresion Génica

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

preprocesamiento de datos iniciales:

e Construccion de la matriz de conteo: matriz inicial de 61,905 genes x 134 muestras

e Vector de condiciones: 44 IC y 90 PW.

Se llevd a cabo un analisis de expresion diferencial (sin balancear) utilizando un modelo basado en

regresion binomial negativa. Para ello, se construy6 un conjunto de datos que incluye los conteos

de expresion y la informacion de las condiciones experimentales. Previamente, se aplico un filtro

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

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

2) destacan por su relevancia bioldgica.

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

componentes principales (PC1 y PC2). Este andlisis, representado graficamente en la Figura 4,

permitio detectar muestras atipicas que podrian sesgar los resultados posteriores.



https://docs.google.com/document/d/1LBdzMXYAJHI7y1NlrP3nwG1Bn74a7kDI/edit?pli=1#heading=h.oxpnesjogw1e
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Figura 4. PCA y Mahalanobis con outliers y varianza del PC1 de 42.83% Y PC2 de 10.73%.

Fuente: Propia autoria.

Se fij6 un umbral fundamentado en una distribucidn chi cuadrado con dos grados de libertad

y un valor de corte de p < 0.001, lo que facilito la identificacion y eliminacion de outliers que

excedian el rango (Figura 5).



PCA sin Outliers
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Figura 5. PCA sin outliers. Fuente: Propia autoria.

Matriz de Conteos Final:
Muestras totales iniciales: 134 (42 IC + 92 PW)
Muestras identificadas como outliers: 2 ("PW_007_IC_repl", "PW_007_IC_rep2")

e Dimensiones: 61,905 genes x 132 muestras

Genes analizados: 61,905
Muestras validas: 132 (42 IC + 90 PW)

Para garantizar la robustez del analisis de expresion diferencial, se implement6 un pre-

filtrado estricto de genes, bajo criterios estrictos:

e Significancia estadistica: padj < 0.01
e Relevancia bioldgica: |log2FoldChange| > 2



Balanceo de Muestras
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Figura 6. Balanceo de muestras. Fuente: Propia autoria.

Debido al desbalance entre las condiciones experimentales, se implementd un
procedimiento de submuestreo para equilibrar el nimero de muestras entre los grupos comparados.
En particular, se selecciond aleatoriamente un subconjunto de muestras del grupo mayoritario, de

modo que ambas condiciones quedaran representadas por un nimero equivalente de observaciones.

Una vez realizado el balanceo, se reconstruyo la matriz de conteos utilizando Gnicamente
las muestras seleccionadas, y se actualizaron los metadatos correspondientes para asegurar la
coherencia entre las matrices de expresion y las condiciones experimentales. Esta matriz
balanceada se utiliz6 en los analisis posteriores, permitiendo una comparacién mas justa entre los
grupos y evitando sesgos estadisticos derivados de un desequilibrio en el nimero de muestras.
(Figura 6)



Tras el balance de las condiciones experimentales, se repitio el analisis de expresion
diferencial empleando unicamente las muestras balanceadas. Se construy6 un nuevo conjunto de
datos con conteos normalizados y se aplico nuevamente el modelo estadistico para detectar genes

diferencialmente expresados entre las condiciones.
4.1.2 Seleccion de genes basada en PCA balanceado

Se aplicd un prefiltrado adicional para eliminar genes con baja representacién, conservando
unicamente aquellos expresados en al menos cinco muestras. Para identificar genes con mayor
relevancia, se empleé un método exploratorio fundamentado en el Anélisis de Componentes
Principales (PCA), aplicado en la matriz de expresion normalizada previamente equilibrada entre
las condiciones "IC" y "PW". EIl propdsito era disminuir la dimensionalidad y resaltar los genes
que explican una mayor variabilidad en la informacion, mejorando de esta manera la eleccion para

el modelado.

El andlisis PCA revel6 que el primer componente (PC1) explicé el 31.3% de la varianza,
mientras que el segundo componente (PC2) explico el 11.1%, que incluyd elipses de confianza del
95% (ver Figura 7). Estos dos elementos concentraron la mayoria de la variabilidad biolédgica entre
los grupos clinicos "PW" e "IC". Este analisis permitio visualizar la variabilidad de las muestras y
evaluar si la separacion entre las condiciones se mantenia tras el balance. Esto mostré una
agrupacion clara entre los grupos, lo que indica que la expresion genética de las muestras estudiadas

muestra patrones diferentes dependiendo de su estado clinico.

