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Resumen 

Los estudios bioinformáticos, enfocados en el análisis diferencial de genes en modelos de 

ratones Mus musculus con fibrosis pulmonar, ofrecen una vía innovadora para comprender los 

mecanismos moleculares, identificar patrones de expresión génica y evaluar tratamientos, con 

el potencial de impulsar avances significativos en el manejo clínico y el desarrollo terapéutico 

de la enfermedad. El control de calidad y evaluación de duplicados garantiza la integridad de 

los datos de RNA-seq, respaldando la alta calidad de las muestras y el éxito del proceso de 

alineación. El análisis de expresión diferencial utilizando muestras de control y dos 

tratamientos: el primero con células mesenquimales humanas (hMSC) con nanopartículas de 

óxido de hierro (Fe-hMSC) y el segundo con con células mesenquimales humanas (hMSC) con 

nanopartículas de óxido de hierro infusionadas con pioglitazona (PgFe-hMSC), los cuales 

revelan más de 12,000 genes diferencialmente expresados de alta calidad. El análisis de 

expresión génica con DESeq2 revela relaciones diferenciales entre tratamientos, destacando la 

efectividad potencial del tratamiento 2 con PgFe-hMSC. Además, el enriquecimiento funcional, 

especialmente con respecto a la función molecular dentro de la ontología génica, y la 

significancia en la vía de transducción olfatoria sugieren mecanismos relevantes en la fibrosis 

pulmonar, respaldando la utilidad de las herramientas bioinformáticas para comprender la 

patología y la respuesta a tratamientos específicos. 

Palabras Clave:  fibrosis pulmonar, control de calidad, análisis de expresión diferencial, 

enriquecimiento funcional 

 

 



16 
 

Abstract 

Bioinformatics holds immense potential in deciphering the complexities of diseases like 

pulmonary fibrosis, particularly through gene expression analysis in Mus musculus mouse 

models. This approach allows for a deeper understanding of molecular mechanisms, gene 

expression patterns, and treatment efficacy, driving advancements in clinical management and 

therapeutic development. Central to this progress is rigorous quality control and duplicate 

evaluation, ensuring the integrity of RNA-seq data and enabling seamless alignment. Through 

meticulous scrutiny, researchers extract valuable insights from vast genomic information. 

Differential expression analysis compares distinct treatments with control samples. Notably, 

treatments involving human mesenchymal cells (hMSC) infused with iron oxide nanoparticles 

(Fe-hMSC) and hMSCs infused with iron oxide nanoparticles and pioglitazone (PgFe-hMSCs) 

reveal over 12,000 differentially expressed genes, illuminating molecular dynamics in pulmonary 

fibrosis. Further analysis with tools like DESeq2 reveals nuanced treatment relationships, 

emphasizing personalized therapeutic approaches tailored to individual genetic signatures. 

Functional enrichment analysis, particularly in gene ontology molecular functions, highlights 

critical pathways like olfactory transduction. These insights deepen our understanding of 

pulmonary fibrosis and underscore bioinformatics' crucial role in disease elucidation and 

targeted interventions. This synergy between bioinformatics and experimental research signals 

a new era in precision medicine. Comprehensive genomic analyses pave the way for more 

effective therapeutic strategies, offering hope to those battling pulmonary fibrosis and other 

challenging diseases. 

Keywords: pulmonary fibrosis, quality control, differential expression analysis, functional 

enrichment 
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Capítulo I: Introducción 

Formulación del problema 

La fibrosis pulmonar, una enfermedad crónica y progresiva, se caracteriza por la 

formación excesiva de tejido cicatricial en los pulmones, afectando la función respiratoria y la 

calidad de vida de los pacientes (Kim et al., 2018). A pesar de los avances en la comprensión 

de los mecanismos, persisten desafíos importantes en la identificación precisa de factores 

genéticos y respuestas moleculares relacionadas con el desarrollo y progresión de la fibrosis 

pulmonar. En este contexto, la utilización de herramientas computacionales para realizar 

análisis diferencial de genes en modelos de ratones con fibrosis pulmonar emerge como una 

estrategia innovadora para abordar estas incógnitas (Wu et al., 2020). 

Dentro de la literatura científica se ha demostrado el valor de las técnicas de análisis 

diferencial de genes para identificar patrones de expresión génica asociados con diversas 

enfermedades, incluida la fibrosis pulmonar (Torres-Soria et al., 2022). Estas herramientas 

permiten comparar los perfiles de expresión génica entre grupos de ratones con fibrosis 

pulmonar y aquellos sometidos a diferentes tratamientos, proporcionando así una visión 

detallada de las alteraciones moleculares. Sin embargo, la aplicación específica de estas 

herramientas en el contexto de tratamientos experimentales, y la comprensión detallada de 

cómo influyen en la expresión génica, aún se encuentran en una fase incipiente (Liu et al., 

2020). 

Existen estudios previos con base bioinformática entre los cuales, Wan et al. resumen 

sistemáticamente las causas y las vías de señalización de la senescencia celular en la FP, 

también analiza objetivamente el impacto de la senescencia en AEC y fibroblastos en el 

desarrollo del PF (Wan et al., 2023). Posteriormente se comprobó que la proteína de unión a la 

actina F (TRIOBP) modula la señalización de la beta catenina, mediante una regulación de 

miR-29b en la fibrosis pulmonar idiopática (Wang et al., 2024). En otro estudio, Gajjala et al. 
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utilizaron un modelo de ratón de fibrosis pulmonar inducida por bleomicina, mostró que la 

sobreexpresión de Sox9 específica de miofibroblastos aumenta la activación de los fibroblastos 

y la fibrosis pulmonar (Gajjala et al., 2021).  

Identificar los cambios en la expresión génica en respuesta a diferentes intervenciones 

terapéuticas no solo arrojará luz sobre los mecanismos moleculares involucrados para fines de 

esta investigación, sino que también proporcionará información crucial sobre la eficacia de los 

tratamientos existentes y potenciales(Zeng et al., 2018). 

Este estudio se propone explorar de manera detallada y sistemática la aplicación de 

herramientas computacionales para el análisis diferencial de genes en modelos de ratones con 

fibrosis pulmonar sometidos a tratamientos específicos. La formulación de este problema de 

investigación busca contribuir significativamente al conocimiento actual en el campo, ofreciendo 

perspectivas innovadoras y aplicables que podrían influir directamente en la atención clínica y 

el desarrollo de terapias más efectivas para la fibrosis pulmonar. 

Justificación del problema 

En el complejo entramado de enfermedades pulmonares, la fibrosis pulmonar emerge 

como un desafío médico significativo, afectando la calidad de vida de los pacientes. La 

necesidad de comprender los mecanismos de acción de esta patología se vuelve imperativa 

para mejorar las estrategias terapéuticas (Chen et al., 2018). La aplicación de la bioinformática 

para llevar a cabo un análisis diferencial de genes en modelos de ratones con fibrosis pulmonar 

y sometidos a tratamientos específicos se presenta como una vía prometedora. Esta 

aproximación puede arrojar luz sobre las complejas interacciones genéticas implicadas en la 

progresión de la fibrosis pulmonar, marcando un hito en la investigación biomédica actual (Leal 

et al., 2018). 
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La diversidad de tratamientos disponibles para la fibrosis pulmonar destaca la 

necesidad crítica de identificar marcadores genéticos específicos que respondan de manera 

diferencial a las intervenciones terapéuticas (Romero et al., 2022). El análisis computacional de 

la expresión génica en modelos murinos ofrece la posibilidad de discernir patrones moleculares 

sutiles que podrían no ser evidentes mediante métodos convencionales. Esta perspectiva no 

solo proporcionaría una comprensión más profunda de la eficacia de los tratamientos actuales, 

sino que también podría revelar nuevos objetivos terapéuticos emergentes (Melia & Waxman, 

2020). 

La complejidad de la fibrosis pulmonar y su variabilidad en la respuesta a tratamientos 

plantea interrogantes significativos en la práctica clínica. La implementación de la 

bioinformática para el análisis diferencial de genes busca abordar estas variabilidades, 

ofreciendo una visión más personalizada de las respuestas terapéuticas (Christov et al., 2022). 

En este sentido, este enfoque no solo podría contribuir a la estratificación de pacientes según 

su perfil genético, sino también a la identificación de subgrupos que se beneficiarían de 

tratamientos específicos (Chen et al., 2018). 

