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la semilla de la curiosidad que hoy florece. Además me gustaŕıa agradecer al resto
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Jabato FM, Córdoba-Caballero J, Rojano E, Romá-Mateo C, Sanz P,
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Caṕıtulo 2

Introducción

2.1. Enfermedades raras

Las enfermedades raras, también denominadas minoritarias o huérfanas, se de-
finen según el reglamento nº 141/2000 del Parlamento Europeo y del Consejo del
16 de diciembre de 1999 sobre medicamentos huérfanos (www.boe.es) como aque-
llas que afectan a menos de una persona por cada 2000 habitantes [1]. Se estima
que en la actualidad existen entre 6.000 y 8.000 enfermedades raras conocidas,
afectando a aproximadamente 36 millones de personas en la Unión Europea, lo
cual significa que el impacto acumulado en la salud pública es mucho mayor de lo
que implica el término “enfermedad rara”[2]. La mayoŕıa de enfermedades genéti-
cas son raras, pero no todas las enfermedades raras son genéticas, por ejemplo,
hay enfermedades infecciosas, autoinmunes o cánceres de muy baja prevalencia 1

[3]. La mayoŕıa de los pacientes con enfermedades raras manifiestan los primeros
signos al nacer o durante la infancia [4]. Sin embargo, el diagnóstico temprano
continúa siendo un desaf́ıo significativo [5]. Más del 80 % de estos pacientes de-
sarrolla una discapacidad certificada, lo que genera un impacto profundo a nivel
psicológico, laboral y económico, tanto en el ámbito personal como en el familiar
2 [6, 7]. Además, las enfermedades raras suponen un impacto económico relevante
a las administraciones públicas y sanitarias, en gran parte porque la mayoŕıa de
ellas carecen de tratamientos adecuados [8]. Se ha demostrado que se necesitan
más de 5 años y 16 pruebas cĺınicas de media para su diagnóstico completo [4],
lo cual supone un alto coste de personal y material sanitario que se suma a las
atenciones sanitarias espećıficas de cada paciente. Por lo tanto, se requieren de
más estudios cĺınicos que generen conocimiento sobre estas patoloǵıas para redu-

1https://www.orpha.net/es/other-information/about-rare-diseases
2https://www.enfermedades-raras.org/enfermedades-raras/conoce-mas-sobre-

er/enfermedades-raras-en-cifras

https://www.boe.es/buscar/doc.php?id=DOUE-L-2000-80074
https://www.orpha.net/es/other-information/about-rare-diseases
https://www.enfermedades-raras.org/enfermedades-raras/conoce-mas-sobre-er/enfermedades-raras-en-cifras
https://www.enfermedades-raras.org/enfermedades-raras/conoce-mas-sobre-er/enfermedades-raras-en-cifras
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cir costes económicos, acortar el tiempo de diagnóstico y proponer nuevas dianas
terapéuticas que consigan paliar total o parcialmente sus śıntomas.

Los estudios cĺınicos con poblaciones pequeñas limitan la generación de conoci-
miento y están sujetos a la elección apropiada de los individuos y la metodoloǵıa,
cuyo equilibrio es fundamental [9]. Por un lado, la cohorte de estudio o el organismo
modelo experimental, en la medida de lo posible, deben ser escogidos con rigurosi-
dad. En el caso de las cohortes de pacientes se debe considerar la heterogeneidad
de las poblaciones, el estado de progresión de la enfermedad y las particularida-
des moleculares que puedan presentar individuos concretos [10]. Por otro lado, la
metodoloǵıa debe ser escogida acorde a la cohorte de estudio y debe presentar un
equilibrio entre los métodos estad́ısticos establecidos en la comunidad cient́ıfica y
nuevos métodos que puedan generar conocimiento adicional [9].

2.2. Fenotipado de pacientes y recursos

El fenotipado de calidad de pacientes con enfermedades raras es un paso fun-
damental para el diagnóstico y, además, es una fuente de información muy útil
a la hora de investigar el origen genético, molecular o ambiental de los fenotipos
patológicos. En el contexto de la investigación es muy importante un fenotipado de-
tallado que recoja los fenotipos caracteŕısticos para una determinada enfermedad,
conocido como fenotipado profundo [11]. Este fenotipado debe estar codificado y
estandarizado para asegurar la rigurosidad e integración de los estudios cĺınicos.

La Human Phenotype Ontology (HPO) es un recurso reconocido globalmente
como el estándar de codificación formal de fenotipos que estructura la información
fenot́ıpica de manera jerárquica en una ontoloǵıa de términos (llamados términos
HPO) donde los fenotipos se organizan desde los más generales a los más espećıficos
en una estructura de grafo dirigido y aćıclico. Esta codificación permite la apli-
cación de algoritmos avanzados que combinen los análisis fenot́ıpicos y genómicos
[12]. Por ejemplo, algunos métodos de similitud semántica permiten cuantificar el
parecido entre dos grupos de términos teniendo en cuenta la posición de dichos
términos en una ontoloǵıa, como por ejemplo los métodos de Robinson [13], Lin
[14] y Resnik [15] [16]. Existen iniciativas biomédicas que usan los términos HPO
para fenotipar pacientes como la DatabasE of genomiC varIation and Phenotype
in Humans using Ensembl Resources (DECIPHER) [17] y para caracterizar enfer-
medades como la Online Mendelian Inheritance in Man (OMIM ) [18].

Además, existen otras iniciativas como la Monarch Initiative que integran bases
de datos con información de genes como la propia HPO, OMIM, ClinVar [19],
Orphanet [20], Comparative Toxicogenomics Database [21] y el catálogo Genome-
wide association study [22], entre otras, y unifican la información para que sea más
accesible. Esta información integrada es usada por programas como Exomiser [23]
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para identificar variantes causantes de la enfermedad de pacientes.
A pesar de los esfuerzos de integración, la información disponible debe curarse

mediante el esfuerzo de personal experto, y en muchos casos la información fe-
not́ıpica disponible, traducida a HPO, suele ser incompleta por el escaso número
de términos en los perfiles fenot́ıpicos y la falta de profundidad en el fenotipado.
Para ayudar en esta labor, han surgido recientemente programas que usan mode-
los de lenguaje para traducir la información fenot́ıpica de las historias cĺınicas en
términos HPO [11] que tienen mejor rendimiento que los métodos de mineŕıa de
texto con el mismo propósito [24]. Sin embargo, se necesitan de herramientas para
analizar si la calidad del fenotipado de los pacientes de una cohorte es suficiente
para extraer información de la misma con análisis computacionales posteriores.

2.3. Tecnoloǵıas de secuenciación

Las tecnoloǵıas de secuenciación son un conjunto de métodos capaces de leer ca-
denas de nucleótidos presentes en los organismos. Las tecnoloǵıas de secuenciación
han sufrido un proceso de mejora y refinamiento desde que Sanger y colaboradores
publicaran el primer método capaz de leer la secuencia de ácido desoxiribonucléico
(ADN) del fago ϕX174 en 1977 [25, 26]. Este método se basa en la incorporación
de nucleótidos modificados llamados didesoxinucleótidos que detienen la śıntesis de
ADN generando fragmentos de distinto tamaño. Estos fragmentos son separados
en un gel de electroforesis y se detectan mediante radioactividad o fluorescencia.
Aunque esta tecnoloǵıa fue crucial para los avances iniciales en bioloǵıa molecular
y se sigue usando para la secuenciación de genes individuales y en estudios de
variantes genéticas en cĺınica, esta limitada en cuanto a velocidad y escalabilidad
ya que solo permite secuenciar una cadena de ADN a la vez [26, 27].

Las tecnoloǵıas de secuenciación masiva o de alto rendimiento de segunda gene-
ración, llamadas comúnmente cómo tecnoloǵıas de secuenciación de próxima gene-
ración (Next Generation Sequencing) revolucionaron la genómica y transcriptómi-
ca por su capacidad de generar grandes volúmenes de datos de secuenciación en
paralelo. Las plataformas más conocidas son las de Illumina y Ion Torrent que uti-
lizan la técnica de secuenciación por śıntesis. Este tipo de tecnoloǵıa se basa en la
śıntesis de cadenas complementarias a fragmentos de ADN molde que han sido pre-
viamente fijados a una superficie sólida mediante un adaptador. Debido a que los
adaptadores son universales, este tipo de secuenciación no requiere conocimiento
previo de la secuencia de ADN molde para poder secuenciarla, lo que permite iden-
tificar secuencias nuevas, incluidas las secuencias de ácidos ribonucléicos (ARN)
como los micro ARN (miARN) y ARN no codificantes. El proceso de śıntesis en
estas plataformas incorpora de manera secuencial nucleótidos modificados que li-
beran fluorescencia (en el caso de Illumina) o iones de hidrógeno (en el caso de



15

Ion Torrent) que son detectadas por un sensor [27]. Pese a que las secuencias de
estas plataformas son más cortas (entre 100-300 pb), la enorme cantidad de lec-
turas generada permite la reconstrucción de genomas completos, la secuenciación
de transcriptomas, exomas y análisis de variantes genéticas, de modificaciones epi-
genéticas y de metagenomas [27, 28].

Las tecnoloǵıas de tercera generación introdujeron avances relevantes en la lon-
gitud de las lecturas y la capacidad de secuenciar moléculas completas de ADN
sin necesidad de amplificación. Además fueron las primeras tecnoloǵıas capaces
de secuenciar directamente ARN sin una retrotranscripción previa a ADN. Las
principales tecnoloǵıas de esta generación son Pacific Biosciences (PacBio) y Ox-
ford Nanopore. Por un lado, PacBio utiliza la secuenciación en tiempo real de
moléculas únicas. En esta tecnoloǵıa, la molécula de ADN (de hasta 30.000 nt) pa-
sa por un pozo donde una ADN polimerasa fijada incorpora nucleótidos marcados
con fluorescencia. El hecho de conocer el sitio exacto donde ocurre la reacción de
polimerización permite al sistema focalizarse en una sola molécula [27]. Por otro
lado, Oxford Nanopore emplea una técnica basada en nanoporos. Un nanoporo, en
este contexto, es un complejo proteico en una membrana sintética semipermeable
que fuerza el paso controlado de una molécula de ADN o ARN. Debido a que
hay un gradiente electroqúımico entre ambos lados de la membrana, el paso de la
molécula de ADN o ARN produce un cambio de voltaje que se puede medir por
un sensor [27]. Ambas tecnoloǵıas de tercera generación presentan ventajas sobre
los métodos de segunda generación y la longitud de las lecturas que producen fa-
cilitan procesos como los ensamblajes de novo de genomas y transcriptomas [28],
pero producen lecturas con una tasa de error muy alta y, aunque han mejorado
con ciertos algoritmos de corrección de errores, a d́ıa de hoy no son las técnicas
más usadas.

2.4. ARN no codificantes como elementos regu-

ladores

La hipótesis central de la bioloǵıa molecular3 propuesta por Francis Crick en
1958 [30] es ampliamente conocida en el campo y postula que la información genéti-
ca fluye en una sola dirección, del ADN al ARN y de este a la protéına, o del ARN
directamente a la protéına. Sin embargo, esta hipótesis, aunque es parcialmente
cierta, quedó obsoleta debido a que la información genética puede fluir desde ARN
a ADN [31], y hay casos en los que no es necesario que la información genética

3Aunque dicha hipótesis se conoce como “dogma central de la bioloǵıa molecular” el uso del
término “dogma” no es correcto en un entorno cient́ıfico. El propio autor, Francis Crick, reconoció
en su biograf́ıa que la elección de dicho término no fue acertada [29].



16

cambie de molécula para ejercer su función, como es el caso de los ARN no codi-
ficantes.

En los últimos 40 años se han descubierto numerosas moléculas de ARN que
no codifican protéınas, llamados ARN no codificantes. Hay muchos tipos de ARN
no codificantes que realizan funciones esenciales en una célula como pueden ser el
ARN transferente, el ARN ribosómico y los ARN pequeños nucleares, entre muchos
otros [32]. Sin embargo hay un conjunto de ARN no codificantes cuyo papel es la
regulación post-transcripcional de otros ARN mediante hibridación, este es el caso
de los micro ARN (miARN).

Los miARN son moléculas pequeñas de ARN de, aproximadamente, 22 nt con-
servadas entre especies cuya función principal es la inactivación de transcritos a
distintos niveles. Los miARN se transcriben como pre-miARN que son moléculas
de unos 70 nt con una estructura secundaria caracteŕıstica, en la que los extremos 3’
y 5’ hibridan entre si ya que son cuasi-complementarios generándose un bucle mo-
nocatenario en la región central del pre-miARN [33]. Este pre-miARN se exporta
al citoplasma y es procesado por la protéına DICER. Esta protéına corta el blucle
central y captura una de las dos hebras restantes que recibe el nombre de miARN.
DICER forma parte del complejo miRISC, que captura una serie de protéınas de
las cuales AGO (protéına Argonauta) es la más relevante. Cuando AGO se une a
un miARN es capaz de cortar ARN complementarios al miARN, promoviendo su
degradación y, además es capaz de inhibir la iniciación de la traducción [33]. Este
mecanismo de regulación por miARN es un importante método para regular genes
diana espećıficos con un potencial enorme para la biotecnoloǵıa. Además, se ha
demostrado que tienen un papel relevante en distintos tipos de cáncer [34, 35, 36],
enfermedades card́ıacas [37, 38, 39] y enfermedades raras [40, 41, 42]. Hasta tal
punto que su descubrimiento ha sido premiado con el Premio Nobel de Fisioloǵıa
o Medicina en el año 20244.

Sin embargo, la regulación por miARN es algo más compleja de lo que parece.
El pequeño tamaño de estas moléculas aumenta la probabilidad de unirse a más
dianas, de hecho, se ha comprobado que hay miARN que afectan a numerosas
dianas y hay transcritos a los que se pueden unir diferentes miARN [33]. Esto
genera una competición endógena de los ARN por unirse a los miARN que puede
modular la potencia de represión del miARN [43]. Además, no solo compiten entre
śı ARN codificantes, sino que una de las funciones descritas para los ARN largos no
codificantes, y espećıficamente para el subrupo de ARN circulares, es precisamente
la de capturar miARN para modular el mecanismo de represión [44].

La complejidad de estas relaciones de regulación obliga a los investigadores
a analizarlas con datos de secuenciación masiva y aplicando análisis de redes de
coexpresión, como se desarrollará a lo largo de esta tesis doctoral.

4https://www.nobelprize.org/prizes/medicine/2024/summary
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2.5. Análisis de la expresión génica

Los análisis de la expresión de genes o génica son métodos para estudiar la
actividad de los genes de una o varias células y se basan en la cuantificación de
las copias de ARN que se generan mediante la transcripción de la secuencia de los
genes. Por un lado, hay técnicas capaces de medir la expresión de genes concretos
como es el caso de la reacción en cadena de la polimerasa a tiempo real o cuanti-
tativa (RTq-PCR por sus siglas en inglés). Esta técnica permite la cuantificación
de la expresión transcripcional de genes concretos en muestras biológicas de dis-
tintas condiciones experimentales para comprobar, posteriormente, los cambios en
la expresión de los mismos de forma estad́ıstica [27]. Los genes que cambian su
expresión entre distintas condiciones suelen llamarse genes expresados diferencial-
mente o con expresión diferencial (GEDs). Los GEDs suelen tener asociadas dos
valores: el log2FC que es el logaritmo en base 2 del ratio de cambio de la expresión
de un gen entre dos grupos de muestras y es una medida cuantitativa del cambio
de expresión y el valor P relativo a la prueba estad́ıstica, generalmente la prueba
t de Student, que es una probabilidad que indica la significancia del log2FC. Por
otro lado, existen métodos que permiten la cuantificación de la expresión de un
gran número de genes a la vez, como es el caso de las micromatrices (del inglés
microarrays) de expresión y la secuenciación de ARN (RNA-seq por sus siglas en
inglés)5.

Las micromatrices permiten cuantificar de manera relativa un gran número
de genes. Esta técnica se basa en la hibridación de moléculas plantilla del ADN
complementario (ADNc) de moléculas de ARN generados por retrotranscripción
y marcadas con fluorescencia a unas sondas de 60 nucleótidos que están unidas
de forma covalente a una placa de cristal. La fluorescencia de las plantillas que
hibriden a las sondas puede ser escaneada y procesada por programas informáticos
espećıficos para cuantificar la expresión indirecta de los genes [45]. Los GEDs
se pueden calcular mediante la cuantificación por micromatrices con algoritmos
espećıficos como puede ser limma [46], que utiliza transformaciones logaŕıtmicas
y aplica modelos lineales. Esta técnica está limitada por la cantidad de sondas
que hay fijadas a la placa en doble sentido ya que la cantidad de sondas distintas
limita la cantidad de genes que pueden cuantificarse y la cantidad de sondas del
mismo gen afecta a la precisión de la cuantificación del mismo [45, 47]. A causa
de las limitaciones de esta técnica y la existencia de las técnicas de RNA-seq, las
micromatrices están en desuso.

Por otra parte, las técnicas de RNA-seq usan las tecnoloǵıas de secuenciación,
siendo el uso de las de segunda generación el más extendido. En este caso, los ARN

5RNA-seq es el acrónimo comercial y globalmente extendido en la comunidad cient́ıfica para
referirse a las tecnoloǵıas de secuenciación de ARN y viene del inglés RiboNucleic Acid sequencing



18

se retrotranscriben a ADN y se dividen en fragmentos del mismo tamaño para ge-
nerar la libreŕıa de secuenciación [27]. Estos fragmentos, una vez digitalizados en
lecturas por las plataformas de secuenciación, se pueden mapear con programas
como STAR [48] o Bowtie [49] para poder posicionarlos sobre el genoma o trans-
criptoma de referencia. Posteriormente, estos alineamientos se pueden cuantificar
para generar una tabla de conteos. Esta tabla, que contiene la cantidad de lecturas
que se ha obtenido para cada gen en cada una de las muestras, es susceptible de la
aplicación de algoritmos para calcular los GEDs pero necesita de transformacio-
nes previas para corregir posibles sesgos técnicos. Las técnicas de RNA-seq suelen
presentar una serie de sesgos de cuantificación. Por ejemplo, está ampliamente es-
tudiado que los genes cuyos transcritos son de mayor tamaño se separan en más
fragmentos de ADNc y, por tanto, las plataformas de secuenciación tienden a ge-
nerar mayor cantidad de lecturas para estos genes [50]. Además, estas plataformas
suelen generar distinto número de lecturas para cada muestra [51]. Para corregir
esto la tabla de conteos debe ser sometida a procedimientos de normalización como
pueden ser el cálculo de los transcritos por millón (TPM) o la normalización por
muestras virtuales de referencia [52]. Una vez se obtiene la matriz normalizada se
pueden aplicar algoritmos espećıficos para calcular la expresión diferencial como
limma-voom, DESeq2 [52], edgeR [53] y NOISeq [54]. Aunque la cuantificación de
la expresión con RNA-seq no es perfecta, supera las desventajas que causan el
uso de sondas de las micromatrices, permitiendo aśı el estudio de todos los ARN
expresados en una o varias células. Aún aśı, los resultados obtenidos por los análi-
sis de expresión diferencial suelen validarse como precaución por RTq-PCR para
confirmar el cambio observado.

Además de los análisis de expresión diferencial, la cuantificación realizada por
las micromatrices o por RNA-seq son susceptibles de estudios de la expresión
complementarios al calculo de la expresión diferencial como puede ser el estudio
de la coexpresión de genes mediante redes de correlación, siendo el algoritmo de
WGCNA [55] el de uso más extendido. Dado que el algoritmo de WGCNA aplica
métodos de análisis de redes, será comentado en detalle en el próximo apartado.

2.6. Análisis de redes biológicas

La gran cantidad de información que se puede obtener de bases de datos biológi-
cas o de técnicas experimentales que generan grandes cantidades de datos se puede
modelar y analizar usando modelos de redes. Éste puede ser aplicado a cualquier
conjunto de datos que se relacionen entre śı de forma compleja. De esta manera,
los datos se organizan como nodos que se relacionan entre si mediante enlaces, los
cuales pueden tener pesos o distintos atributos [56]. Los nodos de la red se distri-
buyen según su grado, que es la cantidad de conexiones directas que un nodo tiene
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con el resto de la red. Las redes biológicas tienen una estructura libre de escala
donde hay pocos nodos con un grado muy alto (llamados hubs en inglés) mientras
que la mayoŕıa tienen un grado bajo. Este tipo redes son robustas porque mantie-
nen su estructura cuando faltan nodos aleatorios pero, a su vez, son vulnerables
cuando faltan nodos hubs [56].

Además existen varios tipos de redes según los datos que se modelen. Cuando
se estudian datos con las mismas propiedades, como puede ser genes y sus rela-
ciones con otros genes, la red tiene una sola capa o tipo de información y recibe
el nombre de red monopartita. Cuando los datos provienen de distintas fuentes o
tienen distintas caracteŕısticas, como pueden ser genes, fenotipos y enfermedades,
se pueden modelar en redes n-partitas o multipartitas [56, 57, 58, 59, 60].

El modelado de redes en bioloǵıa es una herramienta muy útil ya que permite
un análisis hoĺıstico, en el que el foco de estudio es el conjunto de nodos y la
estructura de la propia red [61, 56, 62, 63, 64]. Uno de los análisis comunes de
estas redes es calcular agrupaciones de genes con cualquier algoritmo que tenga
en cuenta la estructura de la red, aunque en algunos casos se requiere calcular las
distancias que existen entre cada pareja de nodos como por ejemplo, el camino
más corto. La medida del camino más corto entre dos nodos es la mı́nima cantidad
de nodos o mı́nima distancia de enlaces que los separa. Esta medida puede ser
útil, por ejemplo, para evaluar la cohesión de un grupo de genes en una red de
interacción [65, 66]. Otro ejemplo de análisis de redes puede ser la predicción de
interacciones entre nodos de dos capas distintas gracias a las interacciones con
una tercera capa. Por ejemplo, en el estudio de Rojano y colaboradores [60] se
predijeron anotaciones funcionales de dominios de protéınas en una red tripartita
de dominios-protéınas-funciones mediante el cálculo de asociación basado en una
distribución hipergeométrica [67].

El análisis de redes también se puede aplicar a datos de expresión. Un ejemplo
es el cálculo de la coexpresión con el análisis de redes ponderadas de correlación
(WGCNA, del inglés Weighted Correlation Network Analysis) [55]. Este análisis
parte de que un grupo de genes regulados por los mismos mecanismos deben cam-
biar su expresión de manera similar y se basa en el cálculo de correlación. A partir
de la tabla de conteos, este algoritmo calcula la correlación de cada pareja de genes
para establecer una red de correlación. Dado que la correlación presenta valores
de R desde -1 a 1, por conveniencia, se usa el valor absoluto de R como valor de
similitud para los cálculos posteriores y el signo como el sentido de dicha similitud.
Posteriormente, los valores de similitud se elevan a una potencia para reducir los
valores más bajos a practicamente cero y transformar la red para que presente una
estructura libre de escala. A esta red se le aplica un algoritmo de agrupamiento
jerárquico para definir grupos de genes coexpresados, comúnmente llamados módu-
los de coexpresión. De cada módulo se calcula un perfil de expresión representativo
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que puede ser los valores de expresión del gen más conectado del módulo (gen hub)
o el autovector del primer componente principal del módulo [55].

El análisis de datos desde el punto de vista de redes es una potente herramienta
para procesar grandes conjuntos de datos y predecir interacciones entre los mis-
mos, campo en el que el grupo de investigación tiene una larga experiencia en la
aplicación de este tipo de algoritmos [57, 58, 59, 60].

2.7. Enriquecimiento funcional de genes

Los análisis, que se han descrito hasta ahora están centrados en producir con-
juntos de genes que deben ser estudiados posteriormente. Por ejemplo, el análisis
de expresión génica diferencial resulta en un conjunto de GEDs, el análisis de redes
de interacción de protéınas pueden generar agrupaciones de genes y el análisis de
redes de coexpresión produce módulos de genes coexpresados. Estos conjuntos de
genes pueden estudiarse de manera exhaustiva mediante una búsqueda bibliográfi-
ca exponiendo las funciones moleculares que realiza cada gen y argumentando la
interacción entre los mismos. Sin embargo, este tipo de estudio es laborioso y está
sujeto a la interpretación del investigador.