Para construir una lista sélida de genes aspirantes, se emplearon dos métodos fusionados:
e Contribucion al PC1 (genes con una carga factorial superior).
e Correlacion > 0.5 entre PC1 y PC2.

La unificacidn de estos grupos posibilito la creacion de una lista final de genes empleados
en el modelo predictivo a través de la regresion Lasso, garantizando tanto pertinencia estadistica

como representacion estructural en el espacio multivariado.
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Figura 7. Visualizacion PCA de los datos transformados. Fuente: Propia autoria

Ademas, se construyo6 un grafico de “Scree Plot” para determinar el porcentaje de varianza
explicada por cada componente principal, y un grafico bidimensional que representa las muestras
en funcion de las dos primeras componentes, coloreadas seguin su condicién experimental. (Figura
8)



Scree Plot: Varianza explicada por componentes
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Figura 8. Scree Plot de PCA balanceado. Fuente: Propia autoria

4.1.3 Construccién y Evaluacién del Modelo Lasso

Una vez obtenidos los datos normalizados y balanceados, y tras aplicar el analisis de
componentes principales (PCA), se seleccionaron 3,981 genes expresados en un total de 84
muestras. Se procedi6 a construir el modelo Lasso y al finalizar el bucle, identificé un conjunto de
32 genes con coeficientes distintos de cero, es decir, aquellos considerados mas relevantes para la
prediccion (Tabla 3).
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CDC20B
SOCS3
CCL22

SMAD7

RIPOR2
PRADX

CTSD
NCCRP1
AC112255.1
CSKMT
LINC01355
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TRIM13
CD83
AL390066.2
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-1.32680154
0.68518900
-0.27428518
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0.31050516
-0.21790350
-0.12577007
-0.14766689
-0.09465140
-0.13621787
-0.08806704
0.07239836
-0.12509545
-0.07077942
-0.08341145
0.14653577
0.11279411
0.16160780
0.46895857
-0.07882164
0.40424072
0.27002380
0.09265589



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

Tabla 3. Top 32 genes segun el modelo LASSO. Fuente: Propia autoria

Estos genes fueron seleccionados en funcion de su frecuencia de aparicion, destacandose
aquellos que se repitieron en mas de 50 de las iteraciones, lo que refuerza su estabilidad y posible
valor como biomarcadores diagnosticos. Como se muestra en la Tabla 4, estos genes se asocian en
dos procesos principales:

e Genes asociados a vias metabolicas: Presentes en las columnas con sus respectivas vias.
e Genes de procesos inmunologicos: Indicados en la tabla, incluyen reguladores clave de la

respuesta inflamatoria.



1 CDC20B 56.88772 | -7.988037 | 3.850308e-109
2 SOCS3 2873.97 5.817258 | 9.504844e-253
3 CCL22 678.4371 | -8.337372 | 4.276389%-149
4 SMAD7 628.6176 | -4.017983 | 7.23545%-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 LINCO1355 18.15856 | -6.212639 | 8.689331e-57

Genes relacionados a procesos
inmunoldgicos




11 | LOC105374981 101.9829 4.969397 5.40496e-125
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 | 7.014749-163
19 TAGLNZ2 33363.17 3.580748 | 3.847059e-196
20 AL162377.3 25.3446 7.437511 3.03208e-79

21 ECE1l 5693.041 3.783666 | 2.865529e-136
22 LGALS3 2529.265 -4.018577 | 2.463098e-108

Genes relacionados a procesos
inmunoldgicos




23 TUBALA 17234.27 4.464649 1.181273e-243
24 DUSP1 54942.26 4521531 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
Metabolismo de Angiotensinégeno a
28 CTSD 12223.41 | -2.953815 | 9.322849%-77 Angiotensinas
Metabolismo de Hormonas
Peptidicas
29 NUDTS 1058.257 2.347245 3.358803e-169 Metabolismo de Nucletidos
Metabolismo de Nicotinato
30 PTGS2 9726.525 6.391141 1.370716e-193
Metabolismo de Acido Araquiddnico
Metabolismo de Fenilalanina y
Tirosina
a1 FAH 1455428 | -3.736985 | 8.070251e-129 Metabolismo de vitaminas

hidrosolubles y cofactores
Metabolismo de los acidos grasos

Metabolismo de los aminoacidos y
derivados




32 G0S2 10839.99 | 4534748 | 1.844723¢-73 |Regulacion del metabolismo lipidico
por PPARalfa

Tabla 4. Genes asociados a vias metabdlicas y procesos inmunoldgicos. Fuente: Propia autoria