La falta de estudios específicos que exploren a fondo la aplicación de instrumentos 

bioinformáticos en el análisis diferencial de genes en modelos de fibrosis pulmonar constituye 

una brecha evidente en la literatura biomédica actual (Ayoob & Kangas, 2020). La justificación 

de esta investigación radica en conocer las diferencias entre dos tipos de terapias de reposición 

mitocondrial con la finalidad de que a futuro se puedan utilizar a manera de terapias más 

precisas y personalizadas. La aplicación de herramientas computacionales en este contexto no 

solo ampliará nuestra comprensión de los mecanismos moleculares, sino que también 

contribuirá directamente a mejorar los resultados clínicos para los pacientes afectados por la 

fibrosis pulmonar (Blasco et al., 2019). 
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En la actualidad, se ha destacado la relevancia de la transferencia mitocondrial como un 

elemento crucial para preservar la funcionalidad de las mitocondrias y prevenir la apoptosis en 

enfermedades. Este reconocimiento subraya su importancia prospectiva en los procesos 

patológicos (Clemente-Suárez et al., 2023). Con el progreso de las metodologías moleculares y 

bioquímicas, se ha logrado una comprensión más profunda de los mecanismos involucrados en 

los trastornos mitocondriales asociados con diversas enfermedades. Esto ha posicionado a las 

mitocondrias como un objetivo de gran relevancia tanto para instituciones de investigación 

como para la industria farmacéutica (Zhang & Miao, 2023). La disfunción mitocondrial, 

característica común en numerosas enfermedades, que abarcan trastornos 

neurodegenerativos, desórdenes metabólicos y cáncer, ha intensificado aún más el interés en 

estas estructuras celulares (Liu et al., 2022).  

La utilización de la bioinformática para el análisis diferencial de genes en modelos 

murinos con fibrosis pulmonar y sometidos a tratamientos específicos representa un campo de 

investigación vital y prometedor (Matthews et al., 2021). En el Ecuador, existen investigaciones 

sobre la fibrosis pulmonar a nivel molecular, sin embargo, no existen investigaciones con la 

utilización de herramientas bioinformáticas. Esta estrategia no solo podría transformar nuestra 

comprensión de la enfermedad a nivel molecular, sino que también podría tener un impacto 

significativo en la personalización de las terapias, abriendo nuevas perspectivas para mejorar la 

calidad de vida de los pacientes con fibrosis pulmonar (Torres-Soria et al., 2022). En conjunto, 

estos pasos pueden impulsar la adaptación de la atención médica a la genética nacional y 

mejorar la salud y el bienestar de la población ecuatoriana. 

Si nos enfocamos en lo epidemiológico, la incidencia de la fibrosis pulmonar es de 6.8-

17.4 casos nuevos por cada 100 000 habitantes anualmente; sin embargo, nuevos estudios 

que han estimado una cifra de 14-42.7 casos por cada 100000 habitantes de manera anual, por 
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lo que se estima un promedio de 4760 nuevos casos cada año, con una incidencia más grande 

en mujeres (Remón et al., 2016). 

Objetivos de la investigación 

Objetivo general 

Identificar genes expresados diferencialmente en ratones con fibrosis pulmonar 

expuestas a dos terapias de reposición mitocondrial utilizando herramientas bioinformáticas. 

Objetivos específicos 

• Obtener secuencias crudas de RNAseq de ratones con fibrosis pulmonar expuestas a 

dos terapias de reposición mitocondrial a partir de bases de datos públicas. 

• Limpiar y normalizar las secuencias de RNAseq obtenidas  

• Identificar genes con expresión diferencial entre los tratamientos. 

• Realizar un análisis funcional de los genes identificados 
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Capitulo II: Marco Teórico 

Fibrosis pulmonar 

La fibrosis pulmonar, una afección crónica del pulmón, puede ser potencialmente mortal 

debido a diversas causas (Chen et al., 2018). La patogénesis de esta enfermedad sigue siendo 

poco clara, y actualmente, no hay un tratamiento farmacológico efectivo, lo que resulta en un 

pronóstico clínico desfavorable (Pourgholamhossein et al., 2018; Yang et al., 2019). 

Esta condición se caracteriza por la acumulación de miofibroblastos y matriz 

extracelular en el pulmón, desencadenando inflamación y provocando la pérdida de la 

estructura pulmonar original debido al depósito excesivo y desorganizado de colágeno y matriz 

extracelular. Este proceso conduce a la remodelación pulmonar y, en última instancia, a la 

insuficiencia respiratoria, manifestándose en el engrosamiento y la cicatrización del tejido 

conectivo pulmonar  (Li et al., 2021; Wu et al., 2020; Xin et al., 2019). 

Estudios extensos han establecido que un aumento en el número de fibroblastos, 

combinado con su excesivo depósito de matriz extracelular (ECM) en el pulmón, resulta en la 

destrucción de la estructura alveolar, la reducción de la distensibilidad pulmonar y la alteración 

de la función de intercambio de gases (Leal et al., 2018). 

A pesar de estos conocimientos, la causa de esta enfermedad sigue siendo 

desconocida. Actualmente se cree que la formación de fibrosis pulmonar implica diversos 

factores, incluyendo la matriz extracelular, citocinas y quimiocinas inflamatorias(Tam et al., 

2020). La actina alfa del músculo liso (α-SMA) se identifica como una marca de miofibroblastos, 

que se originan a partir de fibroblastos y desempeñan un papel crucial en la producción de 

matriz extracelular y citocinas relacionadas con la fibrosis(Yang et al., 2019). 

Cuando la causa es desconocida, se denomina fibrosis pulmonar idiopática, siendo la 

forma más común de esta afección. Este trastorno afecta eventualmente a lóbulos pulmonares 
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completos, iniciando con cambios fibróticos microscópicos en las áreas periféricas que avanzan 

gradualmente hacia el interior, y su progresión puede conducir a la insuficiencia respiratoria 

(Leal et al., 2018; Simon et al., 2023). 

A pesar de su sombrío pronóstico, la tasa de supervivencia se ha informado tan baja 

como de 2 a 5 años después del diagnóstico de fibrosis pulmonar. Además de esta baja 

supervivencia, los pacientes se enfrentan a la escasez de tratamientos eficaces(Andugulapati 

et al., 2020). 

Los factores genéticos y epigenéticos siguen siendo fundamentales en el desarrollo del 

proceso fibrótico, aunque la contribución y la interacción de las variantes identificadas aún no 

están completamente esclarecidas(Torres-Soria et al., 2022). En este contexto de 

susceptibilidad genética, se reconoce que las microlesiones repetidas en el epitelio alveolar son 

el impulsor inicial de un proceso de reparación alterado, donde diversas células pulmonares 

desarrollan comportamientos anómalos, contribuyendo al desarrollo y mantenimiento del 

proceso fibrótico (Sgalla et al., 2018). 

Tratamientos para la Fibrosis Pulmonar 

A lo largo del tiempo, se han desarrollado diversas opciones terapéuticas y protocolos 

para abordar la fibrosis pulmonar, aunque los resultados en términos de curación o mejora en 

la calidad de vida han sido limitados. A pesar de la evidencia de la contribución de las citocinas 

en la respuesta inflamatoria y su relevancia en modelos experimentales de fibrosis pulmonar, la 

mayoría de los enfoques terapéuticos destinados a bloquear la inflamación pulmonar excesiva 

han mostrado fracasos en las etapas preclínicas (Simon et al., 2023). 

Terapias de Reposición Mitocondrial 

Las mitocondrias, orgánulos fundamentales con un papel no solo en la generación de 

energía, sino también en la señalización celular, desempeñan un papel crucial en el 
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mantenimiento de la homeostasis celular (Zhang & Miao, 2023). Existe una sólida base que 

respalda la importancia de las mitocondrias en este equilibrio, y numerosas pruebas indican 

que la disfunción mitocondrial conlleva consecuencias perjudiciales (Liu et al., 2022). La 

transferencia mitocondrial, que involucra la transmisión de componentes mitocondriales, como 

ADN, ARN y proteínas, entre células, ha demostrado mejorar la funcionalidad mitocondrial y 

reducir el estrés oxidativo en diversos tipos celulares. Diversos estudios han planteado la 

hipótesis de que la transferencia mitocondrial podría constituir un enfoque terapéutico 

prometedor para abordar enfermedades vinculadas con la disfunción mitocondrial (Clemente-

Suárez et al., 2023). 

Células Madre Mesenquimales. Las células madre mesenquimales (MSC) representan 

células progenitoras multipotentes con capacidad de proliferación y regeneración. Estas células 

mesenquimales, presentes en diversos tejidos adultos como médula ósea, grasa, piel, placenta 

y corazón, tienen la capacidad de migrar fácilmente a través de los vasos sanguíneos en 

respuesta a daños, mediados por factores inflamatorios y la invocación de células 

inflamatorias(Saleh et al., 2022). 

Las MSC desempeñan un papel crucial en la modulación de la proliferación, activación y 

función efectora de las células inmunes, siendo relevantes en la patogénesis de enfermedades 

pulmonares inflamatorias, tanto agudas como crónicas (Wan et al., 2023b). 

Estas células estromales, presentes en la matriz de varios tejidos, como cartílago, 

hueso, grasa, médula ósea y derivados del mesodermo, exhiben características de células 

madre, incluyendo capacidad de autorrenovación y plasticidad. Esta capacidad les permite 

proliferar y diferenciarse en diversos tipos celulares, contribuyendo a la formación de órganos 

en circunstancias específicas (Choi et al., 2023). Se ha demostrado que las MSC tienen 

beneficios terapéuticos en diversas enfermedades, como insuficiencia cardíaca isquémica, 
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hipertensión arterial pulmonar, accidentes cerebrovasculares, enfermedad renal crónica y 

sepsis (Li et al., 2021). 

