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3CIBER de Bioingenieŕıa, Biomateriales y Nanomedicina (CIBER-BBN), España;

Resumen
Estudios previos sugieren que las redes de interacción en-

tre protéınas presentan propiedades de la teoŕıa de grafos

que pueden tener cierta relación con la morbosidad de

los genes. En particular, se ha sugerido que cuando un

polimorfismo afecta a un gen, es más probable que se pro-

duzca una enfermedad si el grado de ese gen en una red

de interacción entre protéınas es elevado. Sin embargo,

estos resultados no tienen en cuenta el posible sesgo intro-

ducido en los datos por la variación en la cantidad de in-

formación que se tiene sobre los diferentes genes. En este

trabajo se intenta modelar la morbosidad de genes como

una combinación lineal de los grados de los nodos en redes

de interacción entre protéınas y la cantidad de información

sobre genes disponible en la literatura. Un conjunto de

7461 genes y 3665 enfermedades reportadas en la base de

datos Online Mendelian Inheritance in Man (OMIM) fue

utilizado conjuntamente con una red de interacciones entre

protéınas de 9630 nodos y 38756 interacciones de la Hu-

man Proteome Resource Database (HPRD). La cantidad

de información disponible para cada gen se ha medido mi-

nando la base de datos PubMed. Los resultados sugieren

que la correlación entre el grado de un nodo en la red de

interacciones entre protéınas y la morbosidad del gen que

el nodo representa es consecuencia, al menos en una parte

considerable, de la variación en la cantidad de información

disponible para los diferentes genes. Aunque los resultados

sugieren una correlación positiva entre el grado de un nodo

y su morbosidad, los autores creen que esta correlación

debe ser considerada con precaución puesto que podŕıa es-

tar afectada por factores que no se consideraron en este

estudio.

1 Introducción

Los métodos de alto rendimiento de procesamiento
para la identificación de protéınas, como yeast two-
hybrid [1], high-throughput mass-spectometric protein
complex identification (HMS-PCI) [2], tandem affin-
ity purification (TAP) [3], correlated mRNA expres-
sion y otros, han permitido la construcción, en los
últimos años de grandes redes de interacción entre
protéınas (RIP) con una fiabilidad relativamente el-

evada. Aunque los grafos tienen limitaciones impor-
tantes a la hora de modelar RIPs, llevan usándose de
forma amplia y reiterada para ese fin [4, 5]. Por con-
siguiente, la teoŕıa de grafos ha sido aplicada al estu-
dio de RIPs para el descubrimiento de sus propiedades
de red caracteŕısticas. Un esfuerzo particularmente
grande ha sido dirigido al hallazago de relaciones en-
tre propiedades de los grafos que representan RIPs y
la morbosidad de los genes. Algunos autores han ar-
gumentado que la morbosidad está relacionada con la
distribución de los grados de los nodos en RIPs. La
idea tras esa afirmación es que mutaciones en nodos
de alta conectividad podŕıan causar una disrupción
severa en la red.

En [6] los autores afirman que las RIPs, como otras
redes reales, tienen una topoloǵıa libre de escala. Este
tipo de redes se caracterizan por tener pocos nodos
de grado elevado y muchos nodos de grado bajo. Las
redes con topoloǵıa libre de escala son muy robustas
frente a errores aleatorios, pero son vulnerables a er-
rores en los nodos centrales (nodos de grado elevado).
Estudios realizados sobre organismos simples sugieren
que el grado de los nodos en RIPs puede estar asociado
con la letalidad de los genes, teniendo los genes letales
un grado mayor que los genes no letales [7]. También
se ha hallado evidencia de que los genes letales corre-
sponden a genes de grado elevado que además provo-
can una desconexión en la RIP cuando son elimina-
dos [8]. Estos resultados fortalecen la idea de que la
morbosidad de los genes es consecuencia de su rol cen-
tral en la red proteómica, independientemente de su
función biológica.

Por otra parte, la comunidad cient́ıfica tiende a
dedicar un mayor esfuerzo al estudio de genes de
morbosidad conocida, aśı como su entorno, en busca
de otros genes que modulen o interaccionen con los
genes patológicos. Este hecho podŕıa causar un sesgo
en la cantidad de información sobre interacciones en-
tre protéınas disponible para los diferentes genes, te-
niendo los genes patológicos un número mayor de in-
teracciones reportadas como consecuencia de la mayor
atención que la comunidad cient́ıfica les ha dedicado.



Esto podŕıa contribuir en un efecto causal entre la
morbosidad y el grado de un gen, y no al revés.

Este trabajo pretende profundizar en la posible
relación entre morbosidad y grado de un gen, teniendo
en cuenta la cantidad de información. Para poder es-
tudiar esta relación correctamente, la varianza en los
grados de los nodos debeŕıa ser ajustada, controlando
la variación en la cantidad de información publicada
sobre los genes que los nodos representan.