Los análisis de enriquecimiento funcional son aproximaciones estad́ısticas que
relacionan conjuntos de genes con nomenclaturas que permiten interpretar los re-
sultados mediante la aplicación de algún tipo de test estad́ıstico asociado. Las
nomenclaturas son anotaciones de genes con otro tipo de información relevante.
Estas nomenclaturas pueden ser: ontoloǵıas como la HPO, que contiene informa-
ción de genes que afectan a ciertos fenotipos y la Gene Ontology (GO) [68], cuyos
términos son funciones moleculares, biológicas o localizaciones celulares de los ge-
nes; bases de datos como Reactome Pathway Database [69], Wikipathways [70] o
Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) [71] que contienen informa-
ción sobre las rutas metabólicas y de señalización en la que participan los genes,
entre otras. En resumen, las nomenclaturas contienen parejas gen-anotación y las
anotaciones, ya sean fenotipos, funciones o rutas metabólicas pueden ser vistas
como grupos de genes. Por tanto, las asociaciones estad́ısticas entre los conjuntos
de genes de estudio y las anotaciones pueden calcularse mediante métodos de aso-
ciación de conjuntos.

La elección del método de asociación depende en gran medida de si los ge-
nes distribuidos en conjuntos tienen asociado un peso cuantitativo, como puede
ser el log2FC de los genes con expresión diferencial o el grado del gen en una
red de interacción. El método más extendido es el análisis de sobrerrepresenta-
ción que aplica una prueba estad́ıstica de una cola basado en una distribución
hipergeométrica (también llamado prueba exacta de Fisher), pero este método no
tienen en cuenta los pesos de los genes [72]. Por otro lado existen métodos capa-
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ces de asociar conjuntos de genes teniendo en cuenta los pesos como puede ser
la t de Student que compara los valores de dos conjuntos de genes o el análisis
de enriquecimiento de conjuntos de genes (GSEA del inglés Gene Set Enrichment
Analysis) [73, 74] que aplica una prueba de Kolmogorov-Smirnov al orden de los
genes según sus pesos. Además hay estrategias para aplicar estos algoritmos te-
niendo en cuenta la estructura ontológica de nomenclaturas como GO [72, 75, 76].
Todos estos análisis estad́ısticos devuelven una probabilidad que permite filtrar las
asociaciones según su significancia estad́ıstica, sin embargo esta probabilidad debe
ser corregida previamente, debido a las pruebas múltiples, con métodos como el
de Benjamini-Hochberg [77] o Bonferroni [78].

En definitiva, la aplicación de los distintos métodos de enriquecimiento funcio-
nal dota de significancia estad́ıstica al estudio de las funciones de los conjuntos de
genes y facilita la interpretación biológica de dichas agrupaciones.
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Caṕıtulo 3

Hipótesis y objetivos

Las enfermedades raras tienen un impacto significativo en la sociedad. La inves-
tigación en este ámbito resulta esencial para mitigar dicho impacto, promoviendo
además avances en el conocimiento biológico y en la práctica cĺınica. En la actuali-
dad, es posible acceder a datos fenot́ıpicos de pacientes y enfermedades a partir de
diversas fuentes, complementados por tecnoloǵıas como el RNA-seq, que generan
grandes volúmenes de datos. No obstante, el análisis efectivo de estos datos requie-
re el desarrollo y aplicación de metodoloǵıas computacionales capaces de extraer
información biológica relevante. En este contexto, el presente trabajo se estructura
en función de las siguientes hipótesis:

Hipótesis I La calidad del fenotipado de los pacientes de enfermedades raras es
esencial para poder relacionarlos correctamente entre śı o con el conocimiento ya
existente de otras enfermedades.

Hipótesis II El estudio de redes de relaciones fenot́ıpicas entre enfermedades
permite identificar subgrupos que son similares a nivel fenot́ıpico y su relación con
genes causales, lo que ayuda al estudio de mecanismos moleculares implicados en
estos subconjuntos de manera integrada.

Hipótesis III La aplicación del análisis de redes de correlación y de diferentes
algoritmos de expresión diferencial sobre datos de transcriptómica permite en-
contrar módulos de genes coexpresados y genes diferencialmente expresados en
experimentos con muestras relacionadas con el estudio de enfermedades raras.

Hipótesis IV Los ARN no codificantes tienen un papel fundamental dentro de
las redes de regulación génicas y consecuentemente son un punto clave en el estudio
de las enfermedades raras.
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Hipótesis V La aplicación de métodos de reducción de la dimensionalidad sobre
datos de expresión de genes permite detectar patrones de expresión ligados a fac-
tores experimentales que pueden contribuir a explicar los mecanismos moleculares
de la enfermedad.

Hipótesis VI La integración de datos de expresión génica y datos fenot́ıpicos
mediante técnicas multivariante es eficaz para inferir conocimiento sobre los meca-
nismos de la enfermedad, permitiendo identificar patrones que contribuyen a una
mejor comprensión de su patogénesis.

Conforme a estas hipótesis, el objetivo principal de esta tesis doctoral es el
estudio integrado de datos fenot́ıpicos y de expresión génica de enfermedades raras
mediante técnicas de análisis de expresión y modelos de red para ayudar a su
caracterización y tratamiento. Concretamente, este objetivo principal se desglosa
de la siguiente manera:

Objetivo I Llevar a cabo análisis a nivel fenot́ıpico de pacientes y enfermedades
para estudiar la calidad del fenotipado, establecer agrupaciones y usarlas para
caracterizar mecanismos moleculares comunes implicados en el desarrollo de la
enfermedad.

Objetivo II Integrar herramientas de análisis de expresión diferencial y redes
de coexpresión en un flujo de trabajo para el estudio de datos de expresión de
enfermedades raras.

Objetivo III Relacionar ARN no codificantes, tales como micro ARN y circu-
lares, con sus genes diana mediante estrategias de correlación, usando los datos
de secuenciación de ARN de distintas enfermedades raras para encontrar posibles
biomarcadores o dianas terapéuticas.

Objetivo IV Estudiar la expresión génica de enfermedades raras mediante Análi-
sis de Componentes Principales para localizar patrones de expresión relacionados
con factores experimentales que faciliten la comprensión de su desarrollo.

Objetivo V Estudiar e integrar los datos fenot́ıpicos y de expresión génica de
PMM2-CDG mediante la aplicación de análisis de reducción de la dimensionalidad
para relacionar estos datos con las escalas de gravedad tales como ICARS, NCPRS
o MVRD usadas en esta enfermedad e identificar genes o fenotipos asociados a
dicha gravedad.
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Parte II

Estudio de cohortes de pacientes
y grupos de enfermedades raras

mediante análisis de red
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Caṕıtulo 4

Estudio de cohortes pacientes con
enfermedades genéticas mediante
el uso de la Human Phenotype
Ontology

Cuando se trabaja con datos de expresión o genómica de pacientes con enfer-
medades genéticas es necesario un fenotipado completo y profundo de los mismos
para relacionar correctamente las variantes genéticas asociadas o los cambios de
expresión a los fenotipos patológicos tal y como se describe en la Sección 2.2. Por
tanto, precediendo al uso de cohortes de pacientes con enfermedades genéticas, se
requiere de una evaluación tanto de la calidad del fenotipado de dichos pacientes
cómo de la homogeneidad de los datos genómicos.

4.1. Evaluación, filtrado y agrupamiento de co-

hortes de enfermedades genéticas basado en

datos de la Human Phenotype Ontology con

Cohort Analyzer

En el marco de esta tesis doctoral he participado en el desarrollo de Cohort
Analyzer, una herramienta que permite i) evaluar la profundidad del fenotipado de
una cohorte en base a la Human Phenotype Ontology (HPO) [12], ii) inspeccionar
la cobertura de los datos genómicos de los pacientes y, además, iii) agrupar los
pacientes en función de la similitud semántica de sus fenotipos patológicos.

La aplicación de esta herramienta a tres cohortes de pacientes de enfermedades
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genéticas dió lugar a la publicación “Evaluating, Filtering and Clustering Genetic
Disease Cohorts Based on Human Phenotype Ontology Data with Cohort Analy-
zer”. Mi contribución a este trabajo consistió en desarrollar y aplicar un flujo de
trabajo que usa Cohort Analyzer para analizar las cohortes de 1) DECIPHER,
una base de datos de pacientes de distintos centros y páıses con enfermedades
genéticas heterogéneas [79], 2) ID/MCA, una cohorte con pacientes con diversas
anomaĺıas congénitas fenotipados con los términos de la HPO Intelectual disability
y Developmental delay) [80], y 3) una cohorte de 27 pacientes diagnosticados con
un desorden de la N-glicosilación derivado de mutaciones en la fosfomanomutasa
2 (PMM2-CDG). Este flujo de trabajo i) aplica Cohort Analyzer para evaluar el
fenotipado de las cohortes completas, ii) elimina los pacientes con menos de 3 feno-
tipos, iii) evalúa el fenotipado de las cohortes filtradas y realiza un agrupamiento
basado en la similitud semántica de los fenotipos de los pacientes al aplicar de
nuevo Cohort Analyzer, y por último, iv) realiza un análisis de enriquecimiento
funcional en las regiones genómicas afectadas en los pacientes de cada grupo para
estudiar los mecanismos moleculares asociados. Para realizar los enriquecimientos
en varios grupos de genes desarrollé el programa clusters to enrichments.R dentro
de ExpHunterSuite [81].

Art́ıculo: Rojano E, Córdoba-Caballero J, Jabato FM, Gallego D, Serrano M,
Pérez B, Parés-Aguilar Á, Perkins JR∗, Ranea JAG†, Seoane-Zonjic P†. Evaluating,
Filtering and Clustering Genetic Disease Cohorts Based on Human Phenotype
Ontology Data with Cohort Analyzer. J Pers Med. 2021 Jul 27;11(8):730. doi:
10.3390/jpm11080730.1

1∗ corresponding author; † equal contribution.
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Caṕıtulo 5

Estudio de las enfermedades raras
usando redes de similitud
semántica basada en fenotipos y
técnicas de agrupamiento
aplicado a enfermedades
relacionadas con angiogénesis

Como se ha desarrollado en el Caṕıtulo 4 los perfiles fenot́ıpicos en términos de
la HPO permite medir asociaciones entre los pacientes de una cohorte mediante el
cálculo de la similitud semántica y estas asociaciones se pueden usar para localizar
grupos de pacientes. Este mismo procecimiento se puede aplicar a los perfiles fe-
not́ıpicos de un conjunto de enfermedades raras. El agrupamiento de enfermedades
por su parecido fenot́ıpico, la integración de distintas fuentes de datos y su análisis
desde el punto de vista de redes permiten el estudio de los mecanismos moleculares
y fisiológicos subyacentes.
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5.1. Aplicación de la similitud semántica de fe-

notipos y análisis de redes para la genera-

ción de conocimiento en enfermedades raras

asociadas a angiogénesis

La necesidad de un estudio riguroso sobre el conjunto de enfermedades raras
asociadas a la angiogénesis (ER-A) dentro del grupo de investigación, el cual cuenta
con una larga trayectoria en estudios de este tipo [57, 58, 59, 60], dio lugar a
la publicación del trabajo “Deepening the knowledge of rare diseases dependent
on angiogenesis through semantic similarity clustering and network analysis”. En
dicho trabajo, se actualizó la lista de ER-A siguiendo el protocolo de un estudio
previo del grupo [82], y se realizó un análisis sistemático de las ER-A basado
en la similitud semántica de los fenotipos. Este estudio ha permitido encontrar
subgrupos de enfermedades ligadas a angiogénesis cuyos genes asociados comparten
funciones biológicas y ha permitido proponer genes asociados candidatos.

Mi contribución en este trabajo consistió en la participación en el desarrollo y
aplicación de un flujo de análisis de las ER-A encontradas en la bibliograf́ıa. Dicho
flujo de trabajo incluye i) la extracción de los fenotipos de las ER-A mediante
sus códigos de Orphanet [82] y los genes asociados a fenotipos desde Monarch
Initiative [83], ii) la aplicación de Cohort Analyzer (descrito en el Caṕıtulo 4)
para generar grupos de ER-A, y iii) el análisis de los grupos de genes asociados a
ER-A, incluyendo sus genes en la red de STRINGDB [84].

Art́ıculo: Pagano-Márquez R, Córdoba-Caballero J, Mart́ınez-Poveda B, Que-
sada AR, Rojano E∗, Seoane P∗, Ranea JAG†, Ángel Medina M†. Deepening the
knowledge of rare diseases dependent on angiogenesis through semantic similarity
clustering and network analysis. Brief Bioinform. 2022 Jul 18;23(4):bbac220. doi:
10.1093/bib/bbac220.1

1∗ corresponding author; † equal contribution.
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Parte III

Análisis de datos de
transcriptómica en enfermedades

raras
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Caṕıtulo 6

Análisis integrado de la expresión
génica en ExpHunterSuite y su
aplicación a enfermedades raras.

Actualmente, el análisis de expresión génica a partir de datos de RNA-seq es
muy útil para generar nuevas hipótesis en el estudio de enfermedades. Debido a
la heterogeneidad de las muestras de pacientes y a la poca cantidad de muestras
que derivan de estudios cĺınicos de enfermedades raras se requiere de un análisis
riguroso, combinando varias aproximaciones, para determinar genes relevantes para
el proceso de enfermedad.

6.1. Integración de la expresión de genes y de-

tección de módulos de coexpresión aplicado

a desórdenes del metabolismo de glúcidos

usando ExpHunterSuite

Dada la necesidad del análisis de datos de secuenciación de ARN mensajeros en
varias enfermedades raras, participé en el desarrollo conjunto de ExpHunterSuite.
Esta herramienta consiste en un paquete del lenguaje de programación R, alojado
en Bioconductor, que se puede usar tanto desde la ĺınea de comandos como de la
propia consola de R. Este paquete incluye varias funcionalidades para el análisis
de datos de expresión como lo son los análisis de expresión diferencial, coexpresión
y enriquecimiento funcional de genes.

La aplicación de esta herramienta a dos enfermedades raras como PMM2-CDG
y la enfermedad de Lafora, nos ha permitido demostrar que la integración de
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los resultados de varios algoritmos de expresión diferencial tiene ventaja sobre la
aplicación independiente de estos algoritmos.

Este estudio dió lugar a la publicación “Gene expression analysis method in-
tegration and co-expression module detection applied to rare glucide metabolism
disorders using ExpHunterSuite” en el cual he contribuido en el desarrollo y man-
tenimiento del paquete ExpHunterSuite y su aplicación a los conjuntos de datos
de PMM2-CDG y de la enfermedad de Lafora.

Art́ıculo: Jabato FM, Córdoba-Caballero J, Rojano E, Romá-Mateo C, Sanz
P, Pérez B, Gallego D, Seoane P∗, Ranea JAG, Perkins JR. Gene expression analy-
sis method integration and co-expression module detection applied to rare glucide
metabolism disorders using ExpHunterSuite. Sci Rep. 2021 Jul 23;11(1):15062. doi:
10.1038/s41598-021-94343-w.1

1∗ corresponding author.
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Caṕıtulo 7

Integración de estrategias de
cálculo de correlación para buscar
interacciones miARN-gen diana
en datos de secuenciación y su
aplicación a enfermedades raras

Los miARN, como se ha descrito en la Sección 2.4, son moléculas que añaden
una capa más de complejidad a la regulación post-transcripcional. Se ha observado
que las desregulaciones de miARN pueden tener un impacto esencial en ciertas
enfermedades raras [41, 39], lo que provoca interés en la comunidad cient́ıfica por
desvelar el papel regulatorio de los miARN a través del efecto que éstos tienen en
sus genes diana. Hay numerosas formas de buscar las relaciones miARN-gen diana
a partir de datos de secuenciación de ARN, pero los métodos de correlación miden
los efectos en la expresión de las dianas causados por la regulación de un miARN.
Sin embargo, hay múltiples formas de abordar este problema mediante correlación
[85, 86, 87, 88] y no se ha encontrado ningún criterio sistemático para evaluarlas.

7.1. Exploración de la detección de parejas miARN-

gen diana en enfermedades con coRmiT

Con el fin de abordar el análisis de miARN, se desarrolló un flujo de trabajo
para identificar y cuantificar miARN a partir de datos de secuenciación de ARN
pequeños. Este mismo flujo es capaz de analizar la expresión, por separado, de
miARN y genes gracias a la herramienta ExpHunterSuite (Caṕıtulo 6).
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En cuanto a la búsqueda de los genes diana de miARN (miARN-diana), se
encontraron diversas estrategias de asociación en la bibliograf́ıa. Ante la falta de
criterio a la hora de escoger el método de asociación adecuado, se implementaron
todos los métodos de correlación en coRmiT, un programa incluido en ExpHunter
Suite [89]. Este programa evalúa las estrategias para cada miARN calculando
la razón de probabilidades o odds ratio entre las parejas correlacionadas y un
conjunto de validación, que por defecto es la base de datos de multiMiR [90].
Esta medida nos permitió seleccionar las parejas óptimas miARN-diana para tres
experimentos de enfermedades raras como PMM2-CDG, la enfermedad de Lafora y
la cardiomiopat́ıa dilatada asociada a lamina. Tanto la descripción y evaluación de
coRmiT como el estudio de las parejas encontradas en las distintas enfermedades
raras se publicaron en el trabajo “Exploring miARN–target gene pair detection in
disease with coRmiT”. Mi participación en dicho estudio consitió en el co-desarrollo
del flujo de trabajo para analizar miARN y genes, el diseño y desarrollo de coRmiT
dentro del paquete de Bioconductor ExpHunterSuite[81], el análisis de los distintos
conjuntos de datos de enfermedades raras y la evaluación computacional de los
resultados de coRmiT. Gracias a este estudio se ha podido proponer biomarcadores
y dianas terapéuticas para las distintas enfermedades raras analizadas y se ha
descrito la presencia de una v́ıa de regulación postranscripcional no canónica del
miR-155 en la enfermedad de Lafora.

Art́ıculo: Cordoba-Caballero J, Perkins JR∗, Garćıa-Criado F, Gallego D,
Navarro-Sánchez A, Moreno-Estellés M, Garcés C, Bonet F, Romá-Mateo C, Toro
R, Perez B, Sanz P, Kohl M, Rojano E, Seoane P, Ranea JAG. Exploring miRNA-
target gene pair detection in disease with coRmiT. Brief Bioinform. 2024 Jan
22;25(2):bbae060. doi: 10.1093/bib/bbae060.1

1∗ corresponding author.
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Caṕıtulo 8

Aplicación de coRmiT a la
miocardiopat́ıa dilatada por
mutación de Lamina

El análisis de las relaciones entre los miARN y sus genes diana puede ser de
utilidad para determinar mecanismos moleculares relevantes para el desarrollo de
la enfermedad como se detalló en el Caṕıtulo 7. Además, el análisis en detalle
de estas interacciones y las funciones afectadas pueden usarse para estudiar la
validez de un modelo in vivo para distintas enfermedades como es el caso de la
miocardiopat́ıa dilatada por mutación del gen de la Lamina (Lmna).

8.1. Una aproximación integrada para la identifi-

cación de nuevas redes de interacción miRNA-

ARNm en cardiomiopatias-LMNA

Este art́ıculo es una exploración exhaustiva de la transcriptómica de la cepa de
ratones LmnaR249W demostrando su idoneidad cómo modelo para el estudio de la
miocardiopat́ıa dilatada asociada a Lamina (LMNA-DCM).

Para este estudio, a los datos de expresión de genes y miARN descritos en el
Caṕıtulo 7 se aplicó coRmiT con un umbral de correlación fijo (R de Pearson <
-0,8) para seleccionar las parejas obtenidas por la estrategia con la mayor razón de
probabilidades (Odds ratio) general. Se seleccionaron 2197 parejas miARN-diana
validadas y mediante el enriquecimiento funcional de los genes, se estudiaron las
funciones afectadas por cada miARN. En base a los resultados obtenidos en dicho
enriquecimiento, se seleccionaron siete miARN para medir su expresión mediante
reacción en cadena de la polimerasa a tiempo real (RT-qPCR), de los cuales se
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consiguió validar la infraexpresión de los miR-133a-5p, miR-139-5p, miR-149-5p,
miR-155-5p y miR-196-5p en los ratones defectivos para Lmna. Las dianas valida-
das relacionadas con estos miARN cumplen funciones en el desarrollo del corazón,
la contracción del músculo card́ıaco, la β-oxidación de los ácidos grasos, la adhesión
celular y la unión a calcio, entre otras. Estas funciones suelen estar desreguladas
en pacientes con LMNA-DCM y en otras cepas de ratones usadas como modelo de
dicha enfermedad. Esto prueba, además, que los miARN identificados con coRmiT
son susceptibles de ser biomarcadores o dianas terapéuticas.

Mi contribución a este trabajo consistió en el análisis de la expresión de miARN
y genes, la aplicación de coRmiT para encontrar las parejas miARN-diana y, final-
mente, el enriquecimiento funcional tanto de los genes con cambios de expresión
como de las parejas miARN-diana.

Art́ıculo: José Córdoba-Caballero, Fernando Bonet, Oscar Campuzano, Geor-
gia Brugada-Sarquella, Ignacio Pérez de Castro Insua, Borja Vilaplana-Mart́ı, Pe-
dro Seoane-Zonjic, Alipio Mangas, Juan A. G. Ranea, Rocio Toro. An integra-
tive approach to identify novel miRNA-mRNA interaction networks in LMNA-
cardiomyopathy.
- En revisión
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Aims. Dilated cardiomyopathy caused by variants in the LMNA gene leads to malignant arrhythmogenic 

events, faster phenotype progression and high risk of sudden cardiac death. The pathophysiological 

mechanisms triggering disease progression remains poorly understood.  

Methods and results. We investigated the mRNA and miRNA transcriptome in the myocardial tissue 

of 50-week-old LMNAR249W mice developing dilated cardiomyopathy. We found 2148 genes and 53 

miRNAs that were differentially expressed in LMNAR249W hearts. Gene ontology and pathway 

enrichments showed that differentially expressed genes were enriched mainly for fatty acid metabolism, 

muscle contraction, cell adhesion and dilated cardiomyopathy pathways. The miRNA-mRNA 

interactions analysis identified 2197 miRNA-target pairs with an anti-correlation between differentially 

expressed genes and miRNAs. Gene ontology and pathway enrichments revealed that the most 

significant functions of miRNA targets are mainly related to heart development, cardiac muscle 

contraction, fatty acid β-oxidation, cell adhesion and calcium binding pathways, among others.  

Conclusion. Our study provides new insights into the molecular mechanisms that determine dilated 

cardiomyopathy due to pathogenic variants in the LMNA gene, and identified several target pairs that 

are of potential interest for further studies. 

 

Keywords: LMNA-related dilated cardiomyopathy; microRNA; mRNA; RNA-sequencing; miRNA-gene 

interaction, biological pathways. 

 

 

 

Translational Perspective 

 

Dilated cardiomyopathy (DCM) is a malignant arrhythmogenic entity leading to heart transplant. 

Aggressive arrythmias leading to sudden cardiac death are usual in DCM patients due to pathogenic 

LMNA variants (LMNA-DCM). Molecular and cellular pathophysiological pathways remain to clarify. We 

performed a comprehensive analysis of the miRNA-mRNA interactome to identify molecular 

mechanisms regulating the pathogenesis of LMNA-DCM. We identified more than 2000 miRNA-target 

pairs directly associated with aggressive arrythmias and which should be comprehensively analyzed as 

potential therapeutic targets in prevention of lethal arrythmias in DCM patients. 

  

 

 

 

 

 

 

 

1. Introduction 
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Dilated cardiomyopathy (DCM) is a cardiac disorder that represents the major cause of heart failure and 

cardiac transplantation worldwide 1, 2. The disease is characterized by left ventricle enlargement and 

impair systolic function 3. The natural history of DCM is determined by the heterogeneous etiology, due 

to genetic and non-genetic causes 4. Nowadays, about one-third to one-half of patients with idiopathic 

DCM show a genetic origin 5. Pathogenic alterations in more than 30 genes have been linked to the 

genetic form of DCM. Among them, deleterious variants in the LMNA gene are responsible for about 

10% of cases mainly following a dominant pattern of inheritance 6-8. The LMNA gene encodes nuclear 

lamin A and C, intermediate filament proteins that are critically important for the structural properties of 

the nucleus, as they provide nuclear shape and mechanical stability. Several studies have also 

supported a role in DNA replication, gene expression, chromatin organization, and cell cycle progression 

9. A significant number of DCM patients due to pathogenic LMNA variants (LMNA-DCM) display 

complications only in the cardiovascular system 10. Furthermore, most of reported LMNA-DCM patients 

display a more aggressive arrhythmogenic behavior, thromboembolisms with fatal outcomes, and faster 

phenotype progression as compared to other forms of DCM 11. In addition, the cardiac dysfunction 

frequently preceded by the conduction system disease and/or arrhythmia leading to great concern to 

cardiologist 12. Both incomplete penetrance and variable expressivity, influenced by external factors, 

difficult the risk stratification of LMNA-DCM patients. The current medical treatment for LMNA-DCM 

follows the standard heart failure management recommendations involving pharmaceutical and non-

pharmaceutical therapies with a suboptimal result. Hence, there is an urgency in understanding the 

pathophysiological mechanism that underpin this malignant entity to shed light on novel treatment 

approaches 13, 14. 