Para evaluar la viabilidad y confiabilidad del modelo, se aplicaron dos métricas. La primera
fue la precision (accuracy), que mide la proporcion de predicciones correctas sobre el total de
predicciones realizadas. En este caso, el modelo alcanz6 una precision promedio de 0.989, con una

desviacion estandar de 0.0232, lo que indica una alta capacidad de clasificacion. (Figura 9)
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Figura 9. Evaluacion de exactitud o accuracy. Fuente: Propia autoria



La segunda métrica utilizada fue el F1 Score, que representa el balance entre precision y
sensibilidad. Este indicador resulté en un valor promedio de 0.9879, con una desviacion estandar

de 0.0256, lo que refuerza la robustez del modelo incluso frente a desequilibrios entre clases.
(Figura 10)

Distribucion del F1-Score
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Figura 10. DotPlot de Distribucion F1 score del modelo LASSO. Fuente: Propia autoria

El modelo LASSO demostré un rendimiento estable en las 500 repeticiones (ver figura 11)
validando su confiabilidad para predecir sibilancias recurrentes. La pequefia diferencia entre

Accuracy y *F1-Score* sugiere que el manejo de clases desbalanceadas (si existieran) fue efectivo.
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Figura 11. BoxPlot de la comparativa de la precision (accuracy) y el F1 score LASSO.
Fuente: Propia autoria

4.1.4 Anélisis de enriguecimiento funcional

Comprender como se relacionan los genes previamente seleccionados con las vias
metabdlicas, funciones moleculares, procesos bioldgicos y enfermedades, en lo que concierne con
las sibilancias, es un paso muy importante, a fin de detectar biomarcadores potenciales, aqui es

donde el anélisis de enriquecimiento cobra mucha importancia.

Se realizaron dos tipos de analisis: el Analisis de Sobre-Representacion (Over-
Representation Analysis, ORA) y el Analisis de Enriquecimiento de Conjunto de Genes (Gene Set
Enrichment Analysis, GSEA). En adelante, se utilizaran las siglas ORA para referirse al primer
analisis y GSEA para el segundo, con el objetivo de describir los resultados del enriquecimiento
eficazmente; se utilizaron graficos de burbujas, en donde cada una representa una enfermedad, via
metabolica, funciones moleculares o procesos bioldgicos, cuyos nombres se leen en la parte

derecha del grafico, mientras que las burbujas mas 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 estan relacionados con las sibilancias, a esos no se los tomo

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

Como ya se menciond anteriormente, los genes detectados en esta investigacion se
escogieron a través del modelo LASSO, por su capacidad para anticipar la condicion de sibilancias
(PW) en comparacion con controles sanos (IC). Su coeficiente LASSO sefiala la orientacién e
intensidad de la relacion con ambas condiciones, en tanto que el log2FC (expresion diferencial)

muestra su comportamiento bioldgico auténtico.

Interpretacion del coeficiente y cambio en Log2FC

e Log2FC aumenta (+) y coeficiente positivo (f > 0):
Un aumento en Log2FC incrementa la probabilidad de pertenecer a la clase 1.

e Log2FC aumenta (+) y coeficiente negativo (p < 0):
Un aumento en Log2FC reduce la probabilidad de pertenecer a la clase 1.

e Log2FC disminuye (—) y coeficiente positivo (> 0):
Una disminucion en Log2FC reduce la probabilidad de pertenecer a la clase 1.

e [ 0g2FC disminuye (—) y coeficiente negativo ( < 0):
Una disminucion en Log2FC aumenta la probabilidad de pertenecer a la clase 1.

En la figura 12 se muestra la ontologia GO:MF (Gene Ontology — Molecular Function),
donde se identificaron dos términos funcionales enriquecidos: "“cytokine receptor binding" y
"chemokine activity".
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Figura 12. Visualizacion de funciones moleculares de la base de datos GO.
Fuente: Propia autoria

Estos términos estan significativamente enriquecidos en los genes seleccionados por el
modelo LASSO, los cuales muestran cambios marcados en su expresion génica entre nifios con y
sin sibilancias. Los resultados de este estudio revelaron un conjunto de genes altamente predictivos

para la condicion de sibilancias, los cuales se iran detallando a lo largo de esta seccién.