En este estudio, se emplearon dos tipos de MSC: las MSC humanas con nanopartículas 

de oxído de hierro Fe-hMSC, y las MSC humanas con nanopartículas de óxido de hierro 

infusionadas con pioglitazona, el cual es un medicamento para tratar la diabetes tipo 2, 

denominadas Pg-Fe-hMSC (Huang et al., 2023). 

La Biología Computacional 

En la era digital, la biología se ha vuelto dependiente de la computación y la 

colaboración. Los proyectos de investigación contemporáneos pueden abarcar múltiples 

sistemas de modelos, hacer uso de diversas tecnologías de ensayo, recopilar datos de 

diferentes tipos y necesitar estrategias computacionales complejas. Esto hace que el diseño y 

la ejecución efectivos sean desafiantes o incluso imposibles para un científico individual (Way 

et al., 2021). 

La biología computacional desempeña un papel crucial en el análisis de redes 

biológicas, donde se construyen y analizan redes para comprender las interacciones entre 

genes, proteínas y metabolitos en procesos biológicos y enfermedades (Adams et al., 2022). 

Este enfoque se basa en un marco teórico llamado modelo gráfico, que representa la estructura 

biológica y el flujo funcional de información a través de ella. La comprensión y modelado de la 

estructura de la red proporcionan un mejor conocimiento de sus mecanismos evolutivos y de 

sus comportamientos dinámicos y funcionales (Liu et al., 2020). 

En el descubrimiento de fármacos, la biología computacional contribuye al caracterizar 

los mecanismos moleculares de unión al ligando, identificar sitios activos/de unión y refinar la 

estructura de las posiciones de unión del ligando-objetivo. La mayoría de estos enfoques 
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destacan la importancia de determinar con precisión los sitios activos/de unión en la proteína 

diana (Zhang et al., 2022). 

Dentro del ámbito de la biología computacional, la biomedicina destaca como un campo 

relevante que utiliza diversas herramientas y técnicas informáticas para abordar cuestiones 

médicas y biológicas de importancia, como el estudio del comportamiento de tratamientos para 

la fibrosis pulmonar a nivel genético (Hong et al., 2022). 

La ciencia biomédica, que abarca disciplinas como epidemiología clínica, microbiología 

médica e ingeniería biomédica, tiene como objetivo desarrollar nuevas terapias, tratamientos y 

tecnologías para el manejo de enfermedades, dolencias y discapacidades (Blasco et al., 2019). 

Secuenciación de ARN (RNA-Seq) 

El ácido ribonucleico (ARN) ocupa una posición central en el dogma central de la 

biología molecular, que establece que el ADN se transcribe en ARN y este último se traduce en 

proteínas. No obstante, investigaciones recientes han revelado un papel en constante 

expansión del ARN en las células (Chen & Wong, 2019). El ARN, una molécula monocatenaria 

compuesta por cuatro nucleótidos (adenina, guanina, uracilo o citosina), no solo participa en la 

transmisión de información genética, sino que también regula la expresión génica (Jovic et al., 

2022). Además de la información de la secuencia, las modificaciones químicas agregan 

complejidad al ARN, emergiendo como una nueva capa de regulación de la expresión génica 

(Zhang et al., 2022). 

El ARN cumple diversas funciones, proporcionando un andamiaje físico para complejos 

proteicos, catalizando reacciones químicas, regulando la replicación del ADN, y controlando la 

transcripción y traducción de proteínas (Chen & Wong, 2019) . Para llevar a cabo sus funciones 

multifacéticas, el ARN se clasifica según su tamaño, estructura, modificaciones químicas y 

secuencia, constituyendo el transcriptoma de ARN en una célula (Young et al., 2010). Dada la 
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amplitud del transcriptoma de ARN, que incluye >20,000 genes y cientos de miles de 

transcripciones en células humanas, se requieren herramientas y plataformas específicas para 

analizar, procesar y evaluar estas moléculas cruciales (Tan et al., 2021). 

El ARN desempeña diversas funciones biológicas no solo a través de secuencias de 

nucleósidos canónicos, sino también mediante múltiples modificaciones estructurales, tanto 

conocidas como desconocidas (Zhang et al., 2019). La secuenciación de ARN (RNA-Seq) es 

una poderosa técnica utilizada en la investigación molecular para analizar el perfil de expresión 

génica a nivel de ARN en una muestra biológica (Yépez et al., 2022).  

El avance continuo de la secuenciación de ARN ha llevado el análisis del transcriptoma 

a una nueva era, con mayor eficiencia y menor costo (Hong et al., 2022; Jovic et al., 2022). La 

secuenciación de ARN ofrece valiosos conocimientos para la investigación y tratamiento de 

diversas enfermedades, y se anticipa que, con la medicina de precisión, será ampliamente 

utilizada para estudiar diferentes tipos de enfermedades (Hong et al., 2020). 

RNA-Seq, al examinar directamente la abundancia y secuencia de la transcripción en 

todo el transcriptoma, facilita la identificación sistemática de eventos de transcripción 

aberrantes, como genes expresados en niveles anómalos, empalmes incorrectos de genes y 

variantes raras expresadas monoalélicamente (Yépez et al., 2022).Además de mejorar el 

diagnóstico, RNA-Seq puede aportar comprensión sobre los mecanismos patogénicos 

moleculares y los fundamentos genéticos de las variantes(Tan et al., 2021). Aunque estos 

estudios iniciales son prometedores, la implementación clínica rutinaria de RNA-Seq requiere 

flujos de trabajo computacionales sólidos, controles de calidad establecidos y adecuada 

cantidad y profundidad de secuenciación del material de ARN(Begik et al., 2022). 

La secuenciación de ARN de próxima generación (RNA-Seq) es una técnica establecida 

y versátil utilizada en investigación molecular para detectar secuencias enriquecidas en tejidos 
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y momentos específicos, permitiendo caracterizar la expresión génica diferencial en respuestas 

a diversos estímulos (Kumar & Kirti, 2023). 

Control de Calidad 

Los datos representan el fundamento esencial de cualquier investigación, ya que la 

calidad de los resultados está directamente vinculada a la calidad de los datos recopilados 

(Gliklich et al., 2014). Galaxy emerge como una plataforma que facilita, mediante pasos 

simples, la utilización de sistemas y métodos de datos no identificados para lograr, evaluar o 

controlar la calidad de los datos de investigación (AbuHalimeh, 2022).  

La alta calidad de los datos es crucial, requiriendo precisión y idoneidad para el análisis 

estadístico (Bhatt, 2023). Más importante aún, los datos de alta calidad deben limitar su "nivel 

de variación aceptable" de manera arbitraria para no comprometer las conclusiones derivadas 

del análisis estadístico. Además, deben cumplir con los requisitos reglamentarios pertinentes 

especificados para la calidad de los datos (Krishnankutty et al., 2012). 

Durante el proceso de secuenciación, es común que se introduzcan errores, como la 

incorporación de nucleótidos incorrectos a la secuencia. Estos errores, derivados de las 

limitaciones técnicas de cada plataforma de secuenciación, pueden distorsionar el análisis y 

llevar a una interpretación errónea de los datos (Hiltemann et al., 2023). La presencia de 

adaptadores también es posible si las lecturas son más extensas que los fragmentos 

secuenciados, y la eliminación de estos puede mejorar el número de lecturas alineadas (Begik 

et al., 2022). 

Mapeo 

Para dar sentido a las lecturas, es esencial identificar el origen de las secuencias dentro 

del genoma y determinar a qué genes pertenecen. Este proceso, conocido como mapeo de las 

lecturas con la referencia, se lleva a cabo al tener un genoma de referencia para el organismo 
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(Hiltemann et al., 2023). En este proyecto de investigación, se emplearon datos de RNA-seq de 

Mus musculus, y a pesar de que el grupo control presenta fibrosis pulmonar, las secuencias de 

alta calidad se asignaron al genoma de referencia proporcionado por Galaxy para Mus 

musculus. 

El mapeo representa un paso crítico en la interpretación de los datos de RNA-seq, ya 

que implica asignar lecturas a características genómicas (Koch et al., 2018). Este proceso nos 

permite evaluar la expresión de una característica, como un gen, midiendo el número de 

lecturas asignadas a dicho gen. En muchos casos, no es posible asignar cada lectura de 

manera única a un gen específico, ya que algunas lecturas pueden tener "mapeo múltiple", es 

decir, ser compatibles con varios genes (Rotwein, 2019). 

Análisis Diferencial de expresión de genes 

La expresión genética es el proceso mediante el cual la información contenida en el 

ADN se convierte en instrucciones para la producción de proteínas u otras moléculas, 

implicando la transcripción del ADN en ARN mensajero (ARNm) seguida de su traducción en 

proteínas (Coker et al., 2019). El análisis de la expresión génica se utiliza para evaluar el patrón 

de alteraciones genéticas que se producen en condiciones específicas, en un tejido o en una 

célula individual. Esto implica medir la cantidad de transcripciones de ADN presentes en una 

muestra de tejido o células para obtener información sobre qué genes se expresan y en qué 

niveles (Weger et al., 2021).  