 MicroRNA (miRNA) are single-stranded non-coding RNA (ncRNA) of ~22 nucleotides that 

repress gene expression by binding to complementary sequences in the 3’ untranslated region (3’ UTR) 

of mRNAs to target them for degradation or transcription suppression 15. A single miRNA can target 

multiple genes and a single gene can be targeted by many miRNAs 16. Numerous studies have 

demonstrated critical functions of miRNAs in the progression of various DCM etiologies 17. However, the 

role of miRNAs in the onset, progression and outcome of LMNA-DCM remains to be deeply analyzed 

so far. Although prior RNA-sequencing (RNA-seq) studies have evidenced different gene expression 

profile in distinct Lmna mutant mouse lines as compared to wild-type, to date no miRNA sequencing 

studies on Lmna mutants have been conducted, with only a brief analysis being reported 18. The goal of 

this study was to use screen critical miRNA-gene target pairs to elucidate the mechanisms of miRNA 

regulation in the progression of LMNA-DCM. For this purpose, we used high-throughput mRNA and 

miRNA-seq of myocardial tissue from 50-week-old wild-type and a Lmna mutant mouse line, namely 

LMNAR249W, characterized by a unique DCM phenotype. Then, we performed a comprehensive analysis 

of the miRNA-mRNA interactome to identify important molecular mechanisms regulating the 

pathogenesis of LMNA-DCM.  

 

2. Methods 

2.1 Mice 
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The murine model used in our study carries the widely reported pathogenic variant p.Arg249Trp 

(p.R249W, c.745C>T, rs121912496) in the LMNA gene, the most prevalent in LMNA-related congenital 

muscular dystrophy (L-CMD) 19. Our mouse model (LmnaR249W) recapitulates many of the features of L-

CMD and its detailed characterization will be published elsewhere. We analyzed both mRNA and miRNA 

expression profiles by RNA-seq in myocardial tissue of 50-week-old LmnaR249W (n = 6) and age-matched 

wild-typed type mice (n = 6). Mice were housed at the specific pathogen-free barrier area of the Instituto 

de Salud Carlos III (ISCIII) (Madrid, Spain). Mice were observed daily and sacrificed when they showed 

overt signs of morbidity in accordance with the Guidelines for Humane Endpoints for Animals Used in 

Biomedical Research from the Council for International Organizations of Medical Sciences (CIOMS). All 

animal procedures were performed according to the procedures (PROEX 164-18) approved by the ISCIII 

Ethics Committee for Research and Animal Welfare (CEIyBA) and are conformed to the guidelines from 

Directive 2010/63/EU of the European Parliament on the protection of animals used for scientific 

purposes. No anaesthetic was used in this work. The euthanasia was performed by inhalation of CO2 

in a specially designed chamber available in our animal facility. This study was approved by the 

Andalusian Biomedical Research Ethics committee (CEICA, reference number PI17/0023). The ethical 

research principles were fulfilled following the Helsinki Declaration and the Belmont report. The study 

also adhered to two legal provisions governing human research and the Spanish Organic Law 15/1999 

for the Regulation of Automated Processing of Personal Data.  

 

2.2 RNA isolation and qRT-PCR  

Total RNA was extracted and purified by using TRI Reagent (Sigma-Aldrich, St Louis, MO, USA) 

according to the manufacturer’s instructions followed by DNase treatment and purification using RNA 

clean and concentrator-5 kit (Zymo Research, Irvine, CA, USA). RNA was quantified using a Qubit RNA 

High-Sensitivity Assay kit in the Qubit® 2.0 Fluorometer (Life Technologies, CA, USA). For miRNA 

expression analysis, 5 ng of RNA was reversed transcribed using miRCURY LNA RT Kit (Qiagen, 

Hilden, Germany) according to manufacturer´s instruction. qRT-PCR was performed on a CFX96 Real-

Time PCR system (Bio-Rad) using the miRCURY LNA SYBR Green PCR Kit (Qiagen, Hilden, 

Germany), expression was normalized against U6 and 5s, and data was analyzed using the 2−∆∆Ct 

algorithm. 

 

2.3 RNA sequencing  

The quality and integrity of total RNA were controlled on the Agilent Technologies 2100 Bioanalyzer. 

Standard-specific mRNA-seq libraries were generated using the NEBNext Ultra II Directional RNA 

Library Prep Kit for Illumina using the NEBNext Poly(A) mRNA Magnetic Isolation Module (New England 

Biolabs, Ipswich, MA), and single-end libraries were sequenced on an Illumina PE75 Platform with an 

output of 70.7 M reads per sample. Standard miRNA libraries were generated using the NEXTFLEX 

small RNA-seq kit v3 (Perkin Elmer, Waltham, MA, USA), and single-end libraries were sequenced on 

an Illumina SE75 Platform with an output of 22.1 M reads per sample.  

 

2.4 Expression and miRNA-gene target network analysis  
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RNA-seq and small RNA-seq samples were separately quantified using DEG_workflow 18. The analysis 

of the differential expression and the co-expression were analyzed in RNA and miRNA counts tables 

using degenes_hunter. to get the DEMs using the 4 implemented differential expression algorithms and 

WGCNA, the co-expressed miRNA modules, the DEGs and the co-expressed genes modules. The 

overrepresentation analysis of Gene Ontology (GO) terms and Kyoto Encyclopedia of Genes and 

Genomes (KEGG) and Reactome pathways in DEGs was analyzed using functional_hunter.R. The 

results of degenes_hunter.R for miRNA and mRNA were used as input of coRmiT.R 18 to detect 

correlated miRNA target gene pairs. A threshold of Pearson’s R < -0.8 was used. Only previously 

validated miRNA target pairs generated by the correlation strategy with higher median odds ratio were 

kept. Enrichments for GO (http://geneontology.org/) terms and KEGG and Reactome pathways in 

miRNA-target was calculated using clusters_to_enrichment.R. Overrepresentation in categories of 

predicted and validated targets of each miRNA were analyzed separately using the same script. The 

four scripts degenes_hunter.R, functional_hunter.R, coRmiT.R and cluster_to_enrichment.R are 

included in the in-house R package ExpHunterSuite 20. 

 

3. Results 

3.1 Identification of DEGs and DEMs in LmnaR249W mutant hearts 

To elucidate the mechanisms underlying DCM in LmnaR249W heterozygous mutant mice, we analyzed 

both mRNA and miRNA expression profiles by RNA-seq in myocardial tissue of 50-week-old LmnaR249W 

(n = 6) and age-matched wild-typed type mice (n = 6). Among 13,003 expressed genes, we identified 

2,148 DEGs in LmnaR249W hearts as compared to wild type, of which 1,485 were upregulated whereas 

663 were downregulated (Figure 1A and Supplementary File 1). We applied Weighted Correlation 

Network Analysis (WGCNA) to group the expressed genes in co-expression modules and modules 1, 2 

and 3 showed the highest absolute correlation (Pearson |R| of 0.96, 0,96 and 0.87 respectively) with 

experiment design (Supplementary File 1). A total of 677 miRNAs were quantified of which 53 were 

differentially expressed (21 upregulated and 32 downregulated) in LmnaR249W as compared to wild-type 

(Figure 1B and Supplementary File 2). 

 

3.2 Functional and pathway enrichment analysis of DEGs 

To better understand the mechanisms underlying LMNA-DCM, GO, KEGG and Reactome pathways 

analysis were conducted to predict the potential functions of DEGs. The most significantly enriched 

processes and signal pathways are shown in Figure 2 and 3. Top enriched GO terms in biological 

processes (BP), molecular function (MF) and cellular components (CC) (Figure 2A and B, and 

Supplementary File 3, respectively). The GO enriched terms were involved in fatty acid metabolic 

process, extracellular matrix, muscle contraction and synaptic transmission-related pathways among 

the main terms involved in BP (Figure 2A). At the MF, DEGs were mainly enriched for voltage-gated ion 

channel-related pathways (Figure 2B). Furthermore, extracellular matrix, sarcomere, synaptic 

transmission and ion channel-related terms of CC were significantly enriched (Supplementary File 3). 

Similarly, the enrichments for Reactome showed relations with lipid metabolism, extracellular matrix, 

muscle contraction and synaptic transmission-related pathways (Figure 3A). Finally, KEGG pathway 
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enrichments showed that DEGs were mainly involved in fatty acid metabolism-related pathway, cell 

adhesion molecules and dilated cardiomyopathy (Figure 3B). 

 

3.3 miRNA expression and target gene analyses 

To elucidate the regulatory role of DEMs in LmnaR249W mutant hearts, the correlation between DEMs 

and DEGs and their associated co-expression modules was investigated by coRmiT. The strategy that 

correlates the eigengene value of RNA modules with the hub gene profile of miRNA modules showed 

the highest coverage, where 5/14 miRNAs had significant overlap FDR < 0.05 with validated pairs 

databases and a median odds ratio of 1.63 (Figure 4). 108,676 miRNA-target correlated pairs were 

found, of which 2,197 were previously found on validation databases. These validated targets 

corresponded to 12 DEMs, four up-regulated (miR-183-5p, miR-690, miR-324-5p and miR-3473a) and 

eight down-regulated miRNAs (miR-139-5p, miR-196b-5p, miR-3473b, miR-155-5p, miR-133a-5p, miR-

1224-5p, miR-3095-5p, miR-149-5p) (Table 1). The functions of validated targets were inspected using 

over representation analysis for GO terms. Only the targets of four upregulated (miR-183-5p, miR-

3473a, miR-324-5p and miR-690) and eight downregulated miRNAs (miR-1224-p, miR-133a-5p, miR-

149-5p, miR-155-5p, miR-196b-5p, miR-3095-5p, miR-3473b and miR-139-5p) showed significant 

enrichments for GO terms (Table 1).  

The targets of upregulated miRNAs using the most enriched terms of GO molecular functions 

and biological processes are shown in Figure 5 and 6. The functional analysis demonstrated that the 

miR-183-5p targets Lrp6, Zfmp2 and Sos1 are involved in crucial processes of the developing heart 

including mitral valve, ventricular septum, cardiac atrium and embryonic heart tube morphogenesis, and 

pericardium development (Figure 5). Whereas the miR-183-5p target Lrp6 was related to the Wnt-

signaling pathway and apolipoprotein binding, Taok1 and Dst were associated with myosin V-, α-tubulin- 

and β-tubulin-binding (Figure 6). Similarly to miR-183-5p, the miR-324-5p targets Akap1 and Dip2b 

affecting α-tubulin and β-tubulin binding. Other miR-324-5p targets such as Arhgap35, Naa30 and 

Kmt2c/Kdm3b were involved in GTPase binding, peptide α-N-acetyltransferase activity and histone 

methylation/demethylation function (Figure 5). 

The miR-3473a targets were related to embryonic heart tube morphogenesis, regulation of 

cardiomyocyte action potential and cardiac muscle cell contraction through the Ryr2 gene; this former 

shares with the Kcnk3 gene the negative modulation of cytosolic calcium ion concentration. Ryr2 and 

Tead1 genes are linked to the embryonic heart tube morphogenesis and, control muscle system 

process. The regulation of ion transmembrane transporter activity and response to muscle activity is 

performed targeting Ryr2 and Ppargc1a and, the energy derivation by oxidation of organic compounds 

through Ppargc1a, Lyrm7 and Nhlrc1. The targets for miR-690 were enriched for terms affected 

functions as the control of muscle system process, the positive regulation of reactive oxygen species 

biosynthetic process, the aging, the regulation of cellular response to oxidative stress, the energy 

derivation by oxidation of organic compounds and, the fatty acid β-oxidation using acyl-CoA 

dehydrogenase; some of these functions were shared with miR-3473a, but just the Tead1 gene (Figure 

6). The miR-690 targets were also enriched for terms related to glucose binding, and acyl-CoA 

dehydrogenase activity (Figure 5).  
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Similarly, the downregulated miRNAs´ targets using the most enriched terms of GO MF and BP 

are presented in Figures 7 and 8. Among them, the targets of five downregulated miRNAs, miR-1224-

5p, miR-133a-5p, miR-139-5p, miR-155-5p and miR-196b-5p  involved the cell-substrate adhesion term, 

whereas cell-matrix adhesion and apoptotic cell clearance were enriched by targets of miR-1224-5p, 

miR-133a-5p, miR-155-5p and miR-196b-5p. miR-1224-5p, miR-155-5p and miR-196b-5p also affected 

the positive regulation of cell adhesion and actin filament organization cytoskeleton. In addition, miR-

1224-5p and miR-155-5p targets were enriched for terms related to the regulation of actin cytoskeleton 

reorganization, the regulation of focal adhesion, cortical cytoskeleton organization, regulation of cell-

substrate adhesion and apoptotic process involved in development. Besides, miR-155-5p and miR-

196b-5p targets also were enriched for terms associated with inflammatory response, wound healing, 

extracellular matrix organization and muscle cell differentiation. The miR-155-5p and miR-196b-5p 

target genes were involved in laminin, protease, actinin filament, MHC class II and calcium binding 

pathways related terms. miR-155-5p together miR-149-5p targets were implicated in the Notch-signaling 

pathway and metallopeptidase activity regulation, and targets shared by miR-155-5p and miR-1224-5p 

were involved in the terms GTP binding and lipid transporter function. Finally, miR-3473b targets were 

associated with calcium and sodium channel activity-related pathways and muscle alpha-actinin binding. 

 

3.4 Validation of DEMs by RT-qPCR 

Next, we performed an experimental validation using qRT-PCR for certain DEMs, such as miR-133a-

5p, miR-139-5p, miR-149-5p, miR-155-5p, miR-183-5p, miR-196b-5p and miR-324-5p. These miRNAs 

were selected based on their correspondence to validated targets identified through miRNA-target 

correlated pairs analysis, which encompassed 12 DEMs. Among these DEMs, we prioritized those for 

which commercial primers were available. qRT-PCR were performed in six LmnaR249W and six wild-type 

myocardial samples. U6 and 5s were used as internal control for miRNA qRT-PCRs. For qRT-PCR 

confirmation, all seven DEMs showed a strong correlation between RNA-seq and qRT-PCR (Figure 9 

and Supplementary File 2).   

 

4. Discussion 

We have performed for the first time a comprehensive characterization of the mRNA and miRNA 

transcriptome of myocardial tissue from LmnaR249W mutant mice which develop DCM as an isolated 

phenotype. Although transcriptome works in the heart of Lmna mutant mice have been reported in the 

past 21-26, our study is the first combining small RNA and mRNA sequencing to investigate miRNA-target 

interactions in an in vivo setting of LMNA-DCM to unveil the molecular mechanisms behind the 

pathogenesis and progression of this condition. We report that LmnaR249W hearts display distinct mRNA 

and miRNA expression profiles with 2,148 DEGs and 53 DEMs. We found that DEGs were mainly 

involved in cardiac-related pathways such as extracellular matrix, muscle contraction, voltage-gated ion 

channel- and synaptic transmission-related pathways, cell adhesion molecules and fatty acid metabolic 

process. At this point, we should mention a limitation of our study concerning use of a mouse model and 

single timepoint.  
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Myocardial fibrosis, a principal adaptative response in DCM, acts through extracellular matrix 

changes 27. The DEGs in LmnaR249W hearts were enriched for extracellular matrix in line with recent 

studies that demonstrated the upregulation of extracellular matrix genes in the heart of distinct Lmna 

mutant mouse lines 28, 29. Extracellular proteins impairment may alter cell-to-cell interactions which 

impact the mechanical cues modifying signaling pathways. This mechano-transduction stimulus may 

lead to a maladaptive remodeling response in LMNA-DCM 30. DCM drives to an abnormal hemodynamic 

load and mechanical stress to respond to the gene expression, protein synthesis and cardiomyocyte 

degradation cascade 31. 

Besides ventricular dilatation and remodeling, LMNA-DCM is also characterized by conduction 

defects and life-threatening arrhythmogenic events, sometimes before any detectable left ventricular 

impairment 32, 33. Voltage-gated ion channels are responsible for action potential generation and its 

propagation across the myocardium, mainly sodium 34. Focusing on LMNA-DCM, several studies have 

linked LMNA deleterious variants to SCN5A regulation and Nav1.5 function 35-39. In recent research, a 

deleterious variant in the LMNA gene was associated with hyper-polymerization and hyper-acetylation 

of the tubulin network with concomitant downregulation of Nav1.5 cell expression and activity, leading 

to disruption of electric transmission 35. This incorrect communication between cardiomyocytes induces 

Cx43 remodeling in ventricles 40, and high risk of arrhythmias, hallmark in LMNA-DCM. In the same way, 

our results showed an enrichment of voltage-gated ion channel-related pathways in LmnaR249W hearts, 

accordingly to dysregulation of genes that encode sodium voltage-gated channel subunits in the heart 

from a different Lmna mutant mouse line 24. On the other hand, although the role of cardiac 

neurotransmitter system in DCM has not been fully investigated, alterations of presynaptic sympathetic 

innervation have been associated with idiopathic DCM 41. Hence, our results show, for the first time, that 

cardiac synaptic transmission might be implicated in LMNA-DCM.  

Desmosomes are critical adhesion structures in cardiomyocytes that mediate strong cell-cell 

contact 42. While pathogenic variants encoding desmosomal proteins are considered the predominant 

cause of arrhythmogenic cardiomyopathy 43, pathogenic variants in the LMNA gene have also been 

associated to be possible causes of this disease, especially with severe bradyarrhythmia 44-46. The 

pathophysiological mechanisms underlying the arrhythmic phenotype in LMNA-DCM are still not well 

elucidated but the structural nuclei abnormalities, chromatin modifications and the associated 

transcriptional changes may influence the molecular basis of the LMNA-related cardiac phenotypes, 

including arrhythmogenic events 47. It has been suggested that the loss of A-type-lamins could have an 

impact on cytoskeleton organization and cell adhesion 48. Accordingly, our analysis showed an 

involvement of DEG genes in cell-cell adhesion. The deregulation of key genes involved in fatty acid 

metabolism are related to DCM 49, 50, but its involvement in LMNA-DCM remains unknown. Hence, we 

confirm that fatty acid metabolism impairment might be implicated in the pathogenesis of LMNA-DCM. 

Integrative analysis identified 2,197 validated interactions between 1,892 DEGs and 12 DEMs. 

Enrichment analysis of target genes for each upregulated miRNA showed that genes regulated by miR-

183-5p highlighted heart development processes, and myosin V-, α-tubulin- and β-tubulin-binding, 

suggesting a previously undescribed role of miR-183-5p in the developing heart. Consistently with the 

enrichment for myosin V-, α-tubulin- and β-tubulin-binding, Tariq et al. suggested that appropriate 
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nuclear lamina organization and microtubule network are required for maintaining an adequate nuclear 

morphology and function 51. In this regard, Borin et al. found that pathogenic variants in Lmna 

compromise the microtubule network in neonatal rat ventricular myocytes 52. According to our analysis, 

miR-183-5p targets Lrp6, a gene encoding the coreceptor to Frizzled in the Wnt pathway 53, which is 

consistent with previous results, demonstrating that dysregulation of Wnt/β-catenin pathway and its 

downstream target gap junction protein connexin-43 contributes to the pathophysiology of DCM in Lmna 

mutant hearts 54-56. Therefore, miR-183-5p might be involved in LMNA-related malignant arrhythmias 

leading to electrical conduction disturbances consequence of an incorrect communication between 

cardiomyocytes due to alterations in microtubule cytoskeleton, acetylation of α-tubulin and subsequent 

Cx43 remodeling 40. In the same way occurs in the Lmnatm1Stw mutant mouse line, in which LRP6 

deficiency led to DCM due to alterations in the autophagic degradation and fatty acid utilization pathways 

21, 24. 

The target genes of miR-324 were involved in histone methylation/demethylation function which 

is consistent with the role of Lamin A protein in the epigenomic regulation of chromatin 57. In addition, 

its target gene Atg4 is an autophagic-related gene involved in removing damaged products of the cell, 

and recycling proteins, glycogen, and fatty acids, thus providing energy for myofibers during stress 

and/or energy deprivation 58. Hence, miR-3473a is a principal regulator of heart development and, is 

involved in heart failure 59. Our analysis confirms these results. miR-3473a target genes highlighted 

cardiac muscle cell action potential and contraction, negative regulation of cytosolic calcium ion 

concentration, regulation of ion transmembrane transporter activity and, response to muscle activity via 

Ryanodine receptor 2 (Ryr2). Abnormal ryanodine function is present in inherited cardiac arrhythmias 

known as cardiac ryanodinopathies, mainly catecholaminergic polymorphic ventricular tachycardia 60. 

Dridi et al. reported biochemical modification of RyR2 protein in the heart tissue in both human patients 

with LMNA-DCM and Lmna mutant mice 61. Similarly to miR-183-5p, miR-3473a could be involved in 

the progression of arrhythmic events in LMNA-DCM. Our analysis showed the transcription factor-

encoding gene Tead1, a critical component of the Hippo signaling pathway together with the coactivator 

YAP/TAZ 62, as a potential target of both miR-3473a and miR-690. Agreeing with this, Tead1 knockout 

mice showed embryonic lethality and DCM 63, whereas specific ablation of Tead1 in adult 

cardiomyocytes after tamoxifen induction led to lethal acute-onset DCM 64. Hippo signaling 

activation/YAP-TEAD1 inactivation leads to mitochondrial damage promoting DCM 65. More recently, 

single-cell RNA-seq experiments confirmed dysregulated expression of TEAD1 target genes in cardiac 

tissue from patients with LMNA-DCM but not in other DCM patients 66. 

Oxidative stress has been linked strongly to cell death and cardiac remodeling processes, both 

leading to heart failure, being antioxidant treatment a therapeutic approach for cardiomyopathies 67. 

miR-690 target genes were also involved in positive regulation of reactive oxygen species biosynthetic 

process and regulation of cellular response to oxidative stress targeting Sod2. Superoxide dismutase 

(SODs) is antioxidative enzymes that catalyze the degradation of reactive oxygen species. Therefore, 

they regulate mitochondrial superoxide generation and improve the phenotypes of the DCM and muscle 

fatigue in mice 68. In line with this, alterations of SOD2 protein have been linked to DCM progression 

and ventricular tachycardia both in mice and humans 69, 70. 
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Regarding the downregulated miRNAs, our analysis showed that many of these miRNAs were 

enriched in linked BP and MF terms. Concretely, miR-1224-5p, miR-133a-5p, miR-139-5p, miR-155-5p 

and miR-196b-5p shared the cell-substrate adhesion term, whereas miR-1224-5p, miR-133a-5p, miR-

155-5p and miR-196b-5p shared cell-matrix adhesion and apoptotic cell clearance. Many other terms 

were shared by at least two miRNAs. Prior studies have shown that a mRNA can be targeted by multiple 

miRNAs simultaneously and regulate the same transcript targets 71. The synergistic effects of miRNAs 

are important for distinct biological processes 72-74, including key pathways related to cardiac diseases 

75, 76. miR-1224-5p was mainly involved in the regulation of BP associated with cell adhesion, 

cytoskeleton organization and apoptosis. Its role in the heart has yet to be explored but, miR-1224-5p 

has been described to suppress apoptosis and epithelial-to-mesenchymal transition via TGF-ß1/Smad3 

signaling pathway; this former is a process characterized by loss of cell-cell adhesions and polarity and 

the reorganization of the cytoskeleton 77, 78, which might indicate a regulatory role in cell invasion and 

apoptosis in the heart. In addition, an impairment in the TGF-β pathway has been recently described in 

DCM patients 31. Regarding miR-133a-5p, similar findings were reported in other forms of DCM as the 

miR-133 family was downregulated in cardiac tissue from patients with this condition 79. Furthermore, 

studies have demonstrated a role for miR-133a-5p in the pathology of ischemic myocardial diseases 

inhibiting apoptosis, inflammation, and adverse cardiac remodeling 80, which agrees with the enrichment 

of the apoptotic cell clearance 81. The role of miR-139-5p in the heart remains poorly understood; 

according to our results, its expression is downregulated in the myocardial tissue from patients with both 

ischemic and hypertrophic cardiomyopathy 82. miR-139-5p that acts as an anti-hypertrophic miRNA 

attenuating cardiomyocyte enlargement is involved in LMNA-DCM biological process 83. miR-149-5p in 

the heart has been linked in vitro studies to cardiomyocyte apoptosis 26. Our results identified miR-149-

5p as a potential regulator of the Notch pathway, intercellular signaling that regulates cell fate 

specification and organogenesis 84. Both aberrations in Notch signaling and pathogenic variants in 

LMNA are related to left ventricle non-compaction cardiomyopathy 36, 85. Recently, emerging data have 

indicated a role of Notch pathway with crosstalk with Hippo signaling in the progression of inherited 

DCM 86. In the heart, miR-155-5p was upregulated in inflammatory DCM 87, 88, being critical for immune 

response in the myocardium 89. LMNA-DCM is characterized by a dysregulated inflammatory response 

along the contractile and electrical impairment 90, nevertheless, our results showed downregulation of 

miR-155-5p in LmnaR249W hearts. Hence, further studies are needed to understand the role of miR-155-

5p in this entity. Finally, to date, nothing is known about the role of miR-196b-5p. Our results show for 

the first time a dysregulation of these miRNAs in LMNA-DCM suggesting a role in heart disease. 