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

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



Gen Log2FC/ | Direccionen | Ubicacion ¢Concuerda con el
Lasso PW celular Interpretacién bioldgica resultado?
(GO:CQ)
Funcién molecular
(GO:MF) Si. Sobreexpresado en PW
como respuesta a
Cytokine receptor binding; | hiperinflamacion, pero no es
. inhibidor  de la fa | suficiente.
SOCS3 | +5.821/ Sobre Citoplasma/ | via | sutiet
+0.685 expresado Citosol JAKISTAT.
Regulacion  negativa de
sefializacion por citoquinas;
inflamacion cronica tipo Th2.
Funcion molecular
(GO:MF) Si. Reprimido en PW, lo que
sugiere menor reclutamiento
Chemokine activity, unién a | de Tregs e inflamacion
. receptor. ersistente.
CCL22 - 834/ Infrarregulado Espacio P P
extracelular/ Atraccién de células T
- 0274 secrecion
reguladoras (Tregs),

regulacién de la inflamacién,

sefializacion Th2

Tabla 5. Interpretacién bioldégica SOCS3, CCL22. Fuente: Propia autoria

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

del sistema inmune para curar la inflamacion. La informacion GO coincide con el rol previsto de

SOCS3 en la inflamacion de tipo Th2. En cambio, CCL22 muestra una represion intensa en el

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

sugiere una expresion reducida, por tal motivo, si se produce menos CCL22, habra menos Tregs y,




por ende, menos regulacion de la inflamacién, lo que podria provocar la persistencia del estado
inflamatorio en PW.

Los resultados del analisis ORA indicaron que los procesos bioldgicos mas relevantes
fueron la respuesta a la citosina, quimiotaxis leucocitaria y la respuesta celular a la quimiocina
(figura 13) involucrados en dar sefializacion de vias y procesos inflamatorios; estas se encuentran

estrechamente relacionadas con las sibilancias.

GO Biological Process Enrichment
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Figura 13. Procesos Bioldgicos por medio de la base de datos GO Fuente: Propia autoria

En la base de datos GO: BP, los genes que mas destacaron fueron: LGALS3 (gen que
codifica la galectina-3), se encuentra suprimido en PW, lo que podria indicar un desbalance en los
procesos habituales de fibrosis y reestructuracion epitelial en las vias respiratorias inflamadas y
PTGS2 se encuentra sobreexpresado en PW, lo cual coincide con su funcion en la inflamacion y la

hiperreactividad bronquial, factores caracteristicos de las sibilancias cronicas. (Tabla 6)



Gen Log2FC | Direccion Ubicacién
/ Lasso en PW celular Interpretacion bioldgica ¢Concuerda con el
(GO:CQ) resultado?
Proceso biolégico (GO:BP | Si. Su represion puede reflejar
/ KEGG / Reactome) pérdida del control  del
LGALS3 | _ 402 / Infrarregulado Extracelular, remodelado en vias aéreas
06 citoplasma, Promueve fibrosis en vias inflamadas
‘ nlcleo aéreas, inflamacion tisular.
Proceso bioldgico Si. Su sobreexpresion se
(GO:BP/KEGG/ alinea con la inflamacion
PTGS2 +6.39/ Sobre Reticulo Reactome) activa y la hiperreactividad en
+0.493 expresado endoplasmético, PW

citosol

Inflamacién aguda, sintesis
de prostaglandinas,

hiperreactividad bronquial

Tabla 6. Interpretacion biologica LGALS3, PTGS2. Fuente: Propia autoria

A continuacidn, se observa una Unica via enriquecida del analisis ORA comparada con la

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

caracteristicas antiinflamatorias que pueden ayudar a disminuir los procesos inflamatorios

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

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

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

fue el gen que mas destaco en este andlisis de enriquecimiento.




Reactome Pathway Enrichment
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Figura 14. ORA con Base de datos de Reactome. Fuente: Propia autoria.

El andlisis de enfermedades enriquecidas, basado en la base de datos Disease Ontology
(DO), reveld diversas patologias asociadas (Figura 15). Entre las mas destacadas se encuentran:

Las enfermedades pulmonares (Lung diseases), como el asma y la EPOC, que comparten
con las sibilancias el mismo mecanismo como la inflamacidn crénica, la infiltracion de macrofagos
y la hiperreactividad bronquial.

En cuanto a la aterosclerosis, aunque se trata de una enfermedad vascular, esta cada vez
mas reconocida como una condicién inflamatoria sistémica que puede agravar la disfuncion
pulmonar, especialmente cuando coexiste con enfermedades respiratorias crénicas (Thompson et
al., 2019).