En esta contribución, esto se ha aproximado uti-
lizando un modelo lineal que relaciona de forma es-
tad́ısticamente significativa la morbosidad de un gen
con el grado del nodo correspondiente, aislando la var-
ianza causada por la variación en la cantidad de infor-
mación disponible.

2 Materiales y métodos

La base de datos Online Mendelian Inheritance in
Man (OMIM) fue minada para obtener una esti-
mación de la morbosidad de un gen. Los datos de
OMIM (morbid map) establecen una relación entre
fenotipos humanos de origen genético reportados en
la literatura y el conjunto de genes que han sido aso-
ciados a ellos. La morbosidad de un gen se estimó
como el número de enfermedades con las que un gen
ha sido asociado. El morbid map usado en este tra-
bajo fue descargado de OMIM el 5 de Febrero de 2010.
Estos datos relacionan 7461 genes diferentes con 3665
identificadores OMIM (enfermedades o fenotipos).

La base de datos Human Proteome Resource Database
(HPRD) [9] fue minada con el objetivo de recopilar
información de interacciones entre protéınas. Estos
datos se obtuvieron a través del sitio web HPRD,
versión del 6 de Julio de 2009. Los datos fueron trans-
formados a estructura de grafo no dirigido de 9630
nodos y 38756 aristas.

El servicio web de PubMed fue masivamente consul-
tado para obtener una estimación de la cantidad de
información que la comunidad cient́ıfica tiene sobre
los diferentes genes. Esta medida se estimó como el
número de identificadores de publicaciones diferentes
obtenidos al consultar un gen determinado.

De los 9630 nodos del grafo de interacciones en-
tre protéınas, se encontró el correspondiente śımbolo
de gen para 9374. Para cada uno de los śımbolos
genéticos se calcularon tres medidas: el grado del nodo
correspondiente en el grafo de interacciones, el número
de identificadores OMIM (morbosidad), y el número
de identificadores PubMed (cantidad de información).
Solamente para 1873 nodos del grafo se halló al menos
un identificador OMIM asociado.

Para estudiar la relación entre morbosidad y grado
se generaron dos muestras. La primera (caso) com-
puesta por los grados de los 1873 genes con morbosi-
dad mayor que 0. La segunda (control) compuesta por
una selección aleatoria del mismo tamaño muestral de
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Figura 1: Distribución de los grados de los nodos
correspondientes a genes con morbosidad mayor que
0 (linea continua) y genes sin morbosidad conocida
(linea de puntos). Las diferencias halladas fueron es-
tad́ısticamente significativas, con un p-valor máximo
de 6.72e−10.

los grados de los genes sin morbosidad conocida. La
diferencia entre las dos muestras fue medida mediante
un test de Mann-Whitney [10].

Para estudiar más a fondo la influencia en la morbosi-
dad de un gen, el grado medio y la cantidad media
de información fueron calculados para cada valor de
morbosidad. A continuación se construyó un modelo
lineal para cuantificar la influencia ejercida. La mor-
bosidad fue usada como variable de respuesta, mien-
tras que la cantidad media de información y el grado
medio fueron usados como variables explicativas.

Todos las tareas de minado de bases de datos y cálculo
se realizaron usando el lenguaje de programación es-
tad́ıstica R [11].

3 Resultados

Los resultados muestran diferencias estad́ısticamente
significativas entre los grados de genes con morbosidad
mayor que 0 y genes sin morobosidad conocida (ver
Figura 1), con un p-valor máximo de 6.72e− 10. Este
resultado es coherente con estudios previos realizados
en otros organismos [7], que sugieren que la morbosi-
dad de un gen puede estar relacionada con el número
de interacciones reportadas para la protéına que el gen
codifica. A pesar de que este argumento parece lógico
e intuitivo, no se ha considerado el efecto ejercido por
la variante cantidad de información que la comunidad
cient́ıfica tiene sobre los diferentes genes.

Los genes fueron agrupados en función del número de
enfermedades asociadas a ellos. La Figura 2 muestra
la distribución de los grados de los nodos para las difer-
entes categorias. A pesar de que se observa un valor
de correlación de Pearson relativamente bajo de 0.20,
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Figura 2: Grado medio de los nodos en función
del número de enfermedades o fenotipos con los
que los genes correspondientes han sido relacionados.
Los datos sugieren una correlación positiva entre el
número de interacciones de un gen y el número de
fenotipos asociados a él.

parece evidente que hay una correlación positiva. Sin
embargo, esta correlación podŕıa estar afectada por el
hecho de que genes de morbosidad conocida tienden a
ser más estudiados, como se ha dicho anteriormente.
La Figura 3 muestra la distribución del número de
publicaciones para los genes en las diferentes cate-
goŕıas. En este caso también parece evidente que hay
una correlación positiva entre las dos variables. El
valor de correlación entre ellas es ligeramente más el-
evado, 0.26.

Con el objetivo de determinar el efecto de la varianza
de la cantidad de información se normalizaron los gra-
dos de los nodos por el número de publicaciones en las
que aparecen los genes correspondientes. La Figura 4
muestra que cuando el número de interacciones es nor-
malizado de esta forma la correlación positiva con el
número de enfermedades ya no es tan evidente y el
valor de correlación de Pearson cae a −0.12.