  

5. Conclusions 

We must note that the gene expression related to pathophysiological changes at different stages of 

LMNA cardiomyopathy will be performed in a next step. Further studies in larger murine cohorts should 

be achieved to confirm our results and therefore, translate our first in vivo approach to clinical studies 

of LMNA-DCM patients. In summary, our study explores, for the first time, the molecular mechanisms 

behind LMNA-DCM through the integration of mRNA and miRNA sequencing data. This integrative 

approach allowed us to identify novel miRNA-mRNA interaction networks and signaling pathways that 
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unravel cellular biological processes of LMNA-DCM. We suggest our biomarkers might be used as novel 

therapeutic targets for treating LMNA-related DCM. 
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Table legend  

Table 1. miRNA and summary of their targets. This table summarizes the coRmiT output showing 

the DEMs with correlated targets, their log2FC. The table also shows how many correlated targets of 

each miRNA have been previously validated (according to databases) and the RNA-seq co-expression 

modules that includes those targets.     
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Figure 1. DEGs and DEMs in LMNAR249W tissue samples. (A) The volcano plots showing DEGs in 

LMNAR249W samples compared to wild-type. (B) The volcano plots showing DEMs in LMNAR249W 

samples compared to wild-type. The X axis represent the log2 fold change and the Y axis correspond 

to -logFDR. The dots are genes/miRNA which have been classified in colors: red dots represent 

transcripts with |log2FC| > 1 and FDR <= 0.05, blue dots are those with |log2FC| <= 1 and FDR <= 0.05, 

green are those with |log2FC| > 1 and FDR > 0.05 and grey the remaining. Dashed lines show the 

different FDR thresholds. RNA was obtained from myocardial tissue of 50-week-old Lmna+/R249W (n = 6) 

and age-matched wild-typed type mice (n = 6). 
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Figure 2. Enriched GO Biological Process terms in DEGs. (A) Top 30 enriched GO BP terms in 

DEGs. The color of the dots represents the FDR and their size represent the number of DEGs annotated 

for each term. Two terms are linked when they shared annotated DEGs. The wider and shorter links 

correspond to more DEGs shared between terms. (B) Enriched GO Molecular Function terms in DEGs. 
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Figure 3. Enriched pathways in differentially expressed genes. (A) Reactome pathways. (B) KEGG 

pathways. This plot shows as dots the top 30 enriched pathways in DEGs. The color of the dots 

represents the FDR and their size represent the number of DEGs annotated for each pathway. Two 

pathways are linked when they shared annotated DEGs. The wider and shorter links correspond to more 

DEGs shared between pathways.  
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Figure 4. miRNA-target correlation strategies. This plot shows the ranking of the different correlation 

strategies by their odds ratio (Y axis) and their coverage (X axis). The higher odds ratio represents more 

representation of the correlated pairs in database. The coverage is the proportion of miRNA with 

correlated targets within strategy that showed significant overlap with databases according to Fisher 

test FDR < 0.05. The dots represent different correlation strategies where the color indicates the name 

of the strategy and the size correspond to the number of miRNA-target pairs found in databases. 
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Figure 5. Enriched GO Molecular Function terms in targets of the upregulated miRNA. This plot 

shows the significant enriched GO MF terms (larger dots) in target genes (smaller dots). The color of 

the dots represents the miRNA that targets the gene and hence, the enriched term. The dots with two 

colors are targeted by two different miRNAs. The size of the term dot represents how many targets are 

annotated with it.  

 

 

 

Figure 6. Enriched GO Biological Process terms in targets of the upregulated miRNA. This plot 

shows the significant enriched GO BP terms (larger dots) in target genes (smaller dots). The color of 

the dots represents the miRNA that targets the gene and hence, the enriched term. The dots with two 

colors are targeted by two different miRNAs. The size of the term dot represents how many targets are 

annotated with it.  
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Figure 7. Enriched Gene Ontology Molecular Function terms in targets of the downregulated 

miRNAs. This plot shows the significant enriched GO MF terms (larger dots) in target genes of each 

miRNA (smaller dots). The color of the dots represents the miRNA that targets the gene and hence, the 

enriched term. The dots with two colors are targeted by two different miRNAs. The size of the term dot 

represents how many miRNAs targeted genes annotated with each term.  
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Figure 8. Enriched GO Biological Process terms in targets of the downregulated miRNA. This plot 

shows the significant enriched GO BP terms (larger dots) in target genes of each miRNA (smaller dots). 

The color of the dots represents the miRNA that targets the gene and hence, the enriched term. The 

dots with two colors are targeted by two different miRNAs. The size of the term dot represents how 

many miRNAs targeted genes annotated with each term. 
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Figure 9. qRT-PCR validation. Expression levels of miRNAs in LMNAR249W (n = 6) vs wild-type (n = 6) 

analyzed by qRT-PCR. Statistical significance was determined using a two-tailed t test. * p < 0.05; ** p 

< 0.01. 
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Caṕıtulo 9

Integración de transcriptómica y
otros factores experimentales
basado en el Análisis de
Componentes Principales

9.1. Introducción

Los datos de expresión génica obtenidos por RNA-seq se incluyen en una tabla
de conteos como se detalló en la Sección 2.5. Esta tabla contiene un valor de ex-
presión por cada gen, siendo un claro ejemplo de elevada dimensionalidad de los
datos. Por lo tanto, la aplicación de técnicas de reducción de la dimensionalidad,
como el Análisis de Componentes Principales (ACP), permite resumir la comple-
jidad de los datos sin perder información relevante [91, 92, 93].

El ACP es comúnmente utilizado para hacer el control de calidad de las mues-
tras, ya que permite revisar visualmente si se agrupan de acuerdo con el diseño
experimental y detectar posibles sesgos en los protocolos utilizados [94]. Estos
sesgos pueden ser efectos de lote, diferencias a la hora de preparar la libreŕıa de
secuenciación o errores en el proceso de secuenciación [95]. Además, pueden exis-
tir factores técnicos y biológicos que alteren de manera inesperada la expresión
génica, los cuales deben ser considerados al interpretar los resultados [96, 94]. En
consecuencia, el ACP posee un gran potencial para facilitar la interpretación de los
experimentos y las causas subyacentes de los resultados observados, especialmente
cuando se complementa con metodoloǵıas adicionales [97].

El ACP permite reducir la dimensionalidad de los datos al transformar un con-
junto amplio de variables en un conjunto más reducido de componentes principales
(CP), los cuales capturan la mayor parte de la variabilidad de los datos originales
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[98], mediante fórmulas de transición [97]. En el contexto de la expresión génica,
el ACP agrupa la varianza de la expresión de los genes en las muestras en CP.

Los CP son dimensiones ortogonales entre śı que se ordenan por el porcentaje
de la varianza total que resumen, siendo los CP1 y CP2 los que condensan la mayor
varianza [98]. La representación de las muestras en los dos primeros CP permite a
los investigadores encontrar patrones de expresión desconocidos, detectar el origen
de las variaciones e identificar factores de distorsión y valores at́ıpicos [99, 100, 101,
102, 103]. Sin embargo, puede haber más componentes que expliquen la varianza
de algunos factores [104]. En consecuencia, se pueden realizar análisis estad́ısticos
posteriores para analizar cuáles de los CP relevantes resumen la variabilidad de las
muestras de forma significativa [98] e investigar las relaciones entre estos CP, los
genes y los factores experimentales en mayor profundidad [97]. Además, existen
paquetes del lenguaje de programación R que facilitan el análisis de los resultados
del ACP, como pcaExplorer [105] y PCAtools [106].

Debido a la naturaleza cuantitativa de la expresión de los genes, al aplicar el
ACP se puede calcular la correlación entre los genes y cada CP, aśı como reali-
zar las pruebas estad́ısticas correspondientes [106, 107]. Asimismo, las formulas de
transición se pueden usar para proyectar factores experimentales y factores biológi-
cos de las muestras (tratados como variables suplementarias) en el espacio de CP
sin alterarlo, asistiendo a la interpretación de dichos CP [97]. Tras la proyección de
estos factores, se puede calcular la asociación entre éstos y los CP. En el caso de los
factores cuantitativos se puede calcular la correlación con los CP y se puede medir
su significancia [97]. En el caso de los factores cualitativos, en los que cada indivi-
duo está etiquetado con una categoŕıa, se puede calcular las coordenadas promedio
de los individuos para asignarle un valor a cada categoŕıa. Este promedio se puede
comparar con las coordenadas medias de todos los individuos usando una prueba t
de Student [97]. De forma paralela, se puede aplicar un Agrupamiento Jerárquico
basado en los Componentes Principales (AJCP) usando sólo estos CP relevantes
para determinar grupos de individuos o variables [97]. Además, se puede comparar
dichos grupos con el diseño experimental para esbozar conclusiones biológicas.

Por todas estas razones, he implementado el ACP en el programa de análisis
de expresión degenes hunter.R dentro del paquete ExpHunterSuite [81]. Esta in-
tegración ha sido acompañada de la implementación de pruebas estad́ısticas para
relacionar los CP y los grupos derivados del AJCP con los factores experimentales.
Este análisis lo he aplicado al experimento de cultivos de fibroblastos derivados
de pacientes con la enfermedad PMM2-CDG, comparando pacientes enfermos con
distintos grados de gravedad de la enfermedad entre śı. Además, lo he aplicado a
un experimento de organoides derivados de pacientes con el śındrome de Schaaf-
Yang a distintos tiempos de cultivo. Para ambos casos se ha explorado cómo las
muestras se agrupan en base a los patrones de expresión de todos los genes y de
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sólo los genes con expresión diferencial, y se ha determinado qué factores experi-
mentales tienen un mayor impacto en cada grupo de muestras.

9.2. Material y Métodos

9.2.1. Conjuntos de datos experimentales

En esta sección se describen las caracteŕısticas de los conjuntos de datos ana-
lizados. La información técnica detallada al respecto del análisis de expresión di-
ferencial de cada caso se describe en la Sección 9.2.2.

PMM2-CDG: La cohorte de PMM2-CDG consta de 27 pacientes fenotipados
con las anotaciones de la HPO cuya descripción y análisis se desarrolló en el
Caṕıtulo 4. A diez de estos pacientes se les realizó una secuenciación de ARN
tal como se describe en los Caṕıtulos 7 y 9 y en Gallego y colaboradores [108].
Estos pacientes fueron clasificados en dos grupos “LOW” (baja gravedad, cinco
pacientes) y “HIGH” (alta gravedad, cinco pacientes) según la escala internacional
cooperativa de la ataxia (ICARS, por sus siglas en inglés).

En el análisis de expresión diferencial se compararon los pacientes clasificados
con baja gravedad (grupo de control) contra los de alta gravedad (grupo de trata-
miento) de la enfermedad. Esta nomenclatura está incluida en el análisis como el
factor cualitativo “treat”. La escala de gravedad ICARS, la escala de puntuación
pediátrica de desordenes congénitos de la glucosilación de Nijmegen (NPCRS por
sus siglas en inglés) y el diámetro relativo medio-sagital del vermis (MVRD por
sus siglas en inglés) se incluyeron asimismo como factores cuantitativos suplemen-
tarios.

Śındrome de Schaaf-Yang: El śındrome de Schaaf-Yang (SSY) es un desor-
den genético causado por mutaciones sin sentido puntuales en el gen MAGEL2
que está localizado en el cromosoma 15q11-q13 [109]. A nivel cĺınico, este śındro-
me presenta un amplio espectro de śıntomas incluyendo una limitación intelectual
que puede variar desde leve a severa, un desorden del espectro autista, caracte-
rizado por comportamientos repetitivos y dificultades a la hora de interacciones
sociales, y problemas motores como hipotońıa muscular, contracturas y retraso en
el desarrollo [110]. Para investigar las consecuencias moleculares de las mutaciones
en el gen MAGEL2 asociadas a SSY, un grupo colaborador del grupo investigador
donde se realizó esta tesis doctoral desarrolló dos tipos de organoides de cerebro:
esferoides corticales humanos (hCS, por sus siglas en inglés) que representan el pro-
sencéfalo dorsal, y esferoides del subpalio humanos (hSS, por sus siglas en inglés)
que representan el prosencéfalo ventral. Estos organoides derivan de células de un
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único paciente con SSY y de un único individuo control. Las muestras se tomaron
a tres tiempos distintos; 30, 60 y 90 d́ıas. Para aumentar la reproducibilidad, las
muestras consistieron en una mezcla de tres a cinco organoides de diferentes placas
de cultivo. El ARN de las muestras se secuenció en una plataforma NovaSeq para
producir lecturas pareadas de una longitud de 150 pb con un promedio de 100
millones de lecturas por muestra.

En el análisis de expresión diferencial se compararon los organoides derivados
del individuo sano (control) y del paciente (tratamiento). Esta nomenclatura se
incluye en el análisis como el factor cualitativo “treat”. Los tipos de organoides
(hCS y hSS), el individuo de origen (siendo S 135 el control y S 66 el paciente) y
el tiempo de cultivo de los organoides (30d, 60d y 90d) se usaron como factores
cualitativos.

9.2.2. Configuración del análisis de expresión

La cuantificación de los genes de cada conjunto de datos se realizó mediante
la aplicación del flujo de trabajo DEG workflow 1, descrito en el Caṕıtulo 7. La
tabla de conteos obtenida se analizó con el programa degenes hunter.R del paquete
ExpHunterSuite [81] (Caṕıtulo 6) para calcular la expresión diferencial. Los genes
expresados diferencialmente (GEDs) fueron aquellos detectados por los paquetes
seleccionados: DESeq2 [52] y edgeR [53], con un valor de |log2FC| > 1 y un false
discovery rate (FDR) < 0,05.

9.2.3. Descripción del ACP y de su implementación en
ExpHunterSuite

Se ha implementado en el paquete ExpHunterSuite [81] (Caṕıtulo 6) un análisis
de componentes principales (ACP) para aplicarlo a los datos de expresión. Además,
se ha complementado con procedimientos para facilitar la interpretación de los
resultados, asociándolos con variables experimentales. Estos pasos adicionales son
unas pruebas estad́ısticas sobre la relación entre los componentes principales (CP)
y los datos experimentales de las muestras, un Agrupamiento Jerárquico basado
en los Componentes Principales (AJCP) usando los CP relevantes y un análisis de
sobrerrepresentación de los grupos de muestras obtenidos con AJCP y los grupos
experimentales.

El ACP se ha aplicado a los datos de expresión para transformar las variables
(en este caso los valores de expresión de los genes) en CP mediante operaciones
lineales, llamadas formulas de transición. Los CP tienen asociado un valor propio

1https://github.com/seoanezonjic/DEG workflow

https://github.com/seoanezonjic/DEG_workflow
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que está relacionado con la proporción de varianza de los datos originales que re-
presentan [97]. Los CP se priorizan por su valor propio de mayor a menor, y por
tanto por la varianza que representan, lo que ayuda a la reducción de la dimensio-
nalidad [97]. Normalmente, se usan los CP1 y CP2 para representar visualmente
las muestras, pero no siempre capturan todos los cambios relevantes en la expre-
sión de genes entre distintas condiciones biológicas [104].

Para seleccionar los CP relevantes se identificaron aquellos que eran significa-
tivos en los datos. Esto se hizo usando el cuantil 0,95 de la distribución de los
porcentajes de varianza, derivada de simulaciones de distribuciones normales alea-
torias con la misma cantidad de datos que la tabla de conteos [111]. Se usaron
las funciones del paquete FactoMineR [97], como se detalla en su documentación,
para obtener los datos relevantes del espacio de CP y de las muestras analizadas
en el mismo.

La interpretación de los CP se suele hacer de forma manual al examinar la
disposición de las muestras al representar gráficamente los CP [97]. No obstante, se
quiso realizar una interpretación objetiva de cada CP relevante para comprender
mejor su significado. Por ello, se incorporó al análisis información adicional de
las muestras, como por ejemplo caracteŕısticas cĺınicas, variables ambientales o
medidas biológicas que pueda contribuir a la separación de las muestras. Aunque
esta información (usada como variables suplementarias) no contribuye al cálculo
de los CP, śı puede dar pistas sobre los patrones de expresión de las muestras
analizadas. Las variables suplementarias se pueden clasificar, según su naturaleza,
en cuantitativas o cualitativas/categóricas y se pueden proyectar sobre el espacio
de CP mediante la aplicación de funciones del paquete FactoMineR [97].

En el caso de las variables suplementarias cuantitativas, se aplican las fórmulas
de transición precomputadas para proyectarlas dentro del espacio de CP. Al pro-
yectar una variable cuantitativa sobre el espacio de CP, se obtiene un vector con
las coordenadas de dicha variable en los CP. Posteriormente, se calcula el coefi-
ciente de correlación de Pearson entre el vector de coordenadas de cada variable y
las coordenadas de los individuos en los CP [97]. Esta correlación es una medida
de asociación entre las variables y los CP. De estas correlaciones se obtiene una
significancia estad́ıstica asociada y se ordenan de mayor a menor según su |R| pa-
ra priorizar las variables suplementarias con mayor asociación con los patrones de
expresión que engloban los CP [97].

En el caso de las variables suplementarias cualitativas, se realiza un análisis de
varianza de una v́ıa (ANOVA) en las coordenadas de los individuos etiquetados
con cada variable. Además se calcula el valor de ajuste R2 de la regresión lineal de
las coordenadas de los individuos en los CP como valor de asociación entre cada
variable cualitativa y los CP. Posteriormente, se realizan pruebas t de Student
considerando si las coordenadas promedio de los individuos de cada categoŕıa están
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por encima o por debajo de la media global [97].
En relación al AJCP, se consideran las coordenadas de los individuos en todos

los CP relevantes para determinar grupos [97]. El árbol jerárquico se calcula con el
método de Ward [112] y el número de grupos se determina de forma automática,
basado en el incremento de la inercia. Dado un número de grupos Q, las reglas
de selección de Q basadas en inercia sugieren que su incremento acumulado entre
Q − 1 y Q es mucho mayor que el incremento entre Q y Q + 1 [113]. Para cada
valor de Q se calcula la proporción de inercia acumulada siguiendo la ecuación 9.1:

∆(Q)

∆(Q + 1)
, (9.1)

, donde ∆(Q) es el incremento de inercia acumulada entre Q − 1 y Q [113]. El
valor de Q con la menor proporción es seleccionado como el número óptimo de
particiones del árbol. Este método equivale a aplicar el método del codo [114] de
forma automática.

Para consolidar los grupos de individuos, las coordenadas promedio de los in-
dividuos dentro de cada partición del árbol se usan como las posiciones iniciales
de grupo para el algoritmo de K-means [113]. Esta estrategia se ha implementado
usando el paquete FactoMineR [97], y dispone de una representación para com-
prender la estructura de los datos e identificar patrones de expresión que pueden
pasar desapercibidos cuando se analiza cada CP por separado [115]. Al incorporar
la información de múltiples CP de forma simultanea, el AJCP puede mejorar la
comprensión de las interacciones entre las variables y la segregación de las mues-
tras.

Una vez agrupados los individuos usando el AJCP, los grupos se pueden ano-
tar con las categoŕıas de las variables cualitativas. En el caso de los experimentos
de RNA-seq se dispone de un diseño experimental para calcular la expresión di-
ferencial donde las muestras se dividen en los grupos control y tratamiento. Este
etiquetado experimental que se ha incluido en el análisis como la variable cualita-
tiva “treat” puede usarse para asociar de forma estad́ıstica los grupos de muestras
del AJCP con los grupos del diseño experimental original. Para medir esta asocia-
ción, se aplica una prueba exacta de Fisher para calcular la sobrerrepresentación
de las muestras de cada condición experimental en los grupos del AJCP. Los va-
lores p obtenidos se ajustan con el método de Benjamini-Hochberg para corregir
las pruebas múltiples y los grupos del AJCP se anotan con cada condición expe-
rimental sobrerrepresentada con un FDR menor que 0,05.

En este estudio, se ha aplicado el ACP, la proyección de factores experimentales
sobre los CP, el AJCP y la anotación de los grupos de muestras dos veces, primero
usando todos los genes expresados y luego, usando la expresión de los GEDs como
variables activas.
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Esta doble aplicación ayuda a comprender cómo contribuyen las variables ex-
perimentales a la separación de las muestras. El uso de variables complementarias
a la expresión de genes permite explicar la separación de las muestras observada
en el análisis de expresión diferencial. De forma espećıfica, se puede analizar si las
variables están asociadas al CP1, indicando si la distribución de las muestras en
este CP encaja con el diseño experimental. Además, se pueden identificar patrones
de expresión secundarios de los GEDs que pueden ser capturados por el CP2 y
los componentes subsecuentes. Posteriormente, se puede investigar qué variables
experimentales afectan a estos patrones secundarios pudiendo explicar los posibles
mecanismos biológicos subyacentes.

Esta metodoloǵıa se aplico al estudio de los dos conjuntos de datos de enfer-
medades raras descritos anteriormente: los casos de PMM2-CDG y SSY.

9.3. Resultados

En este estudio se ha aplicado la metodoloǵıa completa del ACP implementada
en degenes hunter.R a dos casos reales de enfermedades raras. Este algoritmo, junto
con las posteriores fases se aplicó usando dos grupos de genes distintos en cada
conjunto de datos como variables activas: la expresión de todos los genes y la de
los GED en espećıfico.

9.3.1. PMM2-CDG

Este conjunto de datos consiste en cultivos de fibroblastos de pacientes de la
cohorte de PMM2-CDG (Caṕıtulo 4). Se comparó la expresión génica de los pacien-
tes con distinta gravedad de la enfermedad, siendo los pacientes con enfermedad
leve (LOW ) el grupo control y los que teńıan una enfermedad grave (HIGH ) el
grupo de tratamiento. El análisis de expresión diferencial detectó 12.368 genes ex-
presados, de los cuales 25 son GED.

Cuando el PCA se aplicó a la expresión de todos los genes, se determinaron
cuatro CP relevantes que explicaban la mayoŕıa de la varianza sumando un 68,01 %
del total (Figura 9.1A). A pesar de que los CP1 y CP2 englobaban casi la mitad
de la varianza total, no fueron capaces de diferenciar las muestras según el diseño
experimental. No obstante, las muestras con distinta gravedad de la enfermedad
se separan levemente en el CP3 (Figura 9.1A). Las variables de edad (Age), las
medidas y escalas que miden la gravedad de la enfermedad (NCPRS, ICARS y
MVRD) y el vector treat que describe el diseño experimental se proyectaron sobre
el espacio de CP. Se observó que el CP4 es el único componente que correlaciona
únicamente con el factor edad (Age) con una R de Pearson de 0,64 y que el CP3
es el único componente que se asocia de manera significativa con la variable treat,
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con un R2 de 0,443 y p < 0,05 (Tabla 9.1). Usando los CP relevantes se hizo un
agrupamiento de los individuos usando AJCP, y se observó que los grupos no son
coherentes con el diseño experimental ya que no se pueden diferenciar los pacientes
con distinta gravedad (Figura 9.1B). Posteriormente, se intentó asociar de forma
estad́ıstica los grupos de pacientes y las categoŕıas del diseño experimental (control
y tratamiento) pero no se encontró ninguna asociación significativa (Tabla 9.2).

Al usar los niveles de expresión de los GED como variables activas en el ACP,
se observó que hay una clara diferenciación entre las muestras de distintos grupos
de gravedad. Además, se observa que hay más cohesión entre los pacientes con
baja gravedad (LOW ) que entre los pacientes con alta gravedad (HIGH ), que se
encuentran más dispersos. Como se muestra en la Figura 9.2A, el ACP indica que
los dos primeros CP son los más relevantes, englobando el 76,8 % de la varianza.
El diseño experimental se asoció, esta vez de forma significativa, al CP1, corres-
pondiendo con la variable treat, con un R2 of 0,914 (Tabla 9.1).