En la cuantificación de la expresión génica, se compara el número de lecturas 

secuenciadas con el número de pares de bases secuenciadas de un fragmento de ADN en 

relación con una fuente genómica o de transcriptoma reconocida (Tasker et al., 2017). La 

precisión de esta cuantificación depende de que las lecturas secuenciadas proporcionen 

suficiente información distintiva para permitir la aplicación de algoritmos bioinformáticos que 
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correlacionen las lecturas con los genes apropiados según el número de pares de bases 

secuenciadas (Alharbi & Vakanski, 2023). 

La expresión diferencial de genes se refiere al análisis e interpretación de las 

variaciones en la abundancia de transcripciones génicas dentro de un transcriptoma. Las listas 

de genes que difieren entre dos conjuntos de muestras generalmente se obtienen mediante 

herramientas de análisis de datos de RNA-seq o mediante pruebas estadísticas de conjuntos 

de datos (Chen & Wong, 2019). 

Aunque los métodos moleculares actuales para el análisis de la expresión génica son 

herramientas probadas y poderosas, presentan desafíos como la sensibilidad inadecuada, la 

dependencia crítica de la calidad del ARN, limitaciones en la capacidad multiplex, altos costos y 

tiempos prolongados para obtener resultados (Farhang-Ghahremani et al., 2023). 

La comparación de patrones diferenciales de expresión genética ha permitido identificar 

elementos comunes significativamente enriquecidos en clases de genes con funciones 

específicas, como la síntesis de proteínas, la administración de hormonas y la plasticidad 

morfológica (Kwak et al., 2020). 

El análisis de expresión diferencial significa tomar los datos del recuento de lecturas 

normalizados y realizar un análisis estadístico para descubrir cambios cuantitativos en los 

niveles de expresión entre grupos experimentales (Ritchie et al., 2015).El objetivo de las 

pruebas de expresión diferencial es determinar qué genes se expresan en diferentes niveles 

entre condiciones. Estos genes pueden ofrecer información biológica sobre los procesos 

afectados por las condiciones de interés (Kim et al., 2019). 

El análisis de expresión génica diferencial, derivado de datos de RNA-seq, 

generalmente incluye tres etapas: normalización de recuentos, estimación de parámetros del 
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modelo estadístico y pruebas de expresión diferencial (Rapaport et al., 2013). En esta tesis, se 

utilizó la plataforma Galaxy para realizar el análisis de expresión genética. 

Galaxy Project 

Galaxy Project es una herramienta integral en el análisis diferencial de genes, 

proporcionando una interfaz web que incorpora las herramientas necesarias y facilita la 

reproducibilidad (Hiltemann et al., 2023).En el ámbito de la investigación genómica, Galaxy 

Project se destaca como una plataforma colaborativa que revoluciona el análisis genómico 

diferencial, ofreciendo una interfaz accesible y poderosa para realizar análisis genómicos de 

manera eficiente (Spoor et al., 2020). 

Al abordar el análisis diferencial de genes, Galaxy es una herramienta esencial para la 

identificación de patrones de expresión génica que pueden ser cruciales en el estudio de 

diversas condiciones y enfermedades (Damiani et al., 2020). Con un enfoque modular y una 

interfaz gráfica, Galaxy simplifica la creación de flujos de trabajo específicos para cada 

investigación, desde la preparación de datos hasta la interpretación de resultados, permitiendo 

la reproducción y compartición transparente de análisis (Mirela-Bota et al., 2021). 

Análisis de Enriquecimiento Funcional u Ontología Génica 

Los genes codifican productos génicos, que a menudo son proteínas, pero también 

pueden ser moléculas de ARN no codificantes (ARNnc), desempeñando funciones a nivel 

molecular, celular y orgánico (Chen et al., 2021). La Ontología Génica (GO) es una base de 

conocimientos que proporciona una representación completa, estructurada y 

computacionalmente accesible de las funciones genéticas de genes en cualquier organismo 

celular o virus (Carbon et al., 2021). En la investigación en ciencias biológicas, el recurso GO 

se ha vuelto fundamental, respaldando el análisis de experimentos y sistemas biológicos a gran 

escala (Aleksander et al., 2023). 
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La GO es una ontología biomédica que utiliza un vocabulario controlado de términos 

para describir funciones fisiológicas normales de entidades biológicas, como proteínas y 

ARNnc, en diversas especies y campos biológicos, de manera consistente y 

computacionalmente accesible (Kramarz et al., 2020). Los términos GO se asocian 

manualmente con entidades biológicas por biocuradores científicos, basándose en información 

experimental publicada, y automáticamente por conductos electrónicos, utilizando criterios de 

similitud cuidadosamente diseñados (Aleksander et al., 2023). 

Los enlaces resultantes entre los términos GO y las entidades biológicas se denominan 

"anotaciones". La GO comprende tres categorías de términos que describen funciones 

moleculares, procesos y componentes celulares (Wood et al., 2020). 

• Función molecular (MF): Actividades realizadas por un producto genético a nivel 

molecular. 

• Componente celular (CC): Ubicaciones relacionadas con las estructuras 

celulares donde se realizan las funciones moleculares. 

• Proceso biológico (BP): Programas biológicos que comprenden actividades 

moleculares que actúan en conjunto para lograr un resultado particular a nivel 

celular u organismo de organismos multicelulares (Jezernik et al., 2022). 

Cada gen puede estar involucrado en diversos procesos y funciones, representados en 

GO como múltiples anotaciones para un solo gen (Wood et al., 2020). Sin embargo, debido a 

limitaciones espaciales, funcionales o temporales, es poco probable que los mismos genes 

lleven a cabo ciertas combinaciones de funciones o procesos. Identificar pares de términos GO 

que es poco probable que estén anotados correctamente en los mismos genes puede indicar 

posibles anotaciones erróneas (Li et al., 2022). 
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ShinyGO 

ShinyGO es una aplicación Shiny basada en paquetes de R/Bioconductor y una extensa 

base de datos de anotaciones y rutas recopiladas de diversas fuentes (Ge et al., 2020). 

Aprovechando el marco Shiny, que permite el acceso a varios paquetes R para visualización y 

análisis estadísticos, ShinyGO presenta características únicas, como mostrar genes de 

consulta en diagramas de rutas y redes PPI basadas en el acceso a la interfaz del programa de 

aplicación (API) a KEGG y STRING. También permite visualizar superposiciones entre rutas 

enriquecidas utilizando agrupaciones jerárquicas y redes interactivas, e identificar diferencias 

estadísticamente significativas en el tipo de gen, longitud, contenido de GC y distribución 

cromosómica entre los genes de consulta y el fondo 

Hipótesis 

Al tratar la fibrosis pulmonar con dos tipos de células madre mesenquimales (MSC) 

modificadas: una con nanopartículas de óxido de hierro (Fe-hMSC) y la otra con nanopartículas 

de óxido de hierro infusionadas con pioglitazona (Pg-Fe-hMSC), se observa una expresión 

génica diferencial de los mismos genes. La expresión génica diferencial implica que los niveles 

de expresión de ciertos genes varían entre los tratamientos con Fe-hMSC y Pg-Fe-hMSC, lo 

que sugiere que estos tratamientos pueden tener efectos distintos en los mecanismos 

moleculares implicados en la fibrosis pulmonar. 
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Capítulo III: Metodología 

El presente trabajo de investigación se estableció en dos fases: Como primera fase se 

tuvo el pre-análisis que consiste en los pasos que llevan hasta el control de calidad, y; como 

segunda fase, la fase de análisis, que incluye todos los pasos para tanto el análisis de EDG 

como el análisis de enriquecimiento funcional. 

Pre-análisis 

Participantes 

El presente trabajo de investigación estuvo elaborado por Alanis Rafaela Jarre 

Moreano, egresada de la Carrera de Ingeniería en Biotecnología, con ayuda de la tutoría del 

Ing. Francisco Flores Ph. D., quien es docente investigador del departamento de Ciencias de la 

Vida y la Agricultura en la Universidad de las Fuerzas Armadas – ESPE. En cuanto al 

financiamiento de la investigación, este mismo no fue necesario debido al trabajo 

bioinformático, sin embargo, cualquier gasto mínimo estuvo a cargo de la estudiante. 

Zona de estudio 

Este trabajo investigativo fue realizado en la ciudad de Portoviejo, mediante el uso de 

plataformas bioinformáticas gratuitas, disponibles en la web. 

Duración de la investigación 

Este proyecto de investigación tuvo una duración de aproximadamente 4 meses y 

medio, iniciando a finales de septiembre del 2023 y, estuvo culminado para enero del 2024. 

Elección de las plataformas de estudio 

El proyecto Galaxy (https://galaxyproject.org/) inició en el 2005, con el objetivo de 

permitir la ciencia biomédica basada en datos para análisis accesible y reproducibles 

independientemente, y también una comunicación transparente de los análisis(Afgan et al., 

2018). Esta plataforma fue seleccionada debido a su interfaz sencilla de manejar, y porque no 
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necesita codificación. Una vez cargados los datos seleccionados para secuenciarse, se utilizó 

este servidor gratuito para realizar el control de calidad, mapeo y análisis diferencial de genes. 