Ademas, también se observo una posible asociacion con diabetes, que, aungue no es una



enfermedad respiratoria directa, puede influir de manera indirecta, ya que las personas con esta
enfermedad presentan una funcién inmune baja, lo que incrementa el desarrollo de episodios de
sibilancias, especialmente en nifios (Carey et al., 2018). Por tanto, los hallazgos de DO refuerzan
el papel de la inflamacion sistémica e inmune en el desarrollo de sibilancias, destacando la
relevancia de los genes LGALS3 y PTGS2.

Disease Ontology Enrichment

Diabetes - .

Secondary malignant neoplasm | .
of lymph node

Arteriosclerosis . p.adjust
1e-06
Atherosclerosis | . 2606
3e-06
Myocardial Infarction (] 4e-06
5e-06

Myocardial Ischemia - @

Count

Encephalomyelitis - @ QO s
O 10

Lung diseases @ O 1

Drug-Induced Liver Disease ©

Acute pancreatitis| @

0.3 04 05
GeneRatio

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

Fuente: Propia autoria

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 macréfagos los cuales son
de suma importancia en la respuesta inmune. Su downregulation podria favorecer a una obstruccion

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



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

una sobrerregulacion aumenta la produccion de esta, y puede causar edema bronquial o

hiperactividad de las vias aéreas, entre otros.

participa en enfermedades

vasculares, artritis y cancer

Gen Log2FC/ | Direcciénen | Ubicacion
Lasso PW celular Interpretacion bioldgica ¢Concuerda con el
(GO:CQ) resultado?
Subregulada citoplasma, | Desease Ontology (DO) Si, se da una subregulacidn
membrana y en PW, que bloguean los
— Vinculada a procesos de . .
LGALS3 4.02/ exoma _ incu - P T procesos proinflamatorios.
006 extracelular inflamacion y fibrosis con
‘ las enfermedades
vinculadas
Desease Ontology (DO)
peroxisoma, Si,se da una hiperregulacion
citoplasmay | Es importante en procesos en PW vy esto lleva a activar
PTGS2 | +639/ | Hiperregulada | ombrana | de inflamacion y las vias inflamatorias.
+0.493 nuclear, multiplicacion celular y

Tabla 7. Interpretacion bioldgica LGALS, PTGS2. Fuente: Propia autoria

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

donde se identificaron varias vias biologicas relevantes relacionadas con las sibilancias. Entre ellas

destacan la via de sefializacion del TNF, via de sefializacion de la interleucina 17 (IL-17) y la via

de sefializacion del NF-kappa B. (Figura 16)
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Figura 16. GSEA comparado con la base de datos KEGG. Fuente: Propia autoria

En este analisis destacan varios genes (ver tabla 8): EI gen PTGS2, que activa procesos de
inflamacion, mientras que CXCL2 es relevante ante las infecciones respiratorias y SOCS3
manifiesta una retroalimentacion negativa que reduce el impacto de hiperinflamacion, se puede

decir que en resumen todos estos causan estados de inflamacion.



Gen Log2FC | Direccion en Ubicacion
/ Lasso PW celular Interpretacion bioldgica ¢Concuerda con el
(GO:CC) resultado?
Membrana Proceso bioldgico (GO:BP | Si, indica un  método
nuclear, / KEGG / Reactome) infrarregulado en PW que da
PTGS2 ~402/ | Infrarregulada citoplasma una respuesta inflamatoria
(COX-2) .
Indispensable en la
~0.062 inflamacion.
Proceso bioldgico Si, su infrarregulacion en PW
(GO:BP/KEGG/ muestra una disminucién en el
CXCL2 | -6.710/- | Infrarregulada Matriz Reactome) reclutamiento de neutrofilos.
0.110 extracelular y
secreciones | Recluta neutrofilos es una
quimiocina proinflamatoria.
SOCS3 +5.817/ | Sobrerrregulada | Complejo de | Proceso bioldgico Si, su sobreregulacion en PW

+0.685

sefializacion y
citoplasma

(GO:BP/KEGG/
Reactome)

Inhibe la sefializacion de
citoquinas como: IL-6 y
via JAK/STAT.

indica una respuesta negativa
al tratar de controlar la

inflamacién.

Tabla 8. Interpretacion bioldgica PTGS2 (COX-2), CXCL2, SOCS3. Fuente: Propia autoria




En la figura 17 se muestra el analisis GSEA de los genes enriquecidos comparados con la
base de datos Reactome. Se identificé una via asociada a la sefializacion de citocinas en el sistema
inmune. Ademas, la sefializacion general de interleucinas se destacd por su papel central en la
activacion del sistema inmunoldgico, el cual es fundamental en la defensa contra diversas

enfermedades, incluidas las respiratorias.