En cuanto a las variables cuantitativas, hay una correlación entre el factor edad
(Age) y el CP1 que, aunque tiene un valor de R de Pearson bajo, es significativo.
Además, todas las medidas de gravedad de la enfermedad correlacionan con el CP1
con valores de R altos y significativos (Figura 9.2C).

Al aplicar AJCP se obtuvieron tres grupos de pacientes como se muestra en la
Figura 9.2B. Se observó una clara diferenciación entre los pacientes con distinta
gravedad ya que los pacientes con baja gravedad se agrupan y se consiguió asociar
este grupo con su condición experimental (Tabla 9.2). Además, se puede observar
que los pacientes con alta gravedad se dividen en dos subgrupos (Figura 9.2B).

Tabla 9.1: Asociación de las variables suplementarias y los Componentes principales
(CP) de todos los genes expresados (Exp) y los genes con expresión diferencial (GED)
en los conjuntos de datos de PMM2-CDG y el śındrome de Schaaf-Yang (SSY). Se
calculó un ajuste R2 asociado a un análisis de la varianza para cada variable categórica
y se calculó el coeficiente de correlación R de Pearson para cada variable cuantitativa.
Solo se muestran asociaciones con un valor P de las respectivas pruebas menor que 0,05.

Caso Conjunto
de genes

CP Variable Medida de
asociación

Valor

PMM2-
CDG

Exp 4 Age R de Pearson 0,64
Exp 3 treat

R2

0,443
GED 1 treat 0,914

SSY
Exp 3 treat 0,704
GED 1 treat 0,979
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A

Figura 9.1: Análisis de Componentes Principales (ACP) y Agrupamiento Jerárquico
de los Componentes Principales (AJCP) del conjunto de datos de PMM2-CDG usando
todos los genes. A: Las muestras dispuestas en los Componentes Principales (PC) que
resumen de manera significativa la mayoŕıa de la varianza total. El porcentaje de varianza
resumida por cada CP se muestra entre paréntesis y la distribución de los pacientes con
baja y alta gravedad se representa en azul y rojo, respectivamente. B: Dendrograma y
grupos de muestras resultantes del AJCP.
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Figura 9.2: Análisis de Componentes Principales (ACP) y Agrupamiento Jerárquico
de los Componentes Principales (AJCP) del conjunto de datos de PMM2-CDG usando
los 25 genes con expresión diferencial. A: La disposición de las muestras y las variables
suplementarias cuantitativas proyectadas sobre los dos primeros Componentes Principa-
les (CP). El porcentaje de varianza que resume cada CP se muestra entre paréntesis. B:
Dendrograma y grupos de muestras resultantes del AJCP. C: Asociación y significancia
de las variables cuantitativas suplementarias y los CP. La significancia se representa con
etiquetas siendo *: 0,01 < P ≤ 0,05, **: 0,001 < P ≤ 0,01 y ***: P ≤ 0,001
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Tabla 9.2: Relación entre los grupos de muestras derivados del Agrupamiento Jerárquico
de Componentes Principales y las categoŕıas de las variables cualitativas suplementarias.
Esta tabla resume los resultados de los casos de PMM2-CDG y el śındrome de Schaaf-
Yang (SSY). Se realizó una prueba exacta de Fisher para obtener el valor P y las pruebas
múltiples se corrigieron con el FDR de Benjamini-Hochberg. Los distintos conjuntos
de genes sobre los que se aplicó el ACP son todos los genes expresados (Exp) y los
expresados de forma diferencial (GED). Las variables cualitativas y sus categoŕıas se
muestran en la columnaCategoŕıa separadas por “:” y los grupos del AJCP se muestran
en la columna Grupo

Caso Conjunto
de genes

Grupo Categoŕıa Valor P FDR

PMM2-
CDG

Exp
1 treat:Treat 3,97e-03 2,38e-02
1 condition:LOW 3,97e-03 2,38e-02

SSY Exp
3 time:30 2,02e-03 6,06e-03
2 time:60 2,02e-03 6,06e-03
1 time:90 2,02e-03 6,06e-03

GED 1 treat:Treat 1,08e-03 6,49e-03

9.3.2. Śındrome de Schaaf-Yang

El conjunto de datos del śındrome de Schaaf-Yang consiste en 12 muestras que
comprende la diferenciación de distintas zonas de cerebro (hCS y hSS), individuos
control (S 135) y enfermo (S 66)y tiempos de crecimiento de 30, 60 y 90 d́ıas. El
análisis de expresión, comparando las muestras de los individuos control y enfermo,
identificó 14.745 genes expresados, de los cuales 338 fueron GED.

Se aplicó el ACP a los niveles de expresión de todos los genes y se encontraron
tres CP relevantes que contienen un 74,01 % de la varianza total (Figura 9.3A).
Se puede observar que la combinación de los CP1 y CP2 separan las muestras por
el tiempo de cultivo y que el CP3 separa las muestras por el individuo de origen
(Figura 9.3A y B) y se asocia con las condiciones experimentales (variable treat)
con un R2 de 0,704 (Tabla 9.1).

Este patrón se refuerza con el AJCP que agrupa las muestras en base al tiempo
de cultivo y cada grupo corresponde de forma significativa con un tiempo de cultivo
del diseño experimental (Figura 9.3C y Tabla 9.2).

El ACP se aplicó a la expresión de los 338 GED y resultó en dos CP relevantes
que resumen un 73,94 % de la varianza total (Figura 9.3D). Por un lado, CP1
diferencia los distintos individuos y se asocia al diseño experimental con un R2

de 0,979 (Tabla 9.1). Por otro lado, el CP2 separa las muestras por el tiempo
de cultivo (Figura 9.3D). Al aplicar el AJCP usando estos dos CP relevantes se
obtuvieron tres grupos de muestras. El primer grupo contiene todas las muestras
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derivadas del paciente enfermo, el grupo dos corresponde con las muestras de los
organoides del organismo control cultivados 30 d́ıas y el grupo tres corresponde
con las muestras de los organoides del individuo control cultivados 60 o 90 d́ıas
(Figura 9.3E).

9.4. Discusión

En este estudio se demuestra el potencial del ACP aplicado a datos de expresión
génica derivados de la secuenciación, más allá de su uso convencional como control
de calidad de muestras, para obtener una perspectiva detallada de ciertos patrones
presentes en estos datos. Además, el ACP le da un contexto en el que interpretar
estos patrones gracias a los factores experimentales asociadas a las muestras.

Cuando el ACP se aplica a un conjunto de datos, se realiza un proceso de
reducción de la dimensionalidad por el cual el número de variables originales, como
la expresión de todos los genes o de los GED, se reducen por combinaciones lineales
a unos poco ejes ortogonales (los conocidos como componentes principales o CP).
Sobre estos CP se pueden proyectar variables cuantitativas y cualitativas. Ambos
procesos de reducción y proyección permiten que las variables puedan integrarse
y estudiarse dentro del espacio de CP. Esta integración facilita la identificación
intuitiva de conexiones ocultas gracias a la visualización de los datos, y permite la
aplicación de pruebas estad́ısticas y técnicas de agrupamiento para la confirmación
de relaciones importantes.

En el caso de estudio de PMM2-CDG, cuando se aplicó ACP a todos los genes
expresados, los cuatro CP relevantes que se obtuvieron (Figura 9.1A) y su corres-
pondiente AJCP (Figura 9.1B) no diferenciaron los pacientes de distintos grupos
experimentales, con la excepción del CP3 que se asocia de forma significativa con
los grupos experimentales, aunque con un valor bajo de R2 de 0,443 (Tabla 9.1).
Sin embargo, la poca varianza que engloba el CP3 (12,81 %, Figura 9.1A) sugiere
que la mayoŕıa de la varianza de los datos se debe a diferencias intragrupales. En
consecuencia, dada la separación confusa de las muestras en los CP y grupos del
AJCP, se necesita una exploración más exhaustiva para descartar la heterogenei-
dad de las muestras como la causa principal.

Al aplicar el ACP a la expresión de los GED, se obtuvieron dos CP relevantes
que explican el 76.8 % de la varianza total. En el CP1 se puede ver de forma clara
la separación entre los pacientes con baja y alta gravedad de la enfermedad (Figura
9.2A). En este caso, el ICARS es la variable cuantitativa con mayor correlación
con el CP1, tal y como se esperaba, ya que las muestras se clasificaron en alta o
baja gravedad siguiendo esta escala (Figura 9.2C). Un resultado a destacar es que
la medida MVRD sigue el mismo patrón, pero en sentido contrario, que el ICARS,
siendo ambas variables casi perpendiculares al PC2 (Figura 9.2A), lo que confirma
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Figura 9.3: Análisis de Componentes Principales (ACP) y Agrupamiento Jerárquico de
los Componentes Principales (AJCP) del caso de estudio del śındrome de Schaaf-Yang
(SSY) usando todos los genes (A,B,C) y los 338 genes expresados de forma diferencial
(D,E). A: Las muestras se disponen en los CP que resumen de forma significativa la va-
rianza total. El porcentaje de varianza resumido por cada CP se muestra entre paréntesis
y la distribución de las muestras de organoides derivadas de los pacientes sano y enfer-
mo se muestran en rojo y azul, respectivamente. B: Las muestras se disponen en los dos
primeros Componentes Principales (CP) y el porcentaje de varianza resumido por cada
CP se muestra entre paréntesis. Los cuadrados fucsia corresponden con cada categoŕıa
de las variables cualitativas suplementarias y la posición es la media de coordenadas de
las muestras de dicha categoŕıa. C: Dendrograma y grupos de muestras resultantes del
AJCP. D: Las muestras se disponen en los dos primeros Componentes Principales (CP)
y el porcentaje de varianza resumido por cada CP se muestra entre paréntesis. El color
de las muestras coincide con los grupos determinados por el AJCP E: Dendrograma y
grupos de muestras resultantes del AJCP.
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las observaciones vistas en estudios previos [116]. Esto es relevante para priorizar
genes con alta contribución al CP1 para validar experimentalmente su relación con
el diámetro medio-sagital del vermis, asociado a la escala de gravedad ICARS. En
el agrupamiento con AJCP, no solo se separaron los pacientes de baja gravedad de
los de alta gravedad, sino que se se revelaron dos subgrupos de pacientes con alta
gravedad (Figura 9.2B y Tabla 9.2). El CP2 es el que muestra de manera clara las
diferencias entre los dos subgrupos de pacientes con alta gravedad. El NCPRS y
la edad fueron las variables cuantitativas con la mayor asociación al CP2 (Figura
9.2A), lo que sugiere una relación interesante entre ambas variables y el fenotipo
de los pacientes. Sin embargo, se necesitan más muestras y la inclusión de datos
fenot́ıpicos espećıficos dado que ninguna de estas relaciones fue significativa.

En el caso de SSY, el ACP sobre los genes expresados en los organoides (di-
ferenciados de la región dorsal y a la región ventral del prosencéfalo para dos
individuos distintos y con muestras tomadas a tres tiempos distintos), revela que
el tiempo de cultivo tiene un mayor impacto en la diferenciación de las muestras
que el individuo de origen o el tipo de organoide (Figura 9.3B). Esto se apoya
con que cada grupo del AJCP (Figura 9.3C) corresponde con uno de los tiempos
de cultivo (Tabla 9.2). Además, la separación entre las muestras derivadas de los
individuos control y enfermo no se observa hasta el CP3, lo que apunta a que esta
condición tiene un impacto menor en la varianza total (Figura 9.3A).

Sin embargo, cuando se aplica el ACP a la expresión de los GED, se necesitan
solo dos CP para explicar alrededor del 75 % de la varianza total. El CP1 y el
AJCP son capaces de separar las muestras derivadas del individuo sano y del
enfermo (Figura 9.3D y E). Es interesante comentar que el AJCP es capaz de
diferenciar las muestras derivadas del paciente sano por el tiempo de cultivo, pero
agrupa las muestras del paciente enfermo juntas. Esto indica que las diferencias
que pueda haber en el desarrollo del organoide a distintos tiempos de cultivo en el
individuo sano, no se observan en el individuo enfermo. Este ejemplo demuestra
la utilidad del ACP como primera aproximación para realizar estudios piloto y
generar propuestas para futuros estudios basados en los factores identificados, ya
que el tiempo de cultivo es un factor mucho más interesante a tener en cuenta que
el tipo de organoide.

La aplicación del ACP en dos conjuntos de datos distintos de enfermedades
raras ha facilitado la integración de datos de RNA-seq con una serie de varia-
bles experimentales de interés. Con su uso, los investigadores pueden identificar
genes asociados a los fenotipos de una enfermedad susceptibles de ser posibles
biomarcadores o dianas terapéuticas. La combinación del ACP y AJCP permi-
te un estudio exhaustivo y fácil de interpretar de las relaciones complejas entre
los factores genéticos, medioambientales o cĺınicos y la expresión de los genes.
Este tipo de análisis es especialmente relevante en el estudio de enfermedades ra-
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ras, ya que la búsqueda de los factores causantes de la enfermedad necesita tener
en cuenta un gran espectro de influencias cĺınicas, genéticas y medioambientales
[117]. En estudios futuros, se podŕıa incluir variables adicionales como informa-
ción demográfica, exposición a la contaminación medioambiental, fenotipos de los
pacientes u otras influencias biológicas potenciales. En consecuencia, a modo de
adelanto, en el Caṕıtulo 11 se desarrollará la integración de los datos de expresión
y fenot́ıpicos del caso de estudio de PMM2-CDG mediante técnicas de reducción
de la dimensionalidad derivadas del ACP.
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Caṕıtulo 10

Estudio de los ARNcirc en
pacientes de displasia
arritmogénica

10.1. Introducción

La displasia arritmogénica engloba un conjunto de trastornos card́ıacos con una
prevalencia estimada de entre uno y cinco casos por cada 10,000 individuos. Esta
enfermedad se caracteriza por la sustitución progresiva del miocardio ventricular
por tejido graso o fibroso, lo que puede provocar arritmias potencialmente mor-
tales y un incremento significativo del riesgo de muerte súbita, especialmente en
individuos jóvenes [118]. A fin de tomar medidas preventivas personalizadas que
no agraven la situación del paciente conforme avanza su edad, la identificación de
biomarcadores en pacientes con displasia arritmogénica es crucial [119].

En la última década, el estudio de los ARN circulares (ARNcirc) ha ido en
aumento debido a su papel regulador de procesos moleculares ligados a enferme-
dades [120], aśı como por sus aplicaciones en biomedicina [44, 121, 122]. Estas
moléculas son ARN no codificantes en los que los extremos 5’ y 3’ se unen de
forma covalente mediante un proceso llamado ayuste inverso (también conocido
como back-splicing junction en inglés) [44]. Los ARNcirc participan en la modula-
ción post-transcripcional de genes diana mediante la unión competitiva a miARN
y anulando sus efectos [123].

Los ARNcirc generalmente se analizan mediante protocolos de secuenciación
de ARN total, donde no se efectúa una selección espećıfica de los ARNm. La
identificación de los ARNcirc a partir de datos de secuenciación consiste en la
detección de lecturas generadas por ayuste inverso que mapean de forma quimérica
sobre el genoma. Este mapeo quimérico se realiza de forma fraccionada en distintas
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regiones de la referencia genómica, y se distingue del ayuste canónico porque una
de las fracciones de la lectura mapea de forma inversa a la otra.

Existen numerosas herramientas espećıficas para identificar ayustes inversos,
como circRNA finder [124], DCC [125], CIRCexplorer [126], CIRI2 [127] y Find-
Circ [128], junto a configuraciones espećıficas de los programas de mapeo, como
TopHat-Fusion [129], STAR [48], Segemehl [130] o BWA-MEM [131]. Sin embar-
go, debido a la escasa cantidad de lecturas que suelen pertenecer al ayuste inverso
y a la tasa de falsos positivos, hay estudios que demuestran que la mejor opción
es combinar dichas herramientas [132].

En el marco del desarrollo de esta tesis doctoral, he desarrollado y aplicado un
flujo de trabajo para analizar la expresión e interacciones entre genes, miARN y
ARNcirc a partir de muestras de secuenciación de ARN total y de ARN pequeños
de pacientes con displasia arritmogénica.

10.2. Material y Métodos

Para la búsqueda y estudio de los ARNcirc que puedan tener un potencial
impacto en el desarrollo de la displasia arritmogénica, se ha desarrollado un flujo
de trabajo que comienza a partir de datos de secuenciación de ARN total y ARN
pequeños. Este flujo detecta los genes, ARNcirc y miARN con expresión diferencial,
establece las relaciones entre los tres tipos de moléculas, prioriza los ARNcirc
mediante su similitud fenot́ıpica con la displasia arritmogénica y realiza un análisis
funcional de los genes asociados a ARNcirc (Figura 10.1).

10.2.1. Selección de pacientes y secuenciación de ARN

Se secuenciaron tanto el ARN total como los ARN pequeños de muestras del
ventŕıculo derecho de cuatro pacientes fallecidos diagnosticados con displasia arrit-
mogénica, y de otros cuatro individuos que fallecieron por una razón ajena a en-
fermedades card́ıacas que sirvieron como grupo control.

La selección de pacientes, la extracción de tejidos, la preparación de muestras
y su secuenciación fue llevada a cabo por colaboradores pertenecientes a grupos
de investigación del Instituto de Investigación Biomédica de Girona Josep Trueta
(IDIBGI), Instituto de Investigación Sanitaria La Fe de Valencia (IIS La Fe) y el
Instituto de Investigación e Innovación Biomédica de Cádiz (INiBICA).

Para el aislamiento y purificación del ARN total se aplicó el protocolo TRI
ReagentTM (Sigma-Aldrich, St Louis, MO, EE.UU.) según las instrucciones del
fabricante. Posteriormente, se aplicó un tratamiento con desoxiribonucleasa usando
el kit RNA clean & concentrator-5 (Zymo Research, Irvine, CA, EE.UU.). El ARN
se cuantificó usando el kit Qubit RNA High-Sensitivity Assay en el fluorómetro
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Qubit®2.0 (Life Technologies, Carlsbad, CA, EE.UU.). La calidad e integridad
del ARN total se controló en el Agilent Technologies 2100 Bioanalyzer (Agilent
Technologies, Santa Clara, CA, EE.UU.).

La secuenciación del ARN total y de los ARN pequeños se llevó a cabo en el ser-
vicio GeneCore (EMBL Heidelberg, Alemania). Por un lado, las libreŕıas single-end
de ARN total se prepararon con el kit NEBNext Ultra II Directional RNA Library
Prep para plataformas de Illumina, aplicando el kit de rRNA Depletion (New
England Biolabs, Ipswich, MA, EE.UU.) para ser secuenciadas posteriormente en
la plataforma Illumina SE100, generando archivos fastq con lecturas de 130 pb.
Por otro lado, las libreŕıas single-end de ARN pequeños se generaron con el kit
NEXTFLEX small RNA-seq v3 (Perkin Elmer, Waltham, MA, EE.UU.) y se se-
cuenciaron empleando la plataforma Illumina SE60, generando archivos fastq con
lecturas de 70 pb.

10.2.2. Análisis de miARN-genes diana

Las interacciones entre los miARN y sus genes dianas se obtuvieron mediante el
flujo de expresión y de detección de dianas de miARN desarrollado en los caṕıtulos
6 y 7. La cuantificación de los miARN, a partir de las muestras de secuenciación
de ARN pequeños, y la de los genes, a partir de las muestras de secuenciación
de ARN total, se hizo por separado usando el flujo de trabajo DEG workflow
[133]. El análisis de la expresión diferencial y de la coexpresión se llevó a cabo
con el script degenes hunter.R de ExpHunterSuite [89], configurado para que los
miARN y genes expresados de forma diferencial fueran aquellos detectados por
los paquetes de análisis de expresión DESeq2 [52] y edgeR [53], con la siguiente
configuración: |Log2FC| > 1 y FDR < 0,05. El análisis de coexpresión se llevó a
cabo empleando el paquete WGCNA [55], configurando los parámetros por defecto
de degenes hunter.R [89]. La identificación de las relaciones miARN-gen diana se
realizó con coRmiT.R (cuyo algoritmo se describe al detalle en el Caṕıtulo 7),
configurado para establecer relaciones entre los miARN y genes expresados de
forma diferencial (GED) y devolver aquellas asociaciones detectadas por el método
de selección e integración. Además, coRmiT.R se ejecutó para obtener las parejas
con correlación negativa y positiva, usando umbrales de |R| de Pearson de 0,5 a
0,95 en rangos de 0,05. Los detalles de la ejecución del flujo se pueden encontrar
en el repositorio https://github.com/JoseCorCab/coRmiT ceRNA.

10.2.3. Detección y análisis de la expresión de ARNcirc

El análisis de ARNcirc se llevó a cabo empleando los archivos de lecturas ob-
tenidos a partir de las muestras de secuenciación de ARN total (con lecturas de
130 pb). Un de las caracteŕısticas de las herramientas de detección de ARNcirc es

https://github.com/JoseCorCab/coRmiT_ceRNA
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que devuelven una elevada tasa de falsos positivos. A fin de reducirla y obtener
resultados más fiables, se utilizó el programa CirComPara2, que combina los re-
sultados de varios algoritmos especializados en la identificación de ARNcirc, tales
como circRNA finder, DCC, CIRCexplorer, CIRI2 y FindCirc, para minimizar la
tasa de falsos positivos [134]. De los ARNcirc encontrados por CirComPara2 se
seleccionaron aquellos detectados por más de uno de los algoritmos de identifica-
ción. Los ARNcirc seleccionados se cuantificaron con CirComPara2 teniendo en
cuenta exclusivamente las lecturas correspondientes a la región del ayuste inverso.

La expresión diferencial de los ARNcirc se calculó con ExpHunterSuite usando
el paquete limma [46]. Los ARNcirc expresados de forma diferencial fueron aquellos
con |Log2FC| > 1 y FDR < 0,05.

10.2.4. Estudio de los ARNcirc y sus genes diana

Debido a la escasez de información sobre relaciones entre miARN y ARNcirc,
se usó la herramienta Circr [135] para predecir las relaciones entre los miARN y
los ARNcirc expresados de forma diferencial. Circr hace uso de tres predictores
de novo de interacciones entre miARN y ARN, tales como miRanda, RNAhybrid
y TargetScan. Se seleccionaron aquellas interacciones entre miARN y ARNcirc
obtenidas por al menos dos de los tres predictores.

Las relaciones miARN-genes detectadas con coRmiT y las relaciones miARN-
ARNcirc de Circr se combinaron para establecer relaciones genes-ARNcirc. Final-
mente, para priorizar ARNcirc para su validación experimental en futuros ensayos,
se decidió hacer estudios funcionales y fenot́ıpicos de los genes asociados a cada
ARNcirc. Con el fin de estudiar la relevancia fenot́ıpica de los ARNcirc, se cal-
culó la similitud semántica entre los genes asociados a cada ARNcirc y el perfil
fenot́ıpico descrito para la displasia arritmogénica. En primer lugar, se empleó la
base de datos Monarch Initiative [83] para obtener la información correspondiente
a los fenotipos patológicos descritos para cada uno de los subtipos de displasia
arritmogénica conocidos. Estos fenotipos aparecen descritos en esta base de datos
como términos de la Human Phenotype Ontology (HPO) [53], y se seleccionaron
aquellos que coincid́ıan con el fenotipo de los pacientes analizados en este estudio.

En segundo lugar, se empleó de nuevo la información almacenada en la Monarch
Initiative para obtener los términos HPO descritos de cada uno de los genes aso-
ciados a los ARNcirc. Finalmente, se calculó con la herramienta semtools (Caṕıtulo
4) la similitud semántica empleando el método de Lin entre los HPO de cada gen
y los HPO de la enfermedad. Para cada ARNcirc, se calculó la media de la si-
militud semántica entre todos los genes asociados, designándolo bajo el término
“similitud fenot́ıpica”. Se escogieron los diez primeros ARNcirc con mayor simili-
tud fenot́ıpica y se llevó a cabo el análisis de enriquecimiento de los genes asociados
a cada uno de ellos en Gene Ontology (GO), empleando el programa incluido en
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ExpHunterSuite, clusters to enrichments.R, considerando como enriquecimientos
significativos aquellos con una FDR < 0,05. Se activó el parámetro -c que elimina
los parentales de un término GO que ha sido asociado de forma significativa a los
genes de un ARNcirc, simplificando los resultados.

Figura 10.1: Diagrama que resume el flujo de trabajo para analizar los ARNcirc. En
morado se muestran los distintos datos que se usan o generan en diferentes pasos del
flujo y en gris se indican los programas usados.

10.3. Resultados

La búsqueda de ARNcirc asociados a la displasia arritmogénica del ventŕıculo
derecho consistió en el análisis independiente de la expresión de miARN, genes y
ARNcirc, hasta el análisis de las funciones de los genes dianas de ARNcirc, como
se muestra en la figura 10.1.

