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Encontrar nuevos biomarcadores para patologías humanas y predecir los resultados clínicos para los 

pacientes es un desafío. Esto se deriva de la respuesta heterogénea de los individuos a la enfermedad y 

se refleja en la variabilidad interindividual de las respuestas de expresión génica que oscurece el 

análisis diferencial de la expresión génica. Aquí, desarrollamos un enfoque alternativo que podría 

aplicarse para diseccionar los cambios moleculares asociados a la enfermedad. Definimos el ruido del 

conjunto de genes como una medida que representa una varianza para una colección de genes que 

codifican para miembros de vías biológicas conocidas o