La plataforma Shiny, permite el acceso a muchos paquetes R potentes para 

visualización y análisis estadísticos, desarrollamos una nueva herramienta basada en la base 

de datos de anotaciones en Ensembl y bases de datos de rutas de muchas otras fuentes (Ge 

et al., 2020). Una vez obtenidos los genes diferencialmente expresados, se procedió a utilizar la 

plataforma ShinyGO, para el proceso de enriquecimiento funcional u Ontología de Genes, lo 

cual nos permitió realizar un análisis en profundidad de listas de genes, con visualización 

gráfica de enriquecimiento, vías, características de genes e interacciones de proteínas (Ge & 

Jung, 2021). 

Esquema de desarrollo 

Este esquema de desarrollo fue realizado posterior a un análisis de todos los pasos a 

seguir para este proyecto y se realizó un resumen para el mismo, se realizó en Canva con la 

autoría de Alanis Jarre para poder esquematizar de manera gráfica y sencilla los pasos para 

este proyecto. 

Figura 1  

Esquema de desarrollo 
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Set de datos 

Los datos se encontraron en las bases de datos del NCBI, los cuales fueron publicados 

en dicha plataforma para un artículo de investigación científica con el tema: “Intervención 

eficiente para la fibrosis pulmonar mediante transferencia mitocondrial promovida por la 

biogénesis mitocondrial” por su traducción a español. Realizada por Huang et al., 2023; con 

DOI: 10.1038/s41467-023-41529-7. Se extrajeron del European Nucleotide Archive (ENA), 

donde estaban bajo el código: PRJNA948365. 

Estos datos abarcan 3 grupos de muestras emparejadas tomadas de ratones Mus 

musculus con fibrosis pulmonar (FP) como control, y 3 grupos de muestras tomadas de ratones 

en las mismas condiciones, pero cada uno tratado con uno de los tratamientos: Fe-hMSC y Pg-

Fe-hMSC. Esto resultó en un total de 9 pares de muestras que posteriormente fueron 

sometidos a los distintos tratamientos dentro del servidor Galaxy. 

Control de calidad 

Por lo previamente mencionado, el control de calidad de secuencias es un paso 

esencial en cualquier análisis. En Galaxy se utilizaron distintas herramientas para poder 

lograrlo: FastQC para crear los reportes de la calidad de la secuencia; MultiQC para combinar 

los reportes generados; y, Cutadapt para mejorar la calidad de las secuencias por medio de 

cortes y filtros (Tekman et al., 2021). 

Luego del cargado de los datos, se procede a crear una colección, para que aquí 

puedan estar como lista de datos pareados. Sin embargo, con la versión de MultiQC que existe 

actualmente, no se pueden utilizar colecciones pareadas, por lo que se transformaron a una 

lista con datos forward y reverse, con la opción flatten collection. 
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Luego de tener la colección como pares de un alista simple, se vuelve a utilizar el 

programa FastQC con el output que tuvimos, que finalmente se vuelve a utilizar MultiQC, 

utilizando el output Raw data de FastQC. 

Posteriormente se utiliza Cutadapt para poder filtrar por tamaño y, lo cual se seleccionó 

un tamaño mínimo de 20 bp, y se seleccionó para que se pueda utilizar el archivo con MultiQC 

para que se generen los gráficos. 

Mapeo 

Para este proceso en la plataforma Galaxy, se utiliza RNA STAR para el mapeo con el 

genoma de referencia del Mus musculus (GRCm39), y, MultiQC para el reporte final. Después 

del mapeo, ahora tenemos información sobre dónde se encuentran las lecturas en el genoma 

de referencia y qué tan bien se mapearon. El siguiente paso en el análisis de datos de RNA-

Seq es la cuantificación del número de lecturas asignadas a características genómicas (Afgan 

et al., 2018).  

En RNA Star, se selecciona la colección que ha sido previamente cortada con Cutadapt, 

y se obtuvo el genoma de referencia en este caso de Mus musculus poniendo que como output 

nos de una lectura de gen por lectura contada como GeneCounts. Posteriormente, con los 

resultados de STAR se utiliza MultiQC, se utiliza específicamente el output Log obtenido. 

Coteo de Número de Lecturas por gen anotado 

Nuevamente utilizando MultiQC con el output Gene counts de STAR, y utilizando el 

archivo generado por RNA Star de lecturas por gen. 

Para hacer la comparación de la expresión de cada gen en distintas condiciones, se 

requiere hacer previamente una cuantificación de número de lecturas por gen, o para poder ser 

más específicos, el número de lecturas mapeadas en los exones de cada gen (Hiltemann et al., 

2023). Para esto en Galaxy se tienen dos opciones, de las cuales se utilizó FeatureCounts, ya 
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que esta opción ofrece una manera de poder adaptar el conteo de lecturas a lo que se 

necesita. 

En featureCounts se utilizó el archivo generado con RNA Star mapped.bam, se 

seleccionó el archivo de anotación de genes de la historia, el cual sería el del genoma 

GRCm39; como filtro se seleccionó exones, como output se seleccionó Gene-ID, se 

seleccionna que se cree un archivo de tamaño de los genes. Se seleccionó también que si hay 

pares se cuenten como si fueran un solo fragmento, y una calidad mínima de mapeo por lectura 

de 10 bp. Posteriormente se vuelve a utilizar el MultiQC con el archivo de resumen que se ha 

generado por feature counts. 

Análisis 

Análisis de expresión diferencial de genes 

Lo que nos ofrece FeatureCounts es una tabla con el número de lecturas asignadas a 

cada gen en la anotación proporcionada (Damiani et al., 2020). Esta tabla es lo que 

necesitamos como punto de partida para realizar el análisis de expresión diferencial de genes. 

Este análisis sirve para permitir identificar la expresión diferencial de genes inducida por los 

distintos tratamientos.  

Para poder realizar el análisis de expresión de genes se utiliza la herramienta DESeq2, 

la cual sirve perfecto para datos de RNA-seq y para realizar el análisis de EDG. Primero, todos 

los archivos obtenidos en conteo de lecturas se hacen un solo archivo en una sola tabla y 

aplica la normalización a profundidad de secuenciación y composición de biblioteca. 

Lo que hace el DESeq2 cumple con dos pasos fundamentales que son: 1) Se estima la 

varianza biológica utilizando las réplicas para cada condición, y; 2) Se estima la importancia de 

la expresión de genes entre dos condiciones, cualquiera que estas sean (Afgan et al., 2018). 
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 El análisis EDG se resuelve a partir de recuentos de lecturas, y su objetivo es corregir 

la variabilidad en las mediciones utilizando las réplicas, las cuales son de mucha importancia 

para resultados más precisos (Ritchie et al., 2015). 

Análisis de enriquecimiento funcional 

Luego de obtener todos los genes expresados diferencialmente, se prosiguió a extraer 

la lista de genes, luego se procedió a procesar los genes en la plataforma ShinyGO (Ge & 

Jung, 2021). En donde una vez procesados los genes se tienen distintas ventanas para 

observar los resultados entre las cuales destacan: Enriquecimiento, cuadros estadísticos, árbol 

de relación de los genes, la cadena de genes, las vías a las cuales pertenecen los genes, 

gráficos estadísticos, etc (Ge et al., 2020). Aquí se pueden tomar como referencia principal: El 

componente celular, la función molecular, o, procesos biológicos; para los distintos análisis. 

. 
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Capítulo III: Resultados 

Plataforma utilizada 

 En la interfaz de Galaxy (Figura 2) se puede observar la barra de tareas realizadas al 

lado derecho, las herramientas del lado izquierdo en donde solo tipeando la herramienta que se 

desea utilizar aparecen las opciones.  

Figura 2  

Interfaz de la plataforma Galaxy 

 

Set de datos 

El set de datos se extrajo de la plataforma del ENA, como el proyecto PRJNA948365, 

en donde se descargaron los 18 archivos disponibles en formato fasta. Dentro de estos 

archivos se tenían 3 repeticiones de cada control, tratamiento 1 (Fe-hMSC) y tratamiento 2 

(PgFe-hMSC); y todos los datos estaban en pares con una longitud de 8572864428 pares de 

bases cada una.  

A cada uno de los datos se le puso su propio nombre como indicativo, los de grupo 

control con el nombre FP_#_Control, en donde el # identificaba si era la muestra de la 

repetición 1, 2 o 3. Los del grupo tratado con Fe-hMSC, se escogió como nombre Fe_#_Trat1, 

para señalar que era el tratamiento 1 y el número de repetición; mientras que el grupo tratado 
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con PgFe-hMSC, se denominó PgFe_#_Trat2. Estas denominaciones serán importantes 

posteriormente para usar DESeq2, ya que se necesita etiquetar las muestras. 

Análisis de control de calidad 

En la primera parte del análisis de control de calidad, como se mencionó en la 

metodología se pasa por FastQC, lo cual nos da un resumen de los datos (tabla 1), en donde 

se puede observar los porcentajes de duplicados, porcentaje de GC en las secuencias, y el 

tamaño de las secuencias en millones. 