Por un lado, el análisis de la expresión de miARN y de genes reveló 9 miARN
y 1793 genes con expresión diferencial en la comparación hecha entre los controles
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con respecto a los enfermos. La estrategia de selección e integración de coRmiT
identificó 3627 relaciones entre los miARN y GEDs, de las cuales 1363 parejas
correlacionaron de forma negativa y 2264 de forma positiva.

Por otro lado, el empleo de CirComPara2 sobre los datos de secuenciación
de ARN total identificó 3822 ARNcirc expresados, de los cuales 44 lo hicieron
de forma diferencial entre controles y enfermos. La aplicación de Circr determinó
197 parejas miARN-ARNcirc detectadas por un mı́nimo de dos predictores. Las
parejas miARN-genes y miARN-ARNcirc se combinaron para obtener un total de
33 770 relaciones entre 41 ARNcirc y 1029 genes.

De los genes asociados a ARNcirc se identificaron 242 con anotaciones en térmi-
nos fenot́ıpicos de la HPO empleando la base de datos Monarch Initiative. Estas
anotaciones se emplearon para calcular la similitud semántica entre los perfiles
fenot́ıpicos de los genes y el perfil fenot́ıpico de la enfermedad. Se pudo calcular
la similitud fenot́ıpica de todos los ARNcirc con la excepción de hsa circ 0056810
y hsa circ 0030254, cuyos genes asociados no teńıan anotaciones en HPO (Tabla
10.1). Además, es interesante destacar que los siete ARNcirc con mayor similitud
fenot́ıpica presentaron anotaciones en la HPO únicamente para uno de sus genes
asociados: ALG10B.

Todos los genes asociados a los diez ARNcirc con mayor similitud fenot́ıpica,
independientemente de si presentaban o no anotaciones en la HPO1, se emplea-
ron para llevar a cabo un enriquecimiento funcional en términos GO (Tabla 10.1,
columna Nº genes). Con respecto a los resultados obtenidos para la subonto-
loǵıa Biological Processes de GO, el análisis de enriquecimiento funcional reveló
que dos de los diez ARNcirc tuvieron enriquecimientos significativos. En concreto,
chr2:178793403-178793541 tiene un impacto en las funciones relacionadas con la
regulación del potencial de acción del músculo card́ıaco, del ensamblaje de la cro-
matina, de la hidroxilación de protéınas y de la morfogénesis de células del sistema
nervioso (Figura 10.2). Por otro lado, el hsa circ 0028899 afecta a la regulación
de los procesos metabólicos de ARN ribosómico, de la traducción en respuesta al
estrés ligada a p53 y del ayuste de ARN (Figura 10.2).

1Acalaración: Los ARNcirc tienen asociados genes, algunos con HPO (que se usaron para el
calculo de la similitud) y otros no. Para el enriquecimiento se usaron todos
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Tabla 10.1: Listado de los ARNcirc expresados diferencialmente y asociados con genes.
La lista incluye los ARNcirc ordenados de forma descendente según su valor de similitud
fenot́ıpica. Se muestra la posición priorizada, el nombre del ARNcirc (ARNcirc), el
número de genes asociados (Nº genes), el número de genes con anotación fenot́ıpica (Nº

genes con HPO) y la similitud fenot́ıpica (Similitud fenot́ıpica). Los 10 ARNcirc
seleccionados para el análisis funcional están marcados con una ĺınea horizontal.

Posición ARNcirc Nº genes Nº genes
con HPO

Similitud
fenot́ıpica

1 hsa circ 0030378 26 1 0,689
2 hsa circ 0009024 21 1 0,689
3 hsa circ 0007444 19 1 0,689
4 hsa circ 0002266 21 1 0,689
5 hsa circ 0001492 24 1 0,689
6 hsa circ 0001414 21 1 0,689
7 chr6:129366218-129427854 24 1 0,689
8 hsa circ 0000095 10 3 0,384
9 chr2:178793403-178793541 5 3 0,384
10 hsa circ 0028899 354 69 0,234

11 hsa circ 0142214 1228 270 0,232
12 hsa circ 0001189 1221 270 0,232
13 chr9:109080838-109091155 1223 270 0,232
14 chr1:247156405-247159813 1223 270 0,232
15 chrX:129553235-129554446 881 199 0,232
16 hsa circ 0005900 1214 267 0,231
17 hsa circ 0001329 862 198 0,229
18 chr19:5604582-5604936 335 68 0,227
19 chr12:12244261-12244655 333 68 0,227
20 hsa circ 0142312 1362 304 0,227
21 chr8:140846259-140890769 1362 304 0,227
22 chr8:140830471-140890769 1362 304 0,227
23 chr7:16258389-16278226 1362 304 0,227
24 chr6:136694139-136698682 1362 304 0,227
25 chr4:105424195-105456745 1362 304 0,227
26 chr3:47067069-47098081 1362 304 0,227
27 chr2:178650750-178689896 1362 304 0,227
28 chr1:8465924-8614686 1362 304 0,227
29 chr16:57164000-57173869 1362 304 0,227
30 chr15:59195460-59218087 1362 304 0,227
31 chr14:23404295-23431481 1362 304 0,227
32 chr10:49915916-49935142 1362 304 0,227
33 chr10:45939360-45962994 1362 304 0,227
34 chr4:148152468-148154901 1341 303 0,226
35 chr17:4066446-4072756 1343 303 0,226
36 hsa circ 0009964 1352 301 0,226
37 hsa circ 0000284 1001 232 0,223
38 hsa circ 0000701 481 105 0,219
39 hsa circ 0005955 134 34 0,187
40 hsa circ 0056810 2 0 N/A
41 hsa circ 0030254 2 0 N/A
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Figura 10.2: Términos de laGene Ontology para la subontoloǵıa Biological Processes y sus relaciones con los genes
asociados a los diez ARNcirc con mayor similitud fenot́ıpica a la displasia arritmogénica del ventŕıculo derecho.
Los ćırculos representan los términos de la ontoloǵıa, donde el color indica la proporción de genes asociados a
cada ARNcirc, y el tamaño refleja la cantidad de genes (pertenecientes a cualquier ARNcirc) anotados en dicho
término, tal y como se indica en las leyendas. Los enlaces entre los términos indican la presencia de genes anotados
en ambos términos, siendo el grosor de los enlaces y la proximidad entre los términos indicativos de la cantidad
de genes compartidos.
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10.4. Discusión

Las herramientas de detección de ARNcirc y los predictores de parejas miARN-
ARNcirc suelen presentar una alta tasa de falsos positivos, por lo que es necesario
obtener un consenso a partir de los resultados de varias de ellas [135, 134, 132]. Esto
es incluso más importante de considerar en estudios donde se dispone de escasas
muestras a analizar, como es el caso de las enfermedades raras, en las cuales se
suele observar una tendencia a ausencia de ARNcirc asociados a la patoloǵıa.

Se debe considerar que la existencia de un tŕıo de regulación ARNcirc-miARN-
gen, con el gen y el ARNcirc compitiendo de forma endógena en la unión con el
miARN, aún con cambio en los niveles de expresión de ambos miARN y ARNcirc,
no implica necesariamente un cambio de expresión en el gen [136]. Sin embargo, se
optó por buscar asociaciones con los GEDs para localizar aquellos implicados en
procesos celulares con un posible impacto en el fenotipo patológico de la enferme-
dad. Además, se decidió buscar parejas miARN-gen con correlación tanto positiva
como negativa ya que la intervención del ARNcirc puede disminuir el efecto inhi-
bitorio de los miARN sobre los genes o neutralizarlo por completo. Cuando el
ARNcirc actúa sobre el mecanismo de represión de miARN-gen, no es posible co-
nocer el efecto real del miARN en la expresión del gen. Por eso se exploran las
correlaciones positivas y negativas.

La priorización de los genes asociados a ARNcirc mediante sus fenotipos rela-
cionados depende, en gran medida, de la información disponible en las bases de
datos. En este caso de estudio, tan solo el 23,5 % de los genes asociados a ARNcirc
presentaban anotaciones en la HPO. Se espera que con el aumento de la informa-
ción disponible en estas fuentes, promovidas mayoritariamente por el esfuerzo de
estudios cĺınicos e iniciativas internacionales como la Monarch Initiative, mejoren
los resultados obtenidos por este tipo de aproximaciones. No obstante, el cálculo de
la similitud fenot́ıpica ha permitido reducir la lista de ARNcirc y genes asociados
candidatos para su validación experimental (Tabla 10.1, Columna Nº genes).

Con respecto al análisis funcional de los genes asociados a los ARNcirc cabe
destacar que el chr2:178793403-178793541 podŕıa considerarse como una posible
diana terapéutica gracias a las funciones de regulación del potencial de acción del
músculo card́ıaco que presentan sus genes asociados, ya que es un proceso direc-
tamente involucrado en el desarrollo de la displasia arritmogénica del ventŕıculo
derecho.

El hsa circ 0028899 (también llamado circRNF10) afecta a procesos molecula-
res generales como el ayuste de ARN y la traducción ligada a p53, que coincide con
los estudios que relacionan a este ARNcirc con la regulación de tumores [137, 138].
Sin embargo, a pesar de que no se ha encontrado una relación clara entre las fun-
ciones asociadas y la displasia arritmogénica, se puede explorar en un futuro tanto
la relación entre genes espećıficos asociados a este ARNcirc como su relación con la
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enfermedad. También hay que destacar que la mayoŕıa de los ARNcirc con mayor
similitud fenot́ıpica no han sido enriquecidos de forma significativa en términos
GO. No obstante, es interesante señalar que hay un único gen anotado en HPO
asociado a los siete primeros ARNcirc, ALG10B. Este gen funciona como regulador
del potencial de acción card́ıaco en enfermedades como el śındrome de QT largo
[139].

El desarrollo y aplicación de este flujo de trabajo ha resultado ser una buena
opción para encontrar ARNcirc expresados de forma diferencial en los pacientes de
displasia arritmogénica. Esto es especialmente útil para priorizarlos y seleccionar
candidatos de cara a una validación experimental en el contexto de identificar
posibles biomarcadores o dianas terapéuticas.
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Parte IV

Búsqueda de patrones de
expresión causantes de fenotipos

patológicos
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Caṕıtulo 11

Integración de los datos de
pacientes con PMM2-CDG para
evaluar la severidad de la
enfermedad

11.1. Introducción

El análisis de los fenotipos y la expresión génica de pacientes de PMM2-CDG,
descritos en las partes II y III, respectivamente, de esta tesis doctoral, son dos
aproximaciones independientes capaces de ampliar el conocimiento de las enfer-
medades raras. Por un lado, los fenotipos patológicos son términos que se usan
para caracterizar a una enfermedad o la gravedad de la misma. La naturaleza ca-
tegórica de los fenotipos ha permitido buscar parecidos y diferencias entre pacientes
o enfermedades (Caṕıtulos 4 y 5) mediante el cálculo de la similitud semántica pa-
ra, posteriormente, proceder a su estratificación en subgrupos. Por otro lado, en
esta tesis doctoral se han analizado datos de expresión para identificar genes ex-
presados diferencialmente en comparaciones entre casos y controles (Caṕıtulos 6,
7 y 10) que permiten comprender el desarrollo de la enfermedad. Además, estos
genes con expresión diferencial se han usado, de forma análoga a los fenotipos,
para encontrar subgrupos de pacientes o muestras experimentales al aplicar ACP
(Caṕıtulo 9). Esto se puede considerar un análisis muy similar al realizado con los
fenotipos pero estratificando los pacientes por los patrones de expresión.

En el caso de la enfermedad PMM2-CDG se dispone de datos fenot́ıpicos y
transcriptómicos de los mismos pacientes (Caṕıtulos 4, 7 y 9). Por un lado, existen
métodos que espećıficamente integran la expresión génica y los fenotipos, tales
como ATHENA [140], SKMsmo [141] y Weka 3 [142]. Además de estos tres, hay
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otros métodos que llevan a cabo la misma función pero que requieren de una gran
cantidad de datos para hacer la correcta integración de los mismos [46]. Por otro
lado, se han desarrollado métodos para la integración de múltiples fuentes de datos
ómicos provenientes de las mismas muestras, como mixOmics [143] o BCC [144].
Estos enfoques se basan, respectivamente, en la selección de variables y en el uso de
estad́ıstica bayesiana [145]. No obstante, las herramientas mencionadas se centran
principalmente en la detección de asociaciones entre variables y de muestras o
pacientes, pero suelen sacrificar la facilidad de interpretación de los resultados, en
contraste con el Análisis de Factores Múltiples (AFM) [146, 145]. La integración
de datos fenot́ıpicos y transcriptómicos puede realizarse mediante la técnica de
reducción de dimensionalidad implementada en el AFM, lo que permite explorar
la contribución de cada tipo de dato en un espacio de dimensiones reducidas. Este
enfoque facilita la estratificación de los pacientes al considerar simultáneamente los
datos de expresión génica y los fenotipos, proporcionando una visión más completa
de la enfermedad.

En base a todo lo expuesto, he diseñado y aplicado un flujo de trabajo que
aplica la herramienta Cohort Analyzer y nuestro paquete de R ExpHunterSuite.
En el caso de este último, he expandido el código para incluir los análisis basados
en ACP (Caṕıtulo 9) pero modificados para tratar datos de distinta naturaleza.
He incorporado el Análisis de Correspondencias Múltiples (ACM) para diferenciar
grupos de pacientes según su fenotipo, y el AFM para el estudio integrado de feno-
tipos y genes con expresión diferencial. Esto nos permitirá analizar la agrupación
de los pacientes según su perfil de expresión génica, los fenotipos observados y la
gravedad de la enfermedad. Finalmente, se podrán identificar los fenotipos y genes
más relevantes en la determinación de la severidad de la enfermedad.

11.2. Material y métodos

11.2.1. Preparación de los datos de pacientes

La cohorte de PMM2-CDG consta de 27 pacientes fenotipados con las anota-
ciones de la HPO, cuya descripción y análisis se desarrolló en el Caṕıtulo 4. A diez
de estos pacientes se les realizó una secuenciación de ARN tal como se describe
en los Caṕıtulos 7 y 9. Estos pacientes fueron clasificados en dos grupos “LOW”
y “HIGH” según la gravedad de la enfermedad en la escala internacional coopera-
tiva de la ataxia (ICARS por sus siglas en inglés). Los valores de expresión génica
fueron cuantificados mediante la aplicación del flujo de trabajo DEG workflow 1

(Caṕıtulo 7 y 9) y el análisis de expresión diferencial se llevó a cabo con el paquete

1https://github.com/seoanezonjic/DEG workflow

https://github.com/seoanezonjic/DEG_workflow
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de R ExpHunterSuite, haciendo la comparación entre los grupos de muestras eti-
quetadas como “LOW” y “HIGH”, tal y como se describe en el Caṕıtulo 9. En este
caso, el análisis se realizó teniendo en cuenta las variantes patogénicas caracteŕısti-
cas de ambos alelos del gen PMM2, aśı como factores cualitativos suplementarios.
Dado que todos los pacientes están diagnosticados con PMM2-CDG, se eliminaron
aquellos fenotipos patológicos comunes con el fin de maximizar las diferencias entre
ellos. Tanto los fenotipos de los pacientes como los genes con expresión diferencial
(GEDs) fueron el punto de inicio de este estudio.

11.2.2. Estudio de los pacientes y sus fenotipos

El estudio de los pacientes a nivel fenot́ıpico se realizó en dos pasos. En primer
lugar se aplicó Cohort Analyzer (descrito en Caṕıtulo 4) para evaluar las diferencias
fenot́ıpicas entre los pacientes de ambos grupos. Este programa se configuró para
agrupar a los pacientes según el cálculo de la similitud semántica por el método
de Lin [14] entre todos los perfiles fenot́ıpicos. Además, esta herramienta se utilizó
para representar los fenotipos asociados a los grupos de pacientes. La representa-
ción se llevó a cabo mediante la creación de un perfil fenot́ıpico grupal, que integra
todos los fenotipos de los pacientes pertenecientes al grupo. Posteriormente, se
calculó la similitud semántica entre cada fenotipo individual de los pacientes y el
perfil fenot́ıpico grupal, proporcionando una caracterización más precisa y repre-
sentativa de cada agrupación.

En segundo lugar se aplicó un Análisis de Correspondencias Múltiples (ACM)
sobre los fenotipos. El ACM es un análisis de reducción de la dimensionalidad
que se puede definir como una extensión del ACP para datos categóricos. El pro-
cedimiento completo del ACM se encuentra descrito en el libro Multiple Factor
Analysis by Example Using R [146], no obstante, a continuación se describe dicho
procedimiento de forma simplificada: En lugar de utilizar datos cuantitativos co-
mo el ACP, el ACM convierte cada categoŕıa de las variables cualitativas en una
tabla de posesión binaria, donde cada fila representa una categoŕıa, con valores
0 o 1 según la pertenencia de cada individuo, que están representados en las co-
lumnas (Figura 11.1). Esta tabla de posesión se usa para obtener la proporción
de individuos que poseen cada categoŕıa, que se calcula dividiendo el número de
individuos con dicha categoŕıa (la suma de la fila de la tabla binaria) por el total
de individuos. La tabla de posesión se transforma en una tabla de posesión relativa
al dividir cada uno de sus valores (0 o 1) por la proporción de individuos de su
categoŕıa y restándole el valor 1 para centrar los datos. Estas posesiones relati-
vas serán mayores para las categoŕıas menos frecuentes, dándoles mayor peso en
términos de varianza, y 0 para aquellas que posean todos los individuos (Figura
11.1) [146, Multiple Correspondence Analysis ]. Sobre la tabla de posesión relativa,
el ACM aplica un proceso similar al ACP. Se buscan las combinaciones lineales de
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las categoŕıas, conocidas como componentes principales (CP), que maximicen la
varianza. Este análisis geométrico permite encontrar patrones de asociación entre
individuos y categoŕıas en un espacio de dimensiones reducidas ya que la distancia
entre puntos en este espacio refleja la similitud entre individuos y la co-ocurrencia
de categoŕıas [146, Multiple Correspondence Analysis ]. Al igual que ocurre con el
ACP, se pueden proyectar factores suplementarios sobre el espacio de los CP. Sin
embargo, cuando el ACP proyecta las categoŕıas calculando la media de coordena-
das de los individuos que la poseen (Caṕıtulo 9), el ACM proyecta las frecuencias
de posesión de cada categoŕıa. El cálculo de asociaciones entre los factores suple-
mentarios y los CP, y el análisis estad́ıstico asociado es igual al descrito para el
ACP en el Caṕıtulo 9.

Figura 11.1: Ejemplo del cálculo de la posesión relativa que realiza el Análisis de
Correspondencias Múltiples (ACM). A partir de una tabla de variables cuantitativas se
construye una tabla de posesión que se emplea para calcular la proporción de individuos
que poseen cada categoŕıa. Los valores de posesión se dividen entre la proporción de
individuos y se les resta el valor 1 para obtener la posesión relativa.

El ACM del paquete FactoMineR [97] se implementó en el programa multi-
var mine.R, integrado en el paquete ExpHunterSuite [89, 81]. Esta implementación
permite proyectar factores experimentales sobre los CP, realizar un agrupamiento
jerárquico de componentes principales (AJCP) y establecer relaciones estad́ısticas
entre los grupos de pacientes y el diseño experimental. En este caso, se utilizó
multivar mine.R con los datos fenot́ıpicos de los pacientes, configurando su eje-
cución para usar la clasificación de grupos de gravedad (“LOW” y “HIGH”). Las
variantes patogénicas de ambos alelos del gen PMM2 se incluyeron como factores
cualitativos suplementarios, y las escalas de gravedad ICARS, la escala de puntua-
ción pediátrica de desordenes congénitos de la glucosilación de Nijmegen (NPCRS
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por sus siglas en inglés) y el diámetro relativo medio-sagital del vermis (MVRD
por sus siglas en inglés) como factores cuantitativos suplementarios.

11.2.3. Análisis integrado de fenotipos y genes

El AFM es una técnica de reducción de dimensionalidad diseñada para analizar
datos de individuos compuestos por dos o más grupos de variables. Estos grupos
pueden ser cuantitativos o cualitativos2.

El ACP se centra en variables cuantitativas, mientras que el ACM trabaja con
variables cualitativas. En cambio, el AFM permite combinar grupos de variables
tanto cuantitativas como cualitativas, lo que posibilita analizar simultáneamente
datos de distinta naturaleza en un espacio común de dimensiones reducidas o
CP [146]. Este enfoque puede aplicarse a múltiples grupos de variables, ya sean
cuantitativas, cualitativas o una combinación de ambas.

Para comprender este proceso, es importante señalar que en ambos análisis
de reducción de dimensionalidad (ACP o ACM) se genera una matriz con las
coordenadas de las variables y los individuos en cada CP. A cada uno de los n
CP se le asocia un valor propio λn, que es proporcional al porcentaje de varianza
explicada por dicho componente (Figura 11.2 A y B). Aunque los detalles del
procedimiento del AFM están descritos en el libro Multiple Factor Analysis by
Example Using R [146], a continuación se expone una breve descripción de dicho
procedimiento.

El AFM aplica un análisis de reducción de dimensionalidad individual (ACP o
ACM, según la naturaleza de los datos) a cada grupo de variables. Posteriormente,
utiliza las tablas de datos resultantes y los valores propios de los CP de cada
grupo para integrarlos en un análisis conjunto. En primer lugar, se calcula un
peso por cada grupo de variables. Este peso equivale a 1/λ1

i , donde λ1
i es el valor

propio más grande (valor propio del CP1) del grupo de variables i. En segundo
lugar, se construye una tabla completa que integra la tabla original para los grupos
cuantitativos y, en el caso de los grupos cualitativos, utiliza una tabla de frecuencias
que representa la pertenencia de las observaciones a cada categoŕıa. Los grupos de
variables se ponderan con los pesos mencionados para equilibrar la influencia de
cada grupo. Por último, a la tabla ponderada se le aplica un ACP final para obtener
los CP integrados y las coordenadas de individuos y variables en este nuevo espacio
[146]. Esto facilita la identificación de patrones y relaciones tanto entre individuos
como entre grupos de variables en un espacio común de dimensiones reducidas. Al
igual que ocurre con el ACP y el ACM, se pueden proyectar grupos de variables
suplementarios sobre los CP y aplicar el AJCP para agrupar a los individuos. Los

2El AFM puede trabajar con grupos de variables de naturaleza mixta pero este tipo de datos
no se ha analizado en el marco de esta tesis doctoral.
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Figura 11.2: Diagrama resumen de los pasos que realiza el Análisis de Factores Múlti-
ples (AFM). Este diagrama muestra el caso de dos grupos de variables siendo el grupo
A cuantitativo y el grupo B cualitativo, ejemplificando los datos que se analizan en este
estudio. Este análisis integra grupos de variables que pueden ser cualitativas o cuantita-
tivas. Cuando el grupo de variables es cuantitativo se aplica un Análisis de Componentes
Principales (A - ACP) y cuando es cualitativo se aplica un Análisis de Corresponden-
cias Múltiples (B - ACM). En B, los datos cualitativos se transforman a una tabla
de frecuencias de posesión sobre la que se aplica un ACP. Ambos análisis devuelven las
coordenadas de los individuos y las variables en un espacio de componentes principales
(CP) con sus valores propios λn

i asociados, siendo n el numero de CPs y i el nombre del
grupo de variables. En C, se combinan las tablas de datos cuantitativos y la tabla de
frecuencias de posesión para generar la tabla completa del AFM. Las variables de cada
grupo se ponderan por el inverso del mayor valor propio de cada grupo λ1. Posterior-
mente, los datos ponderados se usarán para generar los CP integrados mediante ACP.
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grupos de variables cualitativas se proyectan de manera similar al ACM, calculando
previamente las frecuencias de pertenencia de las categoŕıas.

Sobre el espacio de dimensiones reducidas se pueden proyectar grupos de va-
riables suplementarios que no afectan al cálculo de los CP integrados, permitiendo
interpretar dichos CP Además, los CP de los análisis de reducción de dimensiona-
lidad individuales pueden ser proyectados como variables cuantitativas. El cálculo
de las asociaciones entre los factores suplementarios y los CP, aśı como el análisis
estad́ıstico asociado, siguen el mismo procedimiento descrito para el ACP en el
Caṕıtulo 9.