GSEA Dot Plot: Reactome Pathways
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Figura 17. GSEA de genes enriquecidos comparados con la base de datos de Reactome.

Fuente: Propia autoria.

Via de sefializacién TNF tiene a las TNF que son citocinas proinflamatorias, participa en
diversos procesos como la diferenciacion, modulacion de respuestas inmunes y la apoptosis, tiene
dos receptores: TNFR1: es el principal y puede causar cascadas de sefializacion o activar otras vias
como la NF-kappa. TNFR2: media la respuesta biologica y modula la respuesta inmune y la

supervivencia celular.



Via de sefializacion 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 via TNF también es proinflamatoria, se activa por dos vias: la clasica que se activa por estimulos
proinflamatorios como la de las quinasas y la via alternativa que se activa por un conjunto de
receptores de TNF, su desregularizacion da como resultado varias enfermedades inflamatorias y
autoinmunes. La via de sefializacion IL-17 al igual que las anteriores tienen citocinas
proinflamatorias Ilamadas interleucinas generadas por los linfocitos CD4+ conocidas también
como células THelper (Th17), ayudan a la respuesta inmune adaptativa activando varias cascadas
de sefalizacion y su desregularizacion puede llevar a varias enfermedades autoinmunes e

inflamatorias.



Gen Log2FC/ | Direccién en Ubicacion
Lasso PW celular Interpretacion biologica ¢ Concuerda con el
(GO:CC) resultado?
Sobrerregulado Citoplasma, Proceso biolégico (GO:BP / Si, se muestra sobreregulado en
complejo de KEGG / Reactome) PW dando un mecanismo de
SOCS3 +5.817/ sefializacion respuesta negativo al querer
+0.685 JAK-STAT Inhibe las citocinas y las vias | controlar la inflamacién, es muy
son Regulacion negativa de la comin en infecciones
via JAK-STAT (GO:0046426), | 2, toinmunes.
KEGG: JAK-STAT signaling
pathway (map04630).
Proceso biolégico Si, se muestra sobreregulado en
(GO:BP/KEGG/ Reactome) PW esto hace que se suprima la
DUSP1 +4.521/ Sobrerregulado Citoplasma, inflamacién y también se asocia
+0.412 Nucleo. Es una fosfatasa que desactiva

las MAP quinasas, modulando
la respuesta al estrés e
inflamacion. tiene vias como
TNF signaling pathway
(map04668). Reactome: MAPK
family signaling cascades (R-
HSA-5683057).

con la resistencia al estrés
oxidativo en  enfermedades

pulmonares.

Tabla 8. Interpretacion biolégica SOCS3, DUSP1. Fuente: Propia autoria.




4.2 DISCUSION

Los hallazgos de esta investigacion evidencian que el modelo de regresion logistica
LASSO, utilizado en datos transcriptomicos filtrados por expresion diferencial y aportacion a
componentes principales, logré un desempefio sobresaliente en la categorizacion de las muestras
(Accuracy = 98.87%, F1-Score = 98.79%).

Estos descubrimientos concuerdan con la bibliografia actual acerca de la eleccion de
caracteristicas en datos 6micos de alta dimension, en la que técnicas de regularizacion como
LASSO han probado ser especialmente eficaces para reconocer firmas genéticas sélidas 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 precision
y sensibilidad, aspecto crucial en usos biomédicos donde los falsos negativos pueden acarrear serias
repercusiones (Saito & Rehmsmeier, 2015). La reducida desviacion estandar detectada en las
métricas después de 500 repeticiones sefiala una estabilidad significativa, corroborando que los
genes elegidos recogen sefiales bioldgicas coherentes y no artefactos técnicos (Phipson et al.,
2016).

Es importante resaltar que la estrategia de filtrado previo basado en la contribucion al PCA
mejoro la eleccién de genes informativos, coincidiendo con lo reportado por Abdi & Williams
(2010) en estudios de expresion genética. Este método hibrido (filtrado + regularizacion) sobrepasa
las restricciones de técnicas que emplean Unicamente un criterio, tal como indican Boulesteix et al.

(2017) en su estudio sobre la integracion de datos émicos.