Tabla 1  

Datos estadísticos generales obtenidos de Galaxy utilizando MultiQC 

Nombre de la muestra % Duplicados % GC Seq en Millones 

FP_1_Control_forward 52.2% 51% 23.9 

FP_1_Control_reverse 51.6% 51% 23.9 

Fe_1_Trat1_forward 51.5% 51% 20.8 

Fe_1_Trat1_reverse 50.3% 51% 20.8 

PgFe_1_Trat2_forward 60.6% 49% 20.3 

PgFe_1_Trat2_reverse 59.5% 49% 20.3 

FP_2_Control_forward 51.4% 51% 21.5 

FP_2_Control_reverse 50.7% 51% 21.5 

Fe_2_Trat1_forward 52.1% 50% 22.3 

Fe_2_Trat1_reverse 49.5% 50% 22.3 

PgFe_2_Trat2_forward 57.3% 48% 21.9 

PgFe_2_Trat2_reverse 53.4% 48% 21.9 

FP_3_Control_forward 50.3% 51% 22.2 

FP_3_Control_reverse 48.8% 51% 22.2 

Fe_3_Trat1_forward 49.7% 50% 22.3 

Fe_3_Trat1_reverse 47.9% 50% 22.3 

PgFe_3_Trat2_forward 54.9% 50% 23.6 

PgFe_3_Trat2_reverse 52.6% 50% 23.6 
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Recorte de datos 

Dentro de los resultados obtenidos por Cutadapt, en donde se filtraron las secuencias 

con una longitud de mínimo 20 bp. Sin embargo, se puede notar que todas las secuencias 

pasaron este filtro, por lo cual no se cortaron datos dentro de este control de calidad, pero 

posteriormente, en el mapeo, se hace una revisión a profundidad de las características de 

estas secuencias. 

Mapeo 

RNA-Star es un alineador universal ultrarrápido de RNA-Seq, y nos permite observar el 

alineamiento de las secuencias. Siguiendo por la línea de los Scores alineados (Figura 3), se 

puede observar que las secuencias que se encuentran únicamente mapeadas (azul), son las 

que nos brindan el porcentaje mayor a 89.6%.  

Figura 3  

STAR: Scores alineados  

 

Nota: a) primera repetición, b) segunda repetición y, c) tercera repetición. 
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También se pueden constatar (Figura 3) las secuencias que han sido mapeados con 

loci múltiple (celeste) van del 3 al 4.5%, mientras que las que han mapeado muchos loci 

(amarillo) casi no se pueden diferenciar porque solo son el 0.1% de cada secuencia. En lo que 

respecta a las secuencias muy cortas como para mapearse, estas representan un intervalo de 

entre 4 a 5.7% entre todas las secuencias. 

Inspección de resultados de mapeo 

Duplicados. Para un chequeo más a profundidad de la calidad de los datos, se utiliza 

MarkDuplicates para poder obtener la cantidad de lecturas duplicadas, ya que examina 

registros alineados en el conjunto de datos SAM o BAM suministrado para localizar moléculas 

duplicadas. Luego, todos los registros se escriben en el archivo de salida con los registros 

duplicados marcados. 

Figura 4  

Estadísticas de duplicación 

 

Nota: a) primera repetición, b) segunda repetición y, c) tercera repetición. 
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Todos estos resultados se pueden constatar con los gráficos obtenidos del mismo 

programa, en donde tenemos las estadísticas de duplicación (Figura 4), donde se resume que: 

las secuencias pareadas únicas (azul) van en un intervalo de entre 45 al 64% los duplicados 

(negro) van de 32.1 al 51% alrededor de las secuencias; mientras que las secuencias sin 

mapear (verde) van desde el 2 al 5%. 

Distribución de lecturas entre funciones. Al realizar esto, se espera que el resultado 

sea que la mayoría de las lecturas se asignen a exones en lugar de intrones o regiones 

intergénicas. Por lo cual como se puede observar en la Figura 5, se observa que más del 85% 

en todas las secuencias son exones, mientras que el resto se dividen entre intrones (naranja), y 

regiones intergénicas. 

Figura 5  

Distribución de lecturas con RSeQC 

 

Nota: a) primera repetición, b) segunda repetición y, c) tercera repetición. 

 



45 
 

Conteo de número de lecturas por gen anotado 

Conteo de lecturas por gen. Una vez utilizando el feature counts para el conteo de 

lecturas por gen, se obtienen las asignaturas de los genes, en donde podemos observar que 

sobre el 70% de los genes se encuentran asignados (azul), alrededor de un 5% se encuentra 

sin asignar y sin mapear (negro), alrededor de un 8% se encuentra sin asignar, pero con 

multimapeo (verde), y alrededor de 10% se encuentra sin asignar y sin características (naranja) 

y el resto sin asignar, porque tienen ambigüedad. (celeste)  

Figura 6  

Porcentaje de genes asignados con Feature Counts 

 

Nota: a) primera repetición, b) segunda repetición y, c) tercera repetición. 

Análisis de expresión diferencial 

Identificación de las características diferencialmente expresadas 

Una vez obtenidas las tablas de feature counts: counts, con esta información se 

procede a utilizar el DESeq2. 
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Dentro de los resultados, se obtiene un gráfico PCA (Figura 7), en donde se puede 

observar la distancia entre un plano y el otro, en donde el control y el tratamiento 1 con Fe-

hMSC se encuentran dentro del mismo; mientras que todas las muestras del tratamiento 2, y, 

solo la réplica 2 del tratamiento 1 se encuentran dentro del otro plano. 

Figura 7  

Gráfico PCA de las dos primeras dimensiones de un análisis de componentes principales, 

realizado con los recuentos normalizados de las muestras. 

 

Primero se agrupan por tratamiento (el primer factor) y en segundo lugar por número de 

repetición (el segundo factor), como en el gráfico PCA (Figura 7). Nuevamente se observa 

como el grupo control con el grupo de tratamiento 1 se encuentran más cercanos entre ellos 

que con el grupo de tratamiento 2.  

En este caso específico, se menciona que el grupo control y el grupo de tratamiento 1 

están más cercanos entre sí que con el grupo de tratamiento 2 en el gráfico PCA. Esto sugiere 

que hay una mayor similitud en la expresión génica entre el grupo control y el grupo de 

tratamiento 1 en comparación con el grupo de tratamiento 2. Es importante destacar que esta 
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interpretación se basa en la variación observada en los datos y puede indicar posibles 

diferencias en la respuesta al tratamiento entre los grupos. 

DESeq2 también nos brinda como uno de sus resultados un mapa de calor (Figura 8), el 

cual ofrece una descripción general de las similitudes y diferencias entre muestras: el color 

representa la distancia entre las muestras. Azul oscuro significa distancia más corta, es decir, 

muestras más cercanas dados los recuentos normalizados. 

Figura 8 

Mapa de calor de la matriz de distancias de muestra a muestra (con agrupamiento) basado en 

los recuentos normalizados. 

 

 Como el último de los gráficos obtenidos de la herramienta DESeq2 se obtuvo un 

gráfico MA de cada una de las muestras comparadas entre sí (Figura 9), el cual compara cada 

una de las muestras entre sí, dando una vista global de la relación entre el cambio de expresión 

de condiciones, la fuerza de expresión promedio de los genes y la capacidad del algoritmo para 

detectar la expresión genética diferencial. 
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Un gráfico MA, muestra la representación visual de los datos genómicos, aplicando una 

gráfico Bland-Altman, demuestra la diferencia entre medidas de varias muestras, 

transformando los datos a escalas M (porción logarítmica) y A (promedio de la media). Los 

genes que superaron el umbral de significancia (valor p ajustado <0,1) están coloreados en 

azul. 

En este gráfico (Figura 9) nuevamente notamos la diferencia entre el comportamiento 

del tratamiento 1 (TratFe en la imagen), con el tratamiento 2 (TratPgFe en la imagen) cuando 

se comparan con el control y entre ellos. Existe un mayor número de genes que superaron el 

umbral de significancia cuando se compara el tratamiento 2, con el control como con el 

tratamiento 1; mientras que al comparar el grupo de control con el tratamiento 1, no hay 

diferencia. 

Figura 9  

Gráfico MA de cada una de las muestras comparadas entre sí.  
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Extracción y anotación de los genes diferencialmente expresados 

DESeq2 también deja un archivo tabular normalizado en donde se puede observar los 

genes que se han expresado diferencialmente, en este caso, existen más de 30000 genes que 

componen a Mus musculus, prácticamente igual que en los humanos y de estos 

aproximadamente el 40% se expresan de manera diferencial, lo cual se observa claramente en 

el gráfico MA, observando la distribución. 

DESeq2 es una herramienta bioinformática utilizada para el análisis de datos de 

expresión génica a partir de secuenciación de ARN. Esta herramienta permite identificar genes 

que se expresan de manera diferencial entre diferentes condiciones experimentales. 

Además de realizar el análisis estadístico para identificar los genes diferencialmente 

expresados, DESeq2 también genera un archivo tabular normalizado. Este archivo contiene 

información sobre la expresión de cada gen en las diferentes muestras, después de aplicar 

correcciones para tener en cuenta la composición de las bibliotecas y otras variaciones 

experimentales. 