En el flujo de trabajo se ha incluido el programa mfa degs phen.R, desarrolla-
do para implementar el AFM de FactoMineR [97], con el objetivo de proyectar
grupos de variables suplementarias y los CP individuales sobre los CP globales, y
agrupar los individuos mediante AJCP. Se ha aplicado este programa a los datos
fenot́ıpicos (grupo “phenotypes”) y de expresión diferencial de los diez pacientes de
PMM2-CDG (grupo “genes”). Además, se ha configurado para usar las variantes
patogénicas de ambos alelos del gen PMM2 (grupo “variants”), la clasificación de
grupos de gravedad (“LOW” y “HIGH”, grupo “severity”) y las escalas de grave-
dad NPCRS, ICARS y MVRD (grupo “severity scales”) como grupos de variables
suplementarios (Tabla 11.1).

Tabla 11.1: Descripción de los grupos de variables utilizados en el Análisis de Factores
Múltiples (AFM). En esta tabla se describen los distintos grupos de variables incluidas
en el AFM y se indica el nombre de los grupos de variables, las descripciones de las
variables, la naturaleza de los datos y el tipo de grupo. Un grupo activo se usa para
construir el espacio de CP integrado y un grupo suplementario se proyecta sobre este
espacio, posteriormente.

Nombre Descripción Datos Tipo
phenotypes Fenotipos Cualitativo

Activo
genes Genes con expresión diferencial Cuantitativo
variants Variantes patogénicas Cualitativo

Suplementarioseverity Clasificación de grupos de gravedad Cualitativo
severity scales Escalas y medidas de gravedad Cuantitativo

11.3. Resultados

Este estudio realiza un análisis integrado de los datos fenot́ıpicos y trans-
criptómicos de pacientes diagnosticados con la enfermedad PMM2-CDG. De la
cohorte inicial de 27 pacientes analizada en el Caṕıtulo 4 se secuenció el ARN de
diez pacientes con distinta severidad.
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Primero se estudió la relación entre las variantes del gen PMM2 presentes en los
pacientes estudiados. La proyección de las variantes patogénicas de ambos alelos
de cada paciente sobre los CP de todos los genes expresados y los GED (calculados
en el Caṕıtulo 9) reveló que la mayoŕıa de pacientes posee variantes propias. Esto
se observa en ambos espacios de CP donde las coordenadas del paciente y las
de las variantes proyectadas son las mismas en la mayoŕıa de los casos (Figura
11.3). De las variantes compartidas entre varios pacientes, se puede observar que
a2 p.Leu32Arg esta localizada cerca de los individuos con alta gravedad (“HIGH”,
Figura 11.3B). Sin embargo no se ha detectado ninguna relación significativa entre
las variantes y los CP de los GED.

Los fenotipos de estos diez pacientes se analizaron con el programa Cohort
Analyzer, con el que se determinó un único agrupamiento que engloba a todos
los pacientes por su similitud semántica (Figura 11.4A). Sin embargo, al estudiar
los pacientes según la similitud semántica de cada uno de sus fenotipos con el
perfil fenot́ıpico grupal, se encontraron diferencias entre los pacientes con distinta
gravedad de la enfermedad (Figura 11.4B). En base a estos resultados, se realizó
un análisis de reducción de dimensionalidad (ACM en este caso) para centrar el
estudio en los fenotipos con mayor varianza entre las muestras.

Se aplicó el ACM (Figura 11.2B) a los fenotipos de los pacientes para evaluar
su capacidad de diferenciar a los pacientes según la gravedad de la enfermedad
en un espacio de dimensiones reducidas. Se observó que el 60,88 % de la varianza
de los fenotipos se resume en tres CP relevantes (Figura 11.5). El primer CP es
capaz de separar los pacientes con distinta gravedad (Figura 11.6A) y correlaciona
de forma significativa con las escalas de gravedad (Figura 11.6B). En concreto, el
primer CP correlaciona con NCPRS, ICARS y MVRD con valores -0,9, -0,89 y
0,68, respectivamente. La proyección de las variantes patogénicas sobre los CP de
los fenotipos revela que hay variantes que se separan en el CP1 y, por consiguiente,
se asocian a la gravedad de los pacientes (Figura 11.6A). Sin embargo, ninguna
asociación es significativa. Por otro lado, existen fenotipos asociados de manera
significativa a los tres CP relevantes. Sin embargo, son el primer y tercer CP los
que se asocian a fenotipos con un valor de R2 mayor que 0,8 (Tabla 11.2). En
base a los CP relevantes, los individuos se dividen en cuatro grupos y, aunque las
muestras P8 H 2 y P2 L 2 constituyen un grupo en śı mismos, el dendrograma
diferencia a los individuos por su gravedad (Figura 11.7).

Se aplicó el AFM (Figura 11.2) sobre los GED y fenotipos como grupos de
variables distintos (Tabla 11.1). Además, se incluyeron las variantes patogénicas
en ambos alelos del gen PMM2 de los pacientes, la clasificación de gravedad y sus
escalas como grupos de variables suplementarios (Tabla 11.1).

El 52,9 % de la varianza se resumió en dos CP integrados relevantes. Se ob-
servó que la dirección de los CP1 individuales de los genes y los fenotipos y del
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A

B

Figura 11.3: Análisis de componentes principales de la expresión génica de los pacien-
tes con PMM2-CDG. En este gráfico se representan los dos primeros componentes (Dim
1 y Dim 2) del ACP aplicado a la expresión de todos los genes (A) y los GED (B). En
ambos gráficos, los puntos negros y rojos representan a los pacientes con alta gravedad
(HIGH) y baja gravedad (LOW), y los cuadrados y etiquetas del mismo color muestran
las coordenadas medias de los individuos de cada grupo. Los cuadros y texto en azul
representan las variantes patogénicas de ADN (c.) o protéına p. del gen PMM2 que
presentan los pacientes en ambos alelos (a1 y a2). Estas variantes están descritas por
el nucleótido/aminoácido que presentaŕıa un individuo sano, la posición y el nucleóti-
do/aminoácido resultante del cambio.
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A

B

Figura 11.4: Similitud semántica entre los pacientes y los fenotipos. En A se representa
la similitud semántica (color) y distancia (dendrograma) entre los pacientes distribuidos
en cada fila y columna. Además, en el eje Y se muestran en colores las agrupaciones
detectadas por Cohort Analyzer, que en este caso solo se encontró una (ĺınea roja). En
B se representa la similitud semántica entre los fenotipos de cada paciente del grupo
rojo identificado en A (eje X) y el espectro fenot́ıpico unificado de ese mismo grupo. El
color muestra el valor de similitud semántica (Similarity) y el dendrograma muestra la
distancia eucĺıdea entre muestras según los valores de similitud. La alta (H) o baja (L)
gravedad de la enfermedad está indicada en las etiquetas de los pacientes.
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Figura 11.5: Valores propios o varianza de los componentes principales (CP). Se repre-
sentan como barras los porcentajes de varianza resumida por los CP (PC), distinguiendo
los relevantes (azul) de los no relevantes (rojo) y la varianza acumulada como una ĺınea
negra.

CP1 integrado del AFM están correlacionadas con R de Pearson mayor que |0, 95|
(Figura 11.8). El CP1 de los genes correlaciona de forma positiva y el CP1 de los
fenotipos lo hizo forma negativa (Figura 11.8). Además, el CP2 de los fenotipos
correlaciona de manera negativa con el CP2 integrado. Ambos grupos de variables
suplementarios que muestran la gravedad correlacionan de forma positiva con el
CP1 integrado. Los CP individuales de las variantes, aśı como los CP2 de los ge-
nes y escalas de gravedad correlacionan con los CP integrados con un valor R de
Pearson menor que |0, 6| (Figura 11.8).

En cuanto a la disposición de los individuos en el espacio de los CP integrados,
se observó que los GED agrupan las muestras de manera más homogénea en el CP2,
mientras que los fenotipos, por el contrario, tienden a separarlas. Sin embargo,
las muestras P8 H 2 y P4 L 4 se separan más en este eje según las coordenadas
integradas (media fenotipo-GED) (Figura 11.9).

Al estudiar la relación de las variables con los CP integrados se reveló que los
24 GED y las tres escalas de gravedad correlacionan de forma significativa con el
CP1 integrado (Figura 11.10). En cuanto a las variables cualitativas, se observó
que la condición de gravedad y 17 fenotipos están significativamente asociados al
CP1 integrado, mientras que nueve fenotipos están significativamente asociados al
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A B

Figura 11.6: Análisis de Correspondencia Múltiple sobre los fenotipos de los pacientes
y los factores suplementarios. En A se muestran los dos primeros componentes princi-
pales (Dim 1 y Dim 2). Los pacientes están representados con un punto negro. Los
triángulos y texto en verde representan el grupo de gravedad de los pacientes y las va-
riantes patogénicas de la secuencia de ADN (c.) o protéına (p.) del gen PMM2 que
presentan los pacientes en ambos alelos (a1 y a2). Estas variantes están descritas por
el nucleótido/aminoácido que presentaŕıa un individuo sano, la posición y el nucleóti-
do/aminoácido resultante del cambio. La alta (H) o baja (L) gravedad de la enfermedad
está indicada en las etiquetas de los pacientes. En B se representan las correlaciones
significativas (P ¡0,05) entre las escalas de gravedad (NCPRS, MVRD y ICARS) y los
CP1 (Dim 1, eje horizontal) y CP2 (Dim 2, eje vertical) de los fenotipos.
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Figura 11.7: Agrupamiento jerárquico de los individuos basado en componentes prin-
cipales (AJCP) del análisis de correspondencia múltiple aplicado a los fenotipos de los
pacientes de PMM2-CDG. Se muestran el dendrograma y los grupos de individuos (cua-
dros de colores) según el AJCP y la contribución a la inercia de los distintos CP en el
diagrama de barras distinguiendo los CP relevantes con color negro. La alta (H) o baja
(L) gravedad de la enfermedad está indicada en las etiquetas de los pacientes
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Tabla 11.2: Los fenotipos asociados con los componentes principales (CP) en el Análisis
de Correspondencia Múltiple (ACM). En esta tabla se muestran los cinco fenotipos con
sus términos en HPO que se asocian de forma significativa con los CP de ACM con
mayor valor. El valor de asociación es el ajuste de R2 asociado al valor P de un análisis
de varianza. La significancia está indicada con etiquetas siendo *: 0,01 < P ≤ 0,05, **:
0,001 < P ≤ 0,01 y ***: P ≤ 0,001

Término HPO CP R2

Intention tremor

1

0.808***

Limb dysmetria 0,808***

Inability to walk 0,808***

Behavioral abnormality 0,662**

Inverted nipples 0,662**

Long face

2

0.663**

Large hands 0,638**

Long foot 0,638**

Attention deficit hyperactivity disorder 0,605**

Long fingers 0,465*

Ataxia

3

0.806***

Intellectual disability, borderline 0,806***

Delayed puberty 0,806***

Hirsutism 0,806***

Abnormality of the coagulation cascade 0,419*

CP2 integrado (Tabla 11.3). En cuanto a las variantes patogénicas de los pacientes,
no se encontró una relación significativa con los CP integrados.

Las muestras se dividen en cuatro grupos según el AJCP aplicado a los CP
integrados y se observó una diferencia entre los pacientes con distinta gravedad
según el dendrograma (Figure 11.11).

11.3.1. Discusión

El análisis de la expresión génica de los pacientes con PMM2-CDG secuencia-
dos, realizado mediante ACP y descrito en el Caṕıtulo 9, reveló que solo el CP3 del
conjunto completo de genes permit́ıa separar a los individuos según la gravedad
de la enfermedad. En ese mismo caṕıtulo, se observó que el CP1 de los genes con
expresión diferencial era capaz de separar a los pacientes según la gravedad de la
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Figura 11.8: Correlación entre los componentes principales (CP) individuales de los
grupos de variables de estudio y los CP integrados de AFM. En este gráfico se muestra
la correlación de los distintos CP individuales de los grupos de variables con los CP1
(Dim1) y CP2 (Dim2) integrados, eje X e Y respectivamente. En cada eje se indica el
porcentaje de varianza total resumida por cada CP. En cada color se muestra un grupo
de variables siendo los GED (genes) y los fenotipos (phenotypes) las variables usadas
para calcular los CP y las restantes, suplementarias.
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Figura 11.9: Distribución de los pacientes en el espacio de AFM. En este gráfico se
representan la disposición de las muestras a lo largo de los dos CP integrados relevantes
(Dim1 y Dim2) del análisis conjunto de fenotipos y genes. El porcentaje de la varianza
total resumida por cada CP está indicado entre paréntesis. Las coordenadas en los CP
integrados de los individuos están representadas por un punto negro. Los puntos de
colores representan las coordenadas de los individuos según cada grupo de variables y las
ĺıneas representan la distancia de las coordenadas de los individuos en los CP integrados
y las coordenadas según cada grupo de variables. La alta (H) o baja (L) gravedad de la
enfermedad está indicada en las etiquetas de los pacientes.
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Figura 11.10: Relaciones significativas de las variables cuantitativas en el espacio de
AFM. En esta figura se representan las relaciones significativas entre las variables cuan-
titativas y los CP integrados. Las variables que se muestran en la figura son los nombres
los genes precedidos de la etiqueta g: y las escalas de gravedad. El valor de asociación
es la correlación entre las variables cuantitativas y los CP integrados. La significancia
está indicada con etiquetas siendo *: 0,01 < P ≤ 0,05, **: 0,001 < P ≤ 0,01 y ***: P
≤ 0,001
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Figura 11.11: Agrupamiento jerárquico (AJCP) de los individuos basado en los com-
ponentes principales integrados del AFM aplicado a los fenotipos y genes con expresión
diferencial de los pacientes de PMM2-CDG. Se muestran el dendrograma y los grupos
de individuos (cuadros de colores) según el AJCP y la contribución a la inercia de los
distintos CP en el diagrama de barras distinguiendo los CP relevantes con color negro.
La alta (H) o baja (L) gravedad de la enfermedad está indicada en las etiquetas de los
pacientes.
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enfermedad y mostraba una correlación significativa con las escalas de gravedad
NCPRS, ICARS y MVRD. Además, se observó que el AJCP de los CP relevantes
de los GED agrupaba a los individuos según la gravedad de la patoloǵıa, identi-
ficando incluso que las muestras P8 H 2 y P12 H 6 constitúıan un subgrupo de
pacientes con alta gravedad sin relación aparente con ningún factor experimental.
Esto condujo a profundizar en el estudio de los GED y su relación con los fenoti-
pos.

El análisis de los fenotipos de estos mismos pacientes, basado en similitud
semántica, reveló algunas diferencias entre los pacientes con distintos niveles de
gravedad (Figura 11.4). Sin embargo, este enfoque no logró distinguir claramente
entre ambos grupos ni permitir la inclusión de datos externos. Por esta razón, se
optó por aplicar un análisis de reducción de dimensionalidad, como el ACM.

El análisis de los fenotipos de los pacientes mediante ACM confirmó la distin-
ción entre los grupos de diferente gravedad, ya que estos se disponen en direcciones
opuestas a lo largo del CP1 (Figura 11.6). Además, el CP1 muestra una correla-
ción significativa con las distintas escalas de gravedad. Esta separación también es
evidente en el CP2. Sin embargo, ningún factor adicional a los fenotipos permite
interpretar la causa subyacente.

La aplicación del AJCP, que agrupa todas las muestras según sus coordena-
das en los tres CP relevantes, dio lugar a cuatro grupos que permiten diferenciar
claramente los individuos según la gravedad de su enfermedad. En conjunto, los
resultados demuestran que el ACM ofrece una mayor resolución para definir grupos
de individuos en comparación con el método de similitud semántica. Esto puede
deberse a que el ACM, al calcular las posesiones relativas de las categoŕıas (Fi-
gura 11.2B), da prioridad a las categoŕıas más espećıficas [146], que en este caso
corresponden con los fenotipos presentes en menos pacientes. En el contexto de
una cohorte de pacientes con la misma enfermedad, donde muchos comparten la
mayoŕıa de los fenotipos, aquellos pacientes con fenotipos más espećıficos tienden
a diferenciarse con mayor claridad en los CP.

Dado que los individuos con distinta gravedad pueden identificarse tanto por
sus fenotipos como por los genes con expresión diferencial en un espacio de di-
mensiones reducidas, usando ACM y ACP respectivamente, se aplicó el AFM para
estudiar a los pacientes, combinando ambos tipos de datos en un espacio de CP
integrados. Se observó que los pacientes con distinta gravedad de la enfermedad
se disponen a lados opuestos del CP1 integrado (Figura 11.9) y que los CP1 indi-
viduales —resultado de aplicar un análisis de reducción de la dimensionalidad a
cada grupo por separado— de los fenotipos, genes, escalas de gravedad y la clasifi-
cación por gravedad, correlacionan con el CP1 integrado (Figura 11.8). De manera
adicional, la asociación de las escalas de gravedad (Figura 11.10) y la clasificación
por gravedad (Tabla 11.3) con el CP1 integrado es significativa. Estas pruebas en
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conjunto demuestran que el CP1 integrado está ı́ntimamente asociado a la grave-
dad de la enfermedad.

En cuanto a la contribución parcial de los genes y los fenotipos en las coor-
denadas de las muestras en el espacio integrado, es importante destacar que los
genes contribuyen a mitigar el impacto del CP2 en la disposición de las muestras.
Esto tiene un efecto relevante en la diferenciación de los grupos mediante los CP
integrados al aplicar AJCP. Aunque se establecen cuatro grupos distintos de pa-
cientes, este enfoque es capaz de diferenciar de forma más precisa los pacientes
según su gravedad. Esto se deduce al comparar la inercia de los dendrogramas del
AJCP aplicado a los CP integrados (Figura 11.11) y a los fenotipos (Figura 11.7)
donde se observa que la inercia que separa los individuos por gravedad es mucho
mayor en los CP integrados.

El CP1 integrado se asocia de manera significativa a los 24 GED y 17 de los
fenotipos, de los cuales, los genes SLC7A8, MMP14 y IMPA2 y los fenotipos
“Inability to walk” (HP:0002540), “Limb dysmetria” (HP:0002406) y “Intention
tremor” (HP:0002080) presentaban una asociación más alta (Figura 11.10 y Ta-
bla 11.3). Es interesante destacar que tanto el ACM como el AFM son capaces
de asociar estos fenotipos a los respectivos CP1, y por tanto a la gravedad de
la enfermedad (Tabla 11.2). Sin embargo, el ajuste R2 de estos fenotipos con el
CP1 integrado es superior, lo que sugiere que la integración de genes y fenotipos
mediante el AFM constituye un método más eficaz para asociar fenotipos a la gra-
vedad de la enfermedad. Aunque se observa una cierta separación de las variantes
patogénicas en el espacio integrado, no se ha encontrado una asociación estad́ıstica
significativa con ningún CP. Esto podŕıa deberse a que las variantes de los pacien-
tes analizados son altamente espećıficas. Para incluir las variantes patogénicas en
un estudio futuro similar se debeŕıa escoger una cohorte con más pacientes con
variantes menos heterogéneas.

Un dato interesante de destacar es que el AJCP, aplicado tanto a los CP de
los genes y de los fenotipos por separado, ha sido capaz de identificar subgrupos
de pacientes. Ambos agrupamientos, aunque parten de unos datos de distinta na-
turaleza, tienen como patrón común la divergencia entre el paciente P8 H 2 y los
demás clasificados con alta gravedad. La coherencia entre los fenotipos y los genes
con expresión diferencial hacen interesante explorar, en un futuro, el trasfondo
genético de este paciente para explicar las diferencias de expresión génica y de sus
fenotipos.

La capacidad del CP1 integrado para diferenciar a los pacientes según su grave-
dad, junto con el impacto reducido del CP2 integrado, demuestra que la integración
de la expresión génica y los fenotipos de los pacientes en un espacio de dimensiones
reducidas ofrece ventajas significativas para distinguir la gravedad de la enferme-
dad. Esto permite asociar con mayor precisión genes y fenotipos espećıficos a la
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severidad de los pacientes.
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Tabla 11.3: Relaciones significativas de las variables cualitativas en el espacio de AFM.
En esta figura se representan las relaciones significativas entre las variables cualitativas
y los CP integrados 1 y 2. En la primera sección de la tabla se muestran los fenotipos por
sus términos HPO y en la segunda parte se muestra la variable “Condition” que describe
ambas categoŕıas de gravedad de los individuos “LOW” y “HIGH”. El valor de asociación
es el ajuste de R2 asociado al valor P de un análisis de varianza. La significancia está
indicada con etiquetas siendo *: 0,01 < P ≤ 0,05, **: 0,001 < P ≤ 0,01 y ***: P ≤
0,001

Término HPO CP R2

Intention tremor 1 0,917***

Limb dysmetria 1 0,917***

Inability to walk 1 0,917***

Lipodystrophy 1 0,631**

Failure to thrive in infancy 1 0,58*

Protein-losing enteropathy 1 0,58*

Retrognathia 1 0,58*

Intellectual disability, moderate 1 0,539*

Intellectual disability, severe 1 0,539*

Behavioral abnormality 1 0,523*

Inverted nipples 1 0,523*

Almond-shaped palpebral fissure 1 0,485*

Peripheral neuropathy 1 0,466*

Nystagmus 1 0,466*

Wide mouth 1 0,459*

Upslanted palpebral fissure 1 0,423*

Long face 2 0,714**

Attention deficit hyperactivity disorder 2 0.568*

Large hands 2 0,517*

Long foot 2 0,517*

Motor stereotypy 2 0,515*

Hypertelorism 2 0,47*

Pigmentary retinopathy 2 0,47*

Coarse facial features 2 0,427*

Autistic behavior 2 0,407*

Condition 1 0,917***
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Parte V

Discusión y conclusiones
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Caṕıtulo 12

Discusión

En el marco de esta tesis doctoral, se han desarrollado metodoloǵıas innovado-
ras para el análisis riguroso de datos fenot́ıpicos y de expresión génica derivados
de estudios de RNA-seq en enfermedades raras.

Tal y como se describió al inicio de esta memoria, en la Sección 2.2, se necesita
escoger una metodoloǵıa acorde a la cohorte de estudio [9] cuya principal distinción,
en el caso de enfermedades raras, es su reducido tamaño. Por un lado, el análisis de
cohortes de pacientes y conjuntos de enfermedades a nivel fenot́ıpico requiere de
un estudio de la calidad del fenotipado. Este análisis es fundamental para realizar
estudios posteriores, ya que la caracterización completa, profunda y rigurosa de
los perfiles de fenotipos es un requisito indispensable para estudiar con precisión
las relaciones entre grupos de pacientes o de enfermedades. Es por ello que se ha
participado en el desarrollo del programa Cohort Analyzer y se ha aplicado tanto al
análisis de cohortes de pacientes (Caṕıtulo 4) como al de un grupo de enfermedades
raras relacionadas con el proceso de angiogénesis desregulada (Caṕıtulo 5).

Este programa se empleó para evaluar la calidad del fenotipado de tres cohor-
tes de pacientes diferentes (DECIPHER [79], ID/MCA [80] y pacientes diagnosti-
cados con el śındrome PMM2-CDG). Los resultados demostraron que la cohorte
PMM2-CDG, al tratarse un grupo espećıfico de pacientes con un seguimiento cĺıni-
co exhaustivo y diagnosticados con la misma enfermedad, teńıa una mejor calidad
del fenotipado que DECIPHER e ID/MCA (Caṕıtulo 4, Figura 3). Este hecho
benefició la identificación de subgrupos de pacientes para la cohorte PMM2-CDG.
Por su parte, los resultados de Cohort Analyzer para el análisis de las cohortes DE-
CIPHER e ID/MCA demostraron que ambas, sobretodo en el caso de ID/MCA,
fueron pobremente caracterizadas a nivel del número de fenotipos por paciente y
en profundidad de términos de la ontoloǵıa HPO (Caṕıtulo 4, Figura 3). Los resul-
tados, una vez aplicados los filtros de selección por el número mı́nimo de fenotipos
por paciente, en el caso de DECIPHER mejoraron ligeramente. Sin embargo, se
pudo concluir que ambas cohortes (DECIPHER e ID/MCA) necesitaban un fe-
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notipado más exhaustivo para relacionar su información con datos genómicos que
permitiesen establecer asociaciones fenotipo-genotipo significativas, realizar la co-
rrecta estratificación de los pacientes o cualquier otro tipo de análisis posterior con
estos datos (Caṕıtulo 4, Figura 5, 6 y Figura suplementaria S3).