Pese al buen desempefio del modelo, se detectaron elementos criticos. Si la relacion entre
clases (IC/PW) no fuera equitativa o estuviera balanceada, métricas globales como la precision
podrian incrementarse de manera artificial. Investigaciones simuladas indican que en grupos con

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

Se eligio ORA y GSEA como métodos para los analisis de enriquecimiento, estas son Utiles

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



complementariedad ya que pueden mostrar varios enfoques diferentes, lo que da como resultados
datos mas robustos de vias metabolicas, datos bioldgicos y enfermedades.

La sobreexpresion de SOCS3 refleja un esfuerzo del sistema inmunolégico por regular la
hiperinflamacion Th2 (la cual es propia de las sibilancias), a través de de la via JAK/STAT. No
obstante, la sefial proinflamatoria es tan potente que este mecanismo regulador es indutil,
perpetuando el dafio en los tejidos. Esta desregulacion estd 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).

Ademés de los genes previamente conocidos y explicados en la seccion del
enriquecimiento, este estudio descubrid la presencia de dos genes anotados como novel transcripts
(ENSG00000286276 - AL390066.2; ENSG00000285444 - AL162377.3), es decir, genes que no
cuentan con una anotacion previa en las bases de datos genémicas de referencia. Segin Gamazon
et al., 2018, estos genes previamente no caracterizados desempefian roles importantes en diversos
contextos fisiopatoldgicos, incluyendo respuestas inmunes, inflamacién crénica y enfermedades
pulmonares. Por ende, podriamos decir que, aunque estos genes no dispongan de una
caracterizacion funcional definida, su deteccion en el contexto de esta condicion clinica
(sibilancias), podria abrir nuevas lineas de investigacién para comprender su posible papel en la

respuesta inmune, inflamacion de las vias respiratorias o regulacion génica diferencial.

Desde el punto de vista estadistico, la investigacion de Fitzpatrick et al. (2024) identifica el
desequilibrio de muestras entre los grupos estudiados como una restriccion en su estudio. En
cambio, esta tesis aplica un método de balanceo de datos para rectificar dicho sesgo, ademas de
emplear validacion cruzada y métricas de evaluacion sélidas, lo que incrementa significativamente
la confiabilidad de los resultados logrados y reduce el peligro de sobreajuste. Respecto al modelado
matematico, el articulo no plantea herramientas con aplicabilidad diagnéstica, simplemente se
limita a detallar los procesos inmunoldgicos observados. En cambio, este estudio sugiere un
modelo predictivo fundamentado en regresion logistica regularizada a través de Lasso, el cual
muestra un elevado grado de exactitud y puede resultar beneficioso para profesionales clinicos al

identificar sibilancias recurrentes vinculadas a sensibilizacién por aeroalérgenos.



Ademas, en el ambito del andlisis funcional, el trabajo de Fitzpatrick et al, se basa
unicamente en la base de datos Reactome para interpretar los genes de interés. En cambio, esta
investigacion lleva a cabo un andlisis de enriquecimiento funcional mucho mas amplio, donde se
incorporan diversas fuentes de informacién bioldgica, como Gene Ontology (GO), KEGG, Disease
Ontology y Reactome, lo que facilita una comprension més detallada e integral de los procesos
bioldgicos, rutas metabdlicas y enfermedades vinculadas a los genes expresados de manera
diferencial. Por ejemplo, el estudio de estos mismos autores, observaron gue los nifios preescolares
con sibilancia recurrente y sensibilizacion a aeroalérgenos presentan una disfuncién en las
respuestas de interferdn tipo 1 (IFN-a/B) en neutréfilos, caracterizada por una regulacion negativa
basal de genes antivirales (como STAT2, MX1 y vias de sefializacion de IFN), pero una
sobrerregulacion tras la estimulacion con poly (1:C). Esta respuesta alterada parece estar modulada
por la IL-4, una citocina clave en la inflamacion alérgica tipo 2, que suprime la expresion de genes
de IFN tipo 1, pero que, ante un estimulo viral, induce una respuesta exagerada de estas mismas
vias, junto con la activacion de componentes de la sefializacion JAK/STAT (STATL, STATS,
TYK2). Ademas, los neutrdéfilos de estos nifios, al ser expuestos a poly (I:C), generan mediadores
que inducen una respuesta proinflamatoria en células epiteliales de las vias respiratorias, con
aumento en la expresion 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), sefializaciéon de IL-10, IL-17 y TNF,
y actividad de NF-«B, las cuales complementan y amplian los hallazgos del estudio original sobre
la desregulacion de IFN tipo 1 y JAK/STAT en neutrofilos de nifios con sibilancia y alergia. La
presencia de los genes SOCS3 y PTGS2 sugiere un intento fallido del sistema inmunolégico por
controlar la hiperinflamacién impulsada por la IL-4 y las respuestas antivirales alteradas, lo que
coincide con la mayor gravedad clinica observada en el estudio. Ademas, genes como DUSP1 y
LGALS3 estan vinculados a enfermedades cronicas (pulmonares, diabetes, aterosclerosis), lo que
refuerza la idea de que estos mecanismos no solo afectan las vias respiratorias, sino que podrian
tener implicaciones sistémicas a largo plazo. La activacion de IL-17 y NF-kB en nuestros
resultados sugiere que, ademas de la via Th2 (IL-4), existe un componente Th17 que agrava la