En el caso mencionado, se indica que de los aproximadamente 30000 genes que posee 

el Mus musculus, cerca de 15000 se expresan de manera diferencial. Esto significa que, en el 

experimento analizado, se han identificado alrededor 15000 genes cuya expresión varía entre 

las condiciones experimentales estudiadas. 

Visualización de la expresión de los genes diferencialmente expresados 

De la misma manera y aprovechando ya los datos normalizados, se prosiguió a obtener 

un gráfico de volcán (Figura 10), en donde se puedan observar los genes que se encuentran 

diferencialmente expresados en una mayor cantidad. Se pueden observar los 20 genes con 

mayor expresión diferencial entre la lista de más de 15000 genes, los de color rojo con una 

media positiva y los de color celeste, una negativa. 
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En este gráfico, se interpreta en el eje “Y” lo significativas, a nivel estadístico, que son 

las diferencias en la expresión génica, ya que lo genes que sean más estadísticamente 

significativos estarán hacia la parte superior, ya que poseen valores p más bajos. Mientras que 

en el eje “X” se muestra lo grande de la diferencia de expresión génica, que quiere decir que si 

se encuentra en valores mayores a 0, el gen se encuentra regulado positivamente (color rojo). 

Mientras que si se encuentra en valores menores que 0, el gen se encuentra regulado 

negativamente (color celeste). Mientras que los valores cercanos a 0, significa que no existen 

grandes diferencias en la expresión de genes.  

Figura 10  

Gráfico de volcán en donde se observan los genes con mayor expresión diferencial entre las 

muestras. 
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Tomando en cuenta las interpretaciones del gráfico de volcán, se puede observar que, de 

los aproximadamente 15000 genes expresados diferencialmente, existen alrededor de 50 que 

son más estadísticamente significativos, que los otros; y que existen más genes regulados 

positivamente que los genes regulados negativamente. Mientras que el otro 50% de los no tenían 

grandes diferencias de expresión genética. 

Análisis de enriquecimiento funcional 

Dentro del análisis de enriquecimiento funcional realizado utilizando la plataforma online 

de ShinyGO, en donde se debe rescatar que los análisis que se realizan de manera estadística 

en esta plataforma virtual tienen como base el método Chi-cuadrado para sacar sus distintos 

valores de p, teniendo en cuenta las características de los genes.  Para este análisis solo se 

tomaron en cuenta los primeros 5000 genes expresados diferencialmente. 

Dentro de esta plataforma de enriquecimiento funcional, los resultados más relevantes 

son los FDRs. El FDR, o Tasa de Descubrimiento Falso, representa una corrección aplicada a 

los p-valores derivados del análisis de enriquecimiento funcional. Su función principal es 

controlar la proporción de descubrimientos falsos, ofreciendo así una evaluación más precisa 

de la relevancia biológica de los resultados. 

GO Procesos Biológicos 

Al obtener los resultados del enriquecimiento funcional en base a los procesos 

biológicos de los distintos genes que han sido diferencialmente expresados (Figura 11), se 

puede observar que los genes que se obtuvo una mayor significancia (color azul) en procesos 

biológicos como lo son la fosforilación, la muerte celular, la regulación de señales y de 

comunicación celular, y también de desarrollo de órganos.  

Al lado izquierdo tenemos el listado de los distintos procesos biológicos dentro de los 

cuales estos genes forman parte, mientras del lado derecho, podemos observar las 
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observaciones, como el tamaño del punto se correlaciona al número de genes, y el color de la 

línea es en relación al FDR. 

Figura 11  

Distribución de enriquecimiento funcional basado en procesos biológicos de los diferentes 

genes. 

 

Si se observa el FDR, cuando el color es azul, quiere decir que el FDR es bajo o 

significativo, lo cual indica que la asociación que existe entre los genes y la vía, en este caso 

procesos biológicos, es altamente significativa. El morado indicaría asociación media y el rojo 

una asociación que no es estadísticamente significativa con la vía.  

GO Componente Celular 

Los resultados del enriquecimiento funcional en base al componente celular en los 

genes que obtuvimos del análisis de expresión diferencial (Figura 12), podemos observar que 
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existen muchos más componentes celulares que están estrechamente relacionados a los 

genes procesados. Son 9 componentes celulares dentro de los que se encuentran: Robosoma, 

matriz extracelular que contiene colágeno, balsa de membrana, matriz extracelular, estructura 

encapsuladora externa, complejo ribonucleo-proteína, envoltura de organelo, envoltura y 

complejo supramolecular. 

Figura 12   

Distribución de enriquecimiento funcional basado en los componentes celulares de los 

diferentes genes. 

 

GO Función Molecular 

En los que respecta al enriquecimiento funcional en base a la función molecular (Figura 

13), se pude observar que, destacan las funciones moleculares relacionadas con la proteína 

quinasa: actividad de quinasa, actividad quinasa de las proteínas serina-treonina y actividad 

quinasa de las proteínas serina-treonin-tirosina. Estas siendo altamente significativas y 

relacionadas a los genes. 



54 
 

Figura 13  

Distribución de enriquecimiento funcional basado en la función molecular de los diferentes 

genes. 

 

Enciclopedia de genes y genomas de Kioto (KEGG) 

Tomando en cuenta los resultados de enriquecimiento funcional basado en la 

enciclopedia de genes (Figura 14), se pude observar que dentro de las vías donde los genes se 

encuentran estrechamente relacionados se tienen principalmente a: Vía de señalización de 

P53, toxoplasmosis, activación de plaquetas, espliceosoma, carcinoma hepatocelular, hepatitis 

B, sarampión, infección de salmonela, y, vías de señalización de PI3K-Akt. 
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Figura 14  

Distribución de enriquecimiento funcional basado en KEGG 

 

La evaluación de enriquecimiento funcional a través de KEGG involucra la identificación 

de las vías biológicas y procesos celulares en los cuales los genes con expresión diferencial se 

encuentran sobre o subexpresados de manera significativa. 

Dentro de los resultados de ShinyGO, en la sección de KEGG, se presentan diversas 

rutas metabólicas que indican las enfermedades en las que se observaron implicaciones. 

Dentro de las rutas que destacan como estrechamente relacionadas a los genes no se 

encuentra ninguna que afecte los pulmones o sea parte de procesos de los pulmones. Sin 

embargo, destacamos que existe la relación de los genes con dos vías de señalización de 

cáncer como lo son la P53 y la PI3k/Akt. Dentro de resultados de falsos positivos tenemos 

genes que se encuentran estrechamente relacionados a la enfermedad de COVID-19 (Figura 

15), en donde los marcados con rojo son los genes relacionados con dicha enfermedad. 
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Figura 15  

Ruta metabólica de la enfermedad del COVID-19 
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Capítulo IV: Discusión 

Cuando hablamos del control de calidad, luego de la revisión de cada una de las 

secuencias, el mapeo permite que se cerciore que, los datos han sido tratados con cuidado y 

no existe ninguna clase de contaminación. A pesar de que cuando se realizó el corte de las 

secuencias menores a 20 bp, no hubo secuencias de menores a lo mismo, cuando se realizaba 

el mapeo, existieron varios puntos que, gracias a bibliografía, constatar que las muestras se 

encontraban de alta calidad. 

Luego de utilizar STAR, el cual es un alineador universal, al obtener los resultados de 

los Scores alineados (Figura 3), todas las repeticiones tienen más de 90% de mapeo único, y 

se sostiene que las muestras no tienen contaminación debido a que tiene más de un 70% de 

mapeo único que es lo mínimo aceptable dentro de la herramienta STAR (Dobin et al., 2013).  

Esto permitió avanzar con el control de duplicados (Figura 4), donde se observa que 

todas las secuencias tienen duplicados que representan menos del 50%, excepto una muestra 

del tratamiento 2, réplica 2, cuyos duplicados alcanzan el 51%. Es importante destacar que una 

cobertura de lectura extremadamente alta para transcripciones particularmente expresadas en 

datos de RNA-seq puede resultar en niveles de duplicación de lectura del 70% o más (Koch 

et al., 2018). Sin embargo, dado que los duplicados detectados se encuentran dentro de un 

rango adecuado, se considera apropiado continuar con el mapeo de las secuencias 

Considerando otro punto de control de calidad de las secuencias, se analizó la 

distribución de las lecturas con RSeQC (Figura 5), y se observó que más del 85% de las 

lecturas abarcaban exones en cada muestra. En un contexto normal de secuencias alineadas, 

se espera que más del 80% de las lecturas correspondan a exones, alrededor del 2% a 

intrones y aproximadamente un 5% a regiones intergénicas (Wang et al., 2012). Estos 

resultados indican que la alineación y el mapeo han sido exitosos. 
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Como última prueba de mapeo y control de calidad, se realizó el conteo de 

asignaciones con Feature Counts (Figura 6). En este análisis, se observó que más del 70% de 

las lecturas de genes han sido asignados correctamente. Es importante destacar que, si este 

porcentaje hubiera sido inferior al 50%, se habría requerido investigar si las lecturas fueron 

mapeadas adecuadamente y verificar las anotaciones correspondientes a la versión del 

genoma de referencia (Liao et al., 2014). 