En el caso de confirmar que los datos fenot́ıpicos de una cohorte tienen la in-
formación y calidad suficiente como para hacer análisis subsecuentes con ellos, una
estrategia interesante consiste en la estratificación de los pacientes o enfermedades
con caracteŕısticas fenot́ıpicas similares en subgrupos. Este agrupamiento puede
ser el punto de partida para análisis de modelos de red con el fin de identificar
espećıficamente y en profundidad las caracteŕısticas, tanto a nivel fenot́ıpico como
genómico, de cada subgrupo de pacientes o enfermedades. Con esta idea, se utilizó
Cohort Analyzer para estudiar todas aquellas enfermedades raras dependientes de
angiogénesis caracterizadas a partir de una exhaustiva revisión bibliográfica, con
el fin de caracterizar los procesos moleculares afectados e identificar genes nuevos
implicados en esta desregulación (Caṕıtulo 5). Siguiendo el protocolo publicado
previamente por Rodŕıguez-Caso y colaboradores [82], se obtuvieron los perfiles
fenot́ıpicos en términos de la HPO de aquellas enfermedades raras que hab́ıan sido
descritas con el término angiogénesis, y se analizaron y agruparon por similitud
semántica con Cohort Analyzer.

Por un lado, se estudió la cohesión de los grupos de enfermedades al calcular
el camino más corto entre los pares de genes conocidos asociados a cada grupo
de enfermedad en la red de interacciones de protéınas de STRING [84] (Caṕıtulo
5, Figura 1). Se observó que los genes asociados a cada grupo eran cercanos en
la red de protéınas (Caṕıtulo 5, Figura 3). Asimismo, empleando el programa
clusters to enrichments.R, se determinó que los grupos eran coherentes a nivel
funcional porque cada uno de ellos estaba enriquecido en términos GO diferentes
(Caṕıtulo 5, Figuras 4 y 5). Por otro lado, al expandir los genes asociados a los
grupos de enfermedad, incorporando los genes presentes en el cálculo del camino
más corto, se observó que el factor de coagulación F7 teńıa una variante asociada
al proceso de angiogénesis que no hab́ıa sido previamente asociado a ninguna de las
enfermedades raras analizadas (Caṕıtulo 5, Tabla 2). Por todo ello, se demuestra
que este análisis se puede usar para predecir nuevos genes relacionados con un
proceso biológico gracias al agrupamiento de las enfermedades conocidas.

En relación con el estudio de la expresión génica y el análisis de las funcio-
nes moleculares asociadas a enfermedades raras, se emplearon datos de RNA-seq
proporcionados por grupos colaboradores del equipo de investigación donde se
realizó esta tesis doctoral. En el Caṕıtulo 6 se presentan los análisis de expre-
sión realizados en un experimento con muestras de un modelo de estudio de la
enfermedad de Lafora, aśı como un experimento piloto con cultivos de fibroblas-
tos derivados de pacientes de la cohorte de PMM2-CDG, ambas clasificadas co-
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mo enfermedades raras asociadas a desórdenes del metabolismo de los glúcidos
[147, 148, 149]. Dado que los estudios de expresión génica realizados en esta tesis
se caracterizan por un diseño experimental con un número limitado de muestras,
se optó por integrar diversos algoritmos y estrategias anaĺıticas con el objetivo
de mejorar la precisión de los resultados. Este enfoque dio lugar al desarrollo
del paquete ExpHunterSuite[81] que incluye los programas degenes hunter.R, fun-
ctional hunter.R, clusters to enrichments.R y multivar mine.R. En el caso de los
análisis de expresión diferencial, como se detalla en el Caṕıtulo 6, se optimizó el
programa degenes hunter.R [150] que aplica de forma conjunta los algoritmos de
los paquetes limma [46], DESeq2 [52], edgeR [53] y NOISeq [54] sobre los mismos
conjuntos de datos. La aplicación de este programa a datos de RNA-seq de enfer-
medades raras mostró que los GEDs identificados mediante múltiples algoritmos
eran menos propensos a generar falsos positivos (Caṕıtulo 6, Figuras 3 y 4). Esto
permitió reducir la arbitrariedad al escoger un único algoritmo de expresión di-
ferencial y filtrar la cantidad de GEDs para una futura validación experimental
o estudio funcional. Además de los análisis de expresión diferencial, se incluyó el
análisis de redes de correlación de WGCNA [55] en degenes hunter.R, que permite
agrupar genes con un patrón de expresión similar en módulos de coexpresión. El
calculo de expresión diferencial, de módulos de coexpresión y su posterior enrique-
cimiento funcional, realizado con el programa functional hunter.R, ha permitido
destacar funciones relevantes para el desarrollo de las enfermedades raras analiza-
das. Se ha confirmado la implicación de la comunicación entre la microgĺıa y los
astrocitos en la neurodegeneración que tiene lugar en la enfermedad de Lafora,
descrita en estudios previos [151], y se localizaron módulos de genes relacionados
con el proceso de inflamación para estudios posteriores (Caṕıtulo 6, Figura 7).
Asimismo, se identificaron procesos moleculares relacionados con la matriz extra-
celular y el colágeno, los cuales están asociados con las hemorragias intracerebrales
y los episodios tipo ictus caracteŕısticos de la enfermedad PMM2-CDG (Caṕıtulo
6, Figura 6) [152, 153].

El programa degenes hunter.R se utilizó también para el análisis de datos de
expresión de miARN, llevando a cabo estudios de correlación con sus genes diana
mediante la integración de datos de secuenciación tanto de miARN como de genes.
Se emplearon tres conjuntos de datos en este trabajo: el primero correspondió a
un estudio realizado en un modelo de la enfermedad de Lafora (el mismo con-
junto analizado en el Caṕıtulo 6); el segundo, a un experimento con cultivos de
fibroblastos de pacientes pertenecientes a la cohorte de PMM2-CDG con distintos
niveles de gravedad; y el tercero, a un experimento basado en un modelo de la
enfermedad LMNA-DCM. En el caso de la enfermedad de Lafora, se confirmó el
cambio de expresión de los miR-155 y miR-146a observado en estudios previos [41],
y se propuso el miR-142a como candidato para su validación experimental. En los
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casos de PMM2-CDG y LMNA-DCM, se obtuvieron 17 y 53 miARN expresados
de forma diferencial, respectivamente. De ellos, no se encontró ninguna asociación
previa con las enfermedades en las bases de datos empleadas (Caṕıtulo 7, Tabla
1) a excepción del miR-155, el cual se ha descrito como regulador de procesos in-
flamatorios en la miocardiopat́ıa dilatada [39]. De manera adicional, se calcularon
los módulos de coexpresión de miARN mediante el análisis de redes de correlación
y se encontraron 15 módulos para la enfermedad de Lafora, 55 para PMM2-CDG
y siete para LMNA-DCM. Como se ha comentado previamente, de las tres en-
fermedades se dispońıa de datos de expresión génica obtenidos por secuenciación
y también se analizó con degenes hunter.R, los detalles pueden encontrarse en la
Tabla 1 del Caṕıtulo 7.

Tanto los datos de expresión diferencial como los módulos de coexpresión de
genes y de miARN se han utilizado, además, para analizar las parejas de regulación
miARN-gen diana de las enfermedades de Lafora, PMM2-CDG y LMNA-DCM.
Para la detección de parejas miARN-gen diana se desarrolló el programa coRmiT
(Caṕıtulo 7), dentro del paquete ExpHunterSuite, que aplica todas las estrategias
de correlación encontradas en la bibliograf́ıa que hacen uso de datos de expre-
sión diferencial y módulos de coexpresión (Caṕıtulo 7, Tabla suplementaria 1)
[87, 154, 85, 86, 88]. Todas estas estrategias parten de la base que el mecanismo
de regulación por miARN reprime la cantidad de ARN de sus genes diana, como
se describió en la Sección 2.4, por lo que solo estudian las correlaciones negativas.
Dado que se observó que las distintas estrategias encuentran parejas miARN-gen
diana diferentes a partir de los mismos datos (Caṕıtulo 7, Figura 2), se diseñó un
protocolo de selección e integración de los resultados de todas las estrategias en
base a su solapamiento con las bases de datos [90]. Se demostró que la estrategia
óptima de correlación para cada miARN es constante, incluso ante cambios alea-
torios en las bases de datos (Caṕıtulo 7, Figura 4), evidenciando que el protocolo
de selección e integración desarrollado es robusto, a pesar del incremento de in-
formación disponible en las bases de datos. Las dianas de los miARN detectadas
por coRmiT fueron el objeto de un análisis de enriquecimiento funcional en GO,
KEGG y Reactome para el que se usó el programa clusters to enrichments.R. En
el caso de estudio de los pacientes de PMM2-CDG sólo se estudiaron las parejas
miARN-gen diana implicadas en los pacientes con gravedad alta de la enfermedad,
y se observó que el miR-let-7i afectaba a la expresión de genes de colágeno tipo
IV y procesos moleculares asociados, lo que refuerza la importancia de las rutas
implicadas en la regulación del colágeno y la matriz extracelular en la enfermedad
descrita en el Caṕıtulo 6. En el caso de estudio de LMNA-DCM, se confirmó el
papel inflamatorio de miR-155 [39, 155, 156, 157, 158]. Además, se observó que
el miR-196b está relacionado con procesos que mantienen la estructura de la ma-
triz celular y la cohesión entre células, aśı como que el miR-135a es un posible
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regulador de la v́ıa de señalización de WNT y que el miR-182 afecta a la conduc-
ción del impulso card́ıaco, tres procesos que están ı́ntimamente relacionados con
la enfermedad [39, 159, 43, 160]. Igualmente, en el Caṕıtulo 8 se hizo un estu-
dio en profundidad de los ratones LmnaR249W mediante las relaciones miARN-gen
diana detectadas con coRmiT y que estaban previamente validadas por otros es-
tudios. En este caso, se usó una versión de coRmiT anterior a la incorporación
del método de selección e integración de estrategias, por lo que se seleccionaron
las parejas encontradas por la estrategia con el mayor Odds ratio general. En di-
cho estudio, un grupo colaborador validó la expresión diferencial de los miR-133a,
miR-139, miR-149, miR-155, miR-183, miR-196 y miR-324 mediante RTq-PCR.
Gracias al enriquecimiento de los genes diana en términos GO, se confirmó el pa-
pel del miR-155 en la regulación de procesos inflamatorios y del sistema inmune
[39, 155, 156, 157, 158], y se hipotetizó que el resto de los miARN validados tie-
nen un papel relevante en procesos moleculares y fisiológicos fundamentales en
LMNA-DCM. Gracias a estos resultados, se puede concluir que la cepa de ratones
LmnaR249W es un buen modelo de estudio para la enfermedad LMNA-DCM.

En el caso de la enfermedad de Lafora se observó que las dianas de los miR-155
y miR-146a están relacionadas con la actividad de los receptores de glutamato. Sin
embargo, se ha observado en otros estudios que ambos miARN están relacionados
con procesos inflamatorios [155, 156, 157, 158] y que, además, los genes relaciona-
dos con la inflamación coexpresaban con estos miARN [151, 41]. Por consiguiente,
se decidió emplear coRmiT para estudiar las parejas miARN-gen diana con co-
rrelaciones positivas. Se confirmó que el miR-155 correlacionaba de forma positiva
con sus genes diana relacionados con procesos de inflamación, lo que contradice
el mecanismo clásico de regulación de los miARN descrito [33] (Sección 2.4). Es-
te fenómeno se ha descrito para el mismo miARN en enfermedades autoinmunes,
como el lupus eritematoso [161], asociado a una infraexpresión de DICER1, que
también ha sido observada en el caso de la enfermedad de Lafora (Dicer1 : log2FC
= -0,17; FDR = 5,33e-06)(Caṕıtulo 7). Además, en la base de datos de parejas
miARN-gen diana validadas por TarBase, se ha encontrado que DICER1 es una
diana de miR-155 1. Sin embargo, esta pareja no se ha detectado con coRmiT
debido a los filtros de |log2FC| que se aplicaron. Esto sugiere que podŕıa ser un
mecanismo de regulación no canónico de miR-155 sobre el que seŕıa interesante rea-
lizar estudios futuros. En conjunto, se puede afirmar que la aplicación de coRmiT
ha permitido encontrar parejas miARN-gen diana que explican los mecanismos
moleculares de las enfermedades raras analizadas.

De manera adicional, la detección de parejas miARN-gen diana con coRmiT
se han usado de manera complementaria en un estudio de ARN competidores

1https://dianalab.e-ce.uth.gr/tarbasev9/interactions?gene=Dicer1%2C+DICER1&mirna=hsa-
miR-155-5p

https://dianalab.e-ce.uth.gr/tarbasev9/interactions?gene=Dicer1%2C+DICER1&mirna=hsa-miR-155-5p
https://dianalab.e-ce.uth.gr/tarbasev9/interactions?gene=Dicer1%2C+DICER1&mirna=hsa-miR-155-5p
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endógenos en pacientes de displasia arritmogénica (Caṕıtulo 10). En dicho estu-
dio, se aplicaron programas para identificar ARNcirc (CirComPara2, [134]) y sus
uniones con los miARN (circR, [135]) que combinan, a su vez varios algoritmos.
Para identificar las parejas ARNcirc-gen diana se integraron las parejas miARN-
gen obtenidas con coRmiT y las parejas ARNcirc-miARN de circR ya que los
ARNcirc y los genes compiten por su unión f́ısica a los miARN [44]. Los ARNcirc
se priorizaron por la similitud semántica entre los fenotipos de sus genes diana
con los fenotipos de la displasia arritmogénica y se seleccionaron los diez primeros
(Caṕıtulo 10, Tabla 10.1). Se observó que los siete ARNcirc con mayor similitud
sólo teńıan un gen (ALG10B) con fenotipos anotados en sus dianas. Este gen
funciona como regulador del potencial de acción card́ıaco en enfermedades co-
mo el śındrome de QT largo, una alteración estructural en los canales de potasio
y sodio del corazón que aumenta la predisposición de sufrir arritmias card́ıacas
[139]. Los genes asociados a ARNcirc fueron analizados mediante enriquecimiento
funcional en GO con el programa clusters to enrichments.R y se observó que el
chr2:178793403-178793541, un ARNcirc predicho de novo en este estudio, podŕıa
ser una diana terapéutica debido a su asociación con las funciones de regulación
del potencial de acción del músculo card́ıaco (Caṕıtulo 10, Figura 10.2).

Como cierre de esta tesis doctoral, se han implementado y aplicado algoritmos
de reducción de la dimensionalidad derivados del ACP para estudiar la expresión de
los genes y los fenotipos descritos en enfermedades raras. En primer lugar, se aplicó
el ACP a los datos de expresión génica de pacientes de la cohorte PMM2-CDG
(usado también en el Caṕıtulo 7) y de un experimento de organoides obtenidos
a partir de pacientes con śındrome de Schaaf-Yang cultivados a distintos tiempos
(Caṕıtulo 9). En este estudio, se observó como la aplicación del ACP sobre datos
de expresión génica y la expresión de los GEDs va más allá de su uso habitual como
herramienta de control de calidad de las muestras. También puede emplearse para
proyectar factores experimentales en el espacio de CP o para realizar una estrati-
ficación de las muestras utilizando estos componentes. El análisis de los GED en
el śındrome de Schaaf-Yang mediante ACP reveló que los organoides derivados de
pacientes sanos mostraban una mejor diferenciación, en función del tiempo de cul-
tivo, en comparación con los organoides de pacientes enfermos (Caṕıtulo 9, Figura
9.3D). Esto sugiere que estos genes podŕıan influir en el desarrollo de los organoi-
des. Por otro lado, la aplicación del ACP a los datos de expresión de los GEDs en
pacientes con PMM2-CDG ha permitido identificar ciertos GEDs asociados a la
gravedad de la enfermedad, los cuales muestran una expresión variable entre los
pacientes de alta gravedad. Los resultados también han permitido determinar que
tanto la medida de MVRD como la escala ICARS están más relacionadas con el
patrón de expresión de los GED de pacientes que la escala NCPRS (Caṕıtulo 9,
Figura 9.2). Dado que ICARS es la escala usada para determinar la gravedad de la
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enfermedad, se puede confirmar que la medida MVRD está muy relacionada con
gravedad de la enfermedad, como se ha demostrado en otros estudios [162, 116].

Posteriormente, dado que se dispońıa de datos de expresión de genes y datos
fenot́ıpicos en HPO de los mismos pacientes de la enfermedad PMM2-CDG con
diferente gravedad asociada, se realizó un estudio integrador de todos estos datos
(Caṕıtulo 11). Se observó que el método de estratificación por similitud semántica
de los fenotipos que usa Cohort Analyzer no es capaz separar en grupos diferen-
tes los pacientes con la misma gravedad, a pesar de que se observaron diferencias
(Caṕıtulo 11, Figura 11.4). Probablemente esto se deba al gran parecido entre los
fenotipos de todos los pacientes. Por consiguiente, se decidió aplicar un análisis
factorial múltiple sobre los dos grupos de variables, los niveles de expresión de
los GEDs y los fenotipos presentados por los pacientes. Se determinó que los ge-
nes SLC7A8, MMP14 y IMPA2, y los fenotipos “Inability to walk” (HP:0002540),
“Limb dysmetria” (HP:0002406) y “Intention tremor” (HP:0002080) pueden ser
indicadores de la gravedad de los pacientes. En cuanto a los genes, no se ha en-
contrado ninguna relación con la enfermedad ni con la gravedad de la misma en
la bibliograf́ıa, pero seŕıa interesante realizar un estudio en profundidad de los
mismos. Además, en este estudio se observó cierta relación entre determinadas
variantes del gen PMM2 y la gravedad de la enfermedad, pero estas relaciones
no fueron significativas. Por ello, debido a que la mayoŕıa de pacientes estudiados
tienen variantes únicas, se necesita de un estudio con más pacientes que reduzca
el impacto espećıfico de las variantes.

En resumen, en el contexto de esta tesis doctoral se han desarrollado y apli-
cado herramientas para el análisis de datos fenot́ıpicos y de expresión génica en
enfermedades raras. Estos avances han contribuido significativamente al aumento
del conocimiento sobre dichas enfermedades y han abierto nuevas ĺıneas de inves-
tigación que servirán como base para futuros estudios.
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Caṕıtulo 13

Conclusiones

A partir de la presente tesis doctoral, se exponen las siguientes conclusiones:

Conclusión I Los flujos de trabajo desarrollados para el análisis fenot́ıpico de
pacientes y enfermedades, basados en estrategias de agrupación, han permitido
confirmar que la calidad del fenotipado de pacientes es esencial para caracterizar
mecanismos moleculares comunes implicados en la enfermedad, y se han aplicado al
estudio de enfermedades asociadas a procesos de desregulación de la angiogénesis.

Conclusión II El flujo de trabajo que se ha desarrollado para el estudio de da-
tos de expresión de enfermedades raras, que integra diversos análisis de expresión
diferencial y redes de coexpresión ha permitido detectar mecanismos moleculares
relevantes para las enfermedades de Lafora, PMM2-CDG, LMNA-DCM y la dis-
plasia arritmogénica.

Conclusión III El estudio de las relaciones entre miARN y sus genes diana me-
diante estrategias de correlación con datos de expresión de ARN para encontrar
biomarcadores o dianas terapéuticas ha sido de utilidad para confirmar la impor-
tancia de los miR-155 y miR-146a para la enfermedad de Lafora y para analizar
la relevancia funcional del miR-let-7i en la enfermedad PMM2-CDG y de los miR-
196b, miR-135a, miR-182 y miR-155 en la enfermedad LMNA-DCM.

Conclusión IV Se han relacionado ARNcirc, miARN y sus genes diana en la
displasia arritmogénica mediante estrategias de correlación y se han priorizado los
ARNcirc por su similaridad fenot́ıpica con la enfermedad. De manera espećıfica
se han descrito siete ARNcirc que afectan al gen ALG10B y se ha propuesto un
nuevo ARNcirc relevante.
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Conclusión V El Análisis de Componentes Principales de la expresión génica
ha permitido determinar que la medida MVRD está relacionada con la gravedad de
los pacientes de PMM2-CDG y el patrón de expresión presentado por su modelos
celulares de fibroblastos.

Conclusión VI Se han estudiado e integrado datos fenot́ıpicos y de expresión
génica de PMM2-CDG mediante la aplicación de análisis de reducción de la di-
mensionalidad para relacionarlos con las escalas de gravedad. Esto ha llevado a
identificar que los genes SLC7A8, MMP14 y IMPA2 y los fenotipos “Inability to
walk”, “Limb dysmetria” y “Intention tremor” están asociados a la gravedad de
la enfermedad.
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[11] Moussa Baddour, Stéphane Paquelet, Paul Rollier, Marie De Tayrac, Olivier
Dameron, and Thomas Labbe. Phenotypes Extraction from Text: Analysis
and Perspective in the LLM Era. In 2024 IEEE 12th International Confe-
rence on Intelligent Systems (IS), pages 1–8, August 2024.

[12] Michael A. Gargano, Nicolas Matentzoglu, Ben Coleman, Eunice B. Addo-
Lartey, Anna V. Anagnostopoulos, Joel Anderton, Paul Avillach, Anita M.
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University Press, Cambridge, 2016.

[57] Elena Dı́az-Santiago, Fernando M. Jabato, Elena Rojano, Pedro Seoane, Flo-
rencio Pazos, James R. Perkins, and Juan A.G. Ranea. Phenotype-genotype



131

comorbidity analysis of patients with rare disorders provides insight into their
pathological and molecular bases. PLoS Genetics, 16(10), October 2020.

[58] Elena Dı́az-Santiago, M. Gonzalo Claros, Raquel Yahyaoui, Yolanda de
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[133] José Córdoba-Caballero, Elena Rojano, James R. Perkins, and Pedro Seoane.
DEG workflow: Workflow to perform Differential Expression Gene analysis
from raw fastq files., 2024.

[134] Enrico Gaffo, Alessia Buratin, Anna Dal Molin, and Stefania Bortoluzzi.
Sensitive, reliable and robust circRNA detection from RNA-seq with Cir-
ComPara2. Briefings in Bioinformatics, 23(1):bbab418, January 2022.

[135] Martina Dori, Jimmy Caroli, and Mattia Forcato. Circr, a Computational
Tool to Identify miRNA:circRNA Associations. Frontiers in Bioinformatics,
2:852834, 2022.

[136] Mulin Jun Li, Jian Zhang, Qian Liang, Chenghao Xuan, Jiexing Wu, Peng
Jiang, Wei Li, Yun Zhu, Panwen Wang, Daniel Fernandez, Yujun Shen, Yi-
wen Chen, Jean-Pierre A. Kocher, Ying Yu, Pak Chung Sham, Junwen Wang,
Jun S. Liu, and X. Shirley Liu. Exploring genetic associations with ceRNA



143

regulation in the human genome. Nucleic Acids Research, 45(10):5653, May
2017.

[137] Binghua Kan, Guiru Yan, Yuan Shao, Ziliang Zhang, and Hui Xue. CircRNA
RNF10 inhibits tumorigenicity by targeting miR-942-5p/GOLIM4 axis in
breast cancer. Environmental and Molecular Mutagenesis, 63(7):362–372,
August 2022.

[138] Fei Liu, Yang Sang, Yang Zheng, Lina Gu, Lingjiao Meng, Ziyi Li, Yuyang
Dong, Zishuan Wei, Cuizhi Geng, and Meixiang Sang. circRNF10 Regula-
tes Tumorigenic Properties and Natural Killer Cell-Mediated Cytotoxicity
against Breast Cancer through the miR-934/PTEN/PI3k-Akt Axis. Can-
cers, 14(23):5862, November 2022.

[139] Wei Zhou, Dan Ye, David J. Tester, Sahej Bains, John R. Giudicessi,
Carla M. Haglund-Turnquist, Kate M. Orland, Craig T. January, Lee L.
Eckhardt, Kathleen R. Maginot, and Michael J. Ackerman. Elucidation of
ALG10B as a Novel Long-QT Syndrome-Susceptibility Gene. Circulation.
Genomic and Precision Medicine, 16(2):e003726, April 2023.

[140] Emily R. Holzinger, Scott M. Dudek, Alex T. Frase, Ronald M. Krauss,
Marisa W. Medina, and Marylyn D. Ritchie. ATHENA: A tool for meta-
dimensional analysis applied to genotypes and gene expression data to pre-
dict HDL cholesterol levels. Pacific Symposium on Biocomputing. Pacific
Symposium on Biocomputing, pages 385–396, 2013.

[141] Gert R. G. Lanckriet, Tijl De Bie, Nello Cristianini, Michael I. Jordan, and
William Stafford Noble. A statistical framework for genomic data fusion.
Bioinformatics (Oxford, England), 20(16):2626–2635, November 2004.

[142] Uri David Akavia, Oren Litvin, Jessica Kim, Felix Sanchez-Garcia, Dylan
Kotliar, Helen C. Causton, Panisa Pochanard, Eyal Mozes, Levi A. Garra-
way, and Dana Pe’er. An Integrated Approach to Uncover Drivers of Cancer.
Cell, 143(6):1005–1017, December 2010.
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