inflamacidn, ofreciendo nuevas dianas terapéuticas para los pacientes. Finalmente, podriamos decir



que estos hallazgos nos ofrecen un panorama mas complejo de la interaccién entre alergia,

infecciones virales e inflamacién crénica en nifios con sibilancia recurrente.

CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES

e Se desarrollé un modelo predictivo robusto basado en perfiles de expresion génica, capaz
de distinguir con precision a nifios con sibilancias recurrentes asociadas a aeroalérgenos
frente a aquellos sin dicha condicion. EI modelo implementado mediante regresion Lasso
alcanzo una precision (accuracy) de 0.9887 y un puntaje F1 de 0.9879, con una variabilidad
minima, lo que evidencia su fiabilidad y estabilidad en la clasificacion.

e El estudio de la expresion diferencial mostré un subgrupo de genes significativamente
regulados, los cuales participan en procesos inflamatorios mediados por quimiocinas,
citocinas e interleucinas, lo cual corrobora su importancia biolégica en la fisiopatologia de
las sibilancias.

e El balanceo de muestras que se realiz6 ayudo a mitigar la distribucion desigual de los datos
ya gue se elimin6 48 muestras de la clase PW, para evitar el sesgo, que puede conllevar a
problemas estadisticos, de sobreajuste en el modelo matematico y en problemas de
representacion de datos.

e La fusion de métodos estadisticos como Mahalanobis, PCA, la filtracién de genes por su
baja expresion, variabilidad y finalmente el modelo Lasso posibilito una eleccién eficaz de
genes, disminuyendo la dimensionalidad y optimizando el rendimiento del modelo sin
pérdida de precision.

e El enriguecimiento funcional basado en las bases de datos GO, KEGG, Disease Ontology
y Reactome, posibilitd un contexto bioldgico para los genes detectados, vinculandolos con
procesos inmunoldgicos, inflamatorios y patologias respiratorias, confirmando su utilidad

como posibles biomarcadores.



El modelo predictivo Lasso identifico genes clave cuya modulacion estd asociada
significativamente con la presencia de sibilancias recurrentes. En particular, genes como
SOCS3 y PTGS2 mostraron sobreexpresion en el grupo PW, lo que sugiere una activacion

persistente de rutas inflamatorias.

5.2. RECOMENDACIONES

Incrementar la cantidad de muestras en estudios futuros para optimizar la generalizacion
del modelo y valorar su rendimiento.

En caso de desbalance significativo entre clases, se recomienda considerar estrategias de
compensacion como la aplicacion de técnicas de sobremuestreo (SMOTE) o la asignacion
de pesos adaptativos durante el entrenamiento del modelo, con el objetivo de mejorar la
sensibilidad.

Como los datos transcriptomicos empleados en esta investigacion se obtuvieron de una base
publica (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 bioldgicas o pacientes que
no formaron parte de los datos originales. Esta validacion permitiria comprobar si los genes
detectados mantienen su patrén de expresion en condiciones bioldgicas similares, lo que
fortaleceria la reproducibilidad y aplicabilidad de los resultados. Ademas, se sugiere
realizar estudios con muestras propias de pacientes locales, lo que permitiria adaptar y
optimizar el modelo a las caracteristicas genéticas de la poblacion objetivo.
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ANEXOS

ANEXO 1. Distribucion de densidad de los genes diferencialmente expresados antes de la
reduccion de dimensionalidad
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ANEXO 2. Distancia de Mahalanobis con outliers
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ANEXO 3. Distribucion de las distancias de Mahalanobis
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ANEXO 4. Distribucion de densidad de la expresion génica normalizada y transformada
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ANEXO 5. Contribucion de los genes basado en PCA balanceado
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