Se construyó un modelo lineal, como se explicó en la
sección 2, para segregar la varianza introducida por
la cantidad de información y el grado de los genes y
estudiarlas por separado. Se calculó el modelo descrito
por la siguiente ecuación:

M(g) = α · I(g) + β ·D(g) + γ (1)

donde M(g) representa la morbosidad del gen g, I(g)
es la cantidad media de información disponible y D(g)
el grado medio del nodo correspondiente en la red de
interacciones entre protéınas.

Las tablas 1 y 2 muestran los valores de regresión
obtenidos por el modelo. Para comprobar que los
residuos del modelo segúıan una distribución normal
se aplicó una prueba de Kolmogorov-Smirnov, cuyo
p-valor fue de 0.81. La distribución normal de los
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Figura 3: Número medio de publicaciones (en escala
logaŕıtmica) por nodo en función del número de en-
fermedades asociadas. Los datos sugieren una fuerte
correlación positiva entre la cantidad de información
disponible sobre un gen y el número de enfermedades
asociadas a él.
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Figura 4: Grados de los nodos, normalizados por la
cantidad de información, en función de la morbosi-
dad de los genes correspondientes. La correlación en-
tre el número de interacciones y la morbosidad cae de
forma significativa cuando la variación en la cantidad
de información es considerada. Este resultado sugiere
que la cantidad de información, modelada aqúı por el
número de publicaciones, puede tener un efecto impor-
tante en esta relación.



Min 1Q Mediana 3Q Max
−2.25 −1.43 −0.03 1.43 2.58

Tabla 1: Residuos del modelo lineal. Los residuos
parecen seguir una distribución normal, con un p-valor
de 0.81 en una prueba de Kolmogorov-Smirnov de dos
colas.

Estimado Err. est. t-valor Pr(> |t|)
γ −1.75 1.48 −1.18 0.27
I(g) 3.73e−3 9.60e−4 3.89 3.67e−3

D(g) 8.29e−2 3.41e−2 2.43 3.77e−2

Tabla 2: Coeficientes del modelo lineal. Tanto el grado
medio como la cantidad media de información por en-
fermedad son estad́ısticamente significativos. Sin em-
bargo, la cantidad de información muestra una signifi-
cación estad́ıstica un orden de magnitud mayor que el
grado. La regresión lineal tiene una significación de
1.41e−3.

residuos indica que el modelo es aplicable a los datos.
El bajo p-valor del modelo (1.41e−3) sugiere éste que
se ajusta satisfactoriamente a los datos. La Figura
5 muestra algunas medidas de calidad que refuerzan
la confianza en los resultados del modelo lineal. La
Figura 5a muestra que los residuos estandarizados se
ajustan a los cuantiles teóricos. Aśı mismo, la Figura
5b muestra que todos los puntos tienen una distancia
de Cook [12] baja, lo cual indica que ningún punto
causa un cambio importante en la pendiente de la
recta de regresión.

La significación estad́ıstica para la cantidad de in-
formación es un orden de magnitud mayor (p-valor
menor) que para el grado de los genes. Esto sugiere
que el efecto producido por la variación en la cantidad
de información es más significativo que el producido
por la variación en el grado de los genes. Aún aśı,
es interesante notar que el p-valor asociado al grado
es significativo independientemente del efecto ejercido
por la cantidad de información. Este resultado indica
que aún cuando se controla el efecto de la variación
en la cantidad de información, se observa un efecto
considerable en la variable de respuesta que el modelo
atribuye al grado de los genes. Además, el coeficiente
obtenido para la variable grado es un orden de magni-
tud mayor, indicando que dada la misma cantidad de
información en dos genes, el número de enfermedades
asociadas a ellos crece con relativa celeridad respecto
de su grado.

4 CONCLUSIÓN

Los resultados sugieren que la relación entre el grado
de un nodo en una red de interacciones entre protëınas
y la morbosidad del gen correspondiente no es tan ev-
idente como puede parecer. Parece haber un sesgo
inherente debido a la variación en la cantidad de
información disponible en la literatura cient́ıfica so-
bre los diferentes genes. Genes relacionados con en-

fermedades aparecen con más frecuencia en la liter-
atura, puesto que son de mayor interés para la comu-
nidad cĺınica. Además, se buscan con mayor ah́ınco
protéınas que interaccionen con genes de morbosidad
conocida, puesto que son los objetivos más evidentes a
la hora de buscar efectos moduladores o nuevos genes
candidatos. A pesar de que los resultados sugieren
una correlación positiva entre el grado de un nodo y la
morbosidad del gen correspondiente, esta relación de-
beŕıa ser considerada con mucha cautela, pues podŕıa
estar influenciada por otros factores no considerados
en este estudio.
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Figura 5: (a) Residuos del modelo en función de los valores predichos. (b) Distancia de Cook de los datos ajustados
por el modelo.
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