DESeq2 se utiliza para estimar la dependencia de la varianza-media en los datos de 

recuento de ensayos de secuenciación de alto rendimiento y probar la expresión diferencial 

basándose en un modelo que utiliza la distribución binomial negativa (Love et al., 2014). En 

cuanto al análisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) (Figura 7), este 

procedimiento estadístico permite resumir la información contenida en grandes tablas de datos 

en un conjunto más pequeño de "índices resumidos" que son más fáciles de visualizar y 

analizar (Camargo, 2022.). Se observa que, entre los dos tratamientos, el que más se asemeja 

al control es el tratamiento 1, mientras que el tratamiento 2 se separa en el plano. Solo la 

réplica 2 del tratamiento 1 con Fe-hMSC se asemeja al tratamiento 2 con PgFe-hMSC. Esto 

podría indicar que el tratamiento 2 con PgFe-hMSC podría ser más efectivo debido a la 

dispersión de los tratamientos con el control dentro de los planos, en donde las muestras del 

tratamiento 1 se observa más relacionado con el control, mientras que las muestras con el 

tratamiento dos se alejan de ellos. Estas relaciones se reflejan en el mapa de calor (Figura 8), 

donde el control se relaciona estrechamente con el tratamiento uno, mientras que las tres 

réplicas del tratamiento 2 se agrupan en el otro lado del gráfico.  

En el gráfico de media móvil (MA) (Figura 9), una cantidad considerable de puntos de datos 

que superan un límite en el eje y sugiere una mayor presencia de genes bajo regulación 

positiva. Por otro lado, una mayor proporción de puntos por debajo de -1 indicaría una intensa 

regulación negativa en los genes (Monier et al., 2018). Al comparar los tres gráficos de la 
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Figura 9, se observa que tanto el control como el tratamiento 1 con Fe-hMSC son muy similares 

entre sí, lo que no muestra significancia (puntos azules) al compararlos entre ellos. Sin 

embargo, al comparar tanto las muestras del grupo control como las muestras del tratamiento 1 

con Fe-hMSC con el tratamiento 2 con PgFe-hMSC, se pueden observar más genes 

expresados diferencialmente con regulación positiva, lo que sugiere una mayor diferencia en la 

expresión génica entre estos tratamientos. 

Esto previamente mencionado, se puede constatar en la investigación de Huang et al., 2023; 

donde utilizaron los mismos datos y llegaron a la conclusión que el tratamiento 2 con Pg-Fe-

hMSC logró mejores resultados tanto para la capacidad de transferencia mitocondrial altamente 

eficiente y sostenida, lo cual permitió los mejores resultados terapéuticos, en comparación al 

tratamiento 1 con Fe-hMSC. 

Posteriormente, tomando en cuenta el gráfico de volcán que nos permite observar claramente 

la regulación tanto positiva, como negativa, de los genes y su significancia, se puede observar 

una clara distinción entre los genes que tienen una mayor significancia entre todos, que son 

alrededor de 50, y una mayor cantidad de genes con regulación positiva, de los 15000 que se 

pudo observar previamente en el gráfico MA que se expresaron diferencialmente. 

Al comparar los distintos enfoques del enriquecimiento funcional, es importante 

considerar la relación de los genes en cada uno de los procesos biológicos, componentes 

celulares y funciones moleculares. En los gráficos destaca el FDR, el cual ajusta los p-valores 

para minimizar los falsos positivos, mejorando la confiabilidad de los hallazgos en análisis de 

enriquecimiento funcional. Dentro de los resultados se puede observar que el enriquecimiento 

funcional basado en la componente celular es el que presenta más genes estrechamente 

relacionados en comparación con todas las relaciones de ontología de genes. Por lo tanto, se 

presume que la mayoría de los genes en esta categoría forman parte de los componentes 

celulares (Ge et al., 2020).  
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Al analizar las vías KEGG a las que podrían pertenecer la mayoría de los genes 

previamente diferencialmente expresados, se observó que las vías donde los genes se 

encuentran estrechamente relacionados se tienen principalmente a: Vía de señalización de 

P53, toxoplasmosis, activación de plaquetas, espliceosoma, carcinoma hepatocelular, hepatitis 

B, sarampión, infección de salmonela, y, vías de señalización de PI3K-Akt. 

Dentro de estas vías se puede destacar las vías de señalización P53 y PI3k/Akt, debido 

a que son vías de señalización de cáncer, también tenemos el espliceosoma que genera 

RNAm maduro, las cuales se encuentran estrechamente relacionados a procesos 

cancerígenos, lo cual sugiere que una fibrosis pulmonar a largo plazo puede transformarse en 

cáncer. Las vías de infección de salmonela y toxoplasmosis son vías donde la infección se 

adquiere por comida, lo cual no representan vías de interés para este tema. Mientras que la 

hepatitis B y el carcinoma hepatocelular son dos enfermedades que afectan el hígado, lo cual 

puede sugerir que la fibrosis pulmonar, o en su defecto, la medicación con la que se está 

tratando a la larga puede afectar el hígado. Observando más a fondeo la vía del sarampión, el 

único síntoma considerable y distintivos de las otras infecciones mencionadas sería el posible 

caso de pneumonía, ya que afectaría al pulmón. 

Sin embargo, y con muchos genes que estarían relacionándose estrechamente a esta 

ruta, tenemos un resultado con FDR que dice ser falso positivo, pero enfocado en genes que 

pertenecen a la enfermedad de COVID-19, la cual afecta las vías respiratorias, por lo cual se 

puede investigar la relación de los genes de esta enfermedad con los de la fibrosis pulmonar en 

el futuro. (Persuy et al., 2015). 
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Capítulo V: Conclusiones 

• Se obtuvieron tres réplicas de cada muestra de: control, tratamiento 1 con Fe-hMSC y 

tratamiento 2 con PgFe-hMSC, de bases de datos públicas, las cuales se utilizaron para 

realizar un análisis de expresión diferencial de genes y se obtuvieron alrededor de 

15000 genes diferencialmente expresados. 

• El mapeo permitió constatar que el procesamiento de las lecturas obtenidas de la base 

de datos generó secuencias de alta calidad y sin signos de contaminación. 

• Dentro de los tratamientos, se observa una clara diferencia entre el tratamiento 1 (Fe-

hMSC) y el tratamiento 2 (PgFe-hMSC). Mientras que el tratamiento 1 no mostró 

resultados significativos en comparación con el grupo de control, en el grupo de 

tratamiento 2 se observó una diferencia en la expresión de genes y a su vez demostró 

una alta capacidad de transferencia mitocondrial y excelentes resultados terapéuticos 

entre los dos tratamientos. Lo cual se pude utilizar de punto de partida para más 

investigaciones involucrando las células madre mesenquimales con nanopartículas de 

óxido de hierro y pioglitazona como terapia para la fibrosis pulmonar. 

• En el análisis del enriquecimiento funcional se puede concluir que la mayoría de los 

genes se encuentran estrechamente relacionados a los componentes celulares, donde 

tuvieron más de 9 componentes celulares con mayor significancia. Por el lado de las 

rutas KEGG, la mayoría de genes forman parte de rutas cancerígenas, sin embargo, 

tomando en cuanta los probables falsos positivos se encontraron que muchos de los 

genes pertenecen también a la ruta metabólica de la enfermedad del COVID-19, lo cual 

como son dos enfermedades que afectan las vías respiratorias, se puede usar de punto 

de partida para posteriores investigaciones. 
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Capítulo VI: Recomendaciones 

• Al tomar datos de bibliotecas públicas, revisar y tomar en cuenta si vienen en pares 

o son únicas, identificar con qué nombres se les va a diferenciar a cada una de las 

muestras para evitar confusiones al momento de procesar los datos, ya que estos 

deben ser claros para quien maneje las muestras. 

• Es necesario hacer varias pruebas que permitan identificar si las muestras son de 

buena calidad o si se contaminaron, sobre todo si no las estamos tomando nosotros, 

sino que son tomadas de una base de datos. Es por esto que es indispensable 

hacer un control de calidad y mapeo. 

• Al comparar dos tratamientos para realizar un análisis de expresión diferencial de 

genes, es importante observar cómo se comporta cada tratamiento en comparación 

con el control y entre sí. Por lo tanto, es necesario obtener gráficos separados para 

cada comparación. Aunque DESeq2 proporciona un único gráfico, se puede ejecutar 

el análisis dos veces más para obtener las comparaciones deseadas. Además, es 

aconsejable generar un mapa de volcán para visualizar el análisis de expresión 

diferencial de genes e identificar los genes con mayor grado de expresión. 

• Cuando se hace un análisis de enriquecimiento funcional, es necesario observar 

cada uno de los campos y la clasificación de los genes con sus respectivos valor-p 

antes de tomar la decisión de cuál va a ser la vía final de los genes. ShinyGO es una 

herramienta sencilla para poder observar toda la estadística y sus gráficos de 

manera eficiente y con una interfaz amigable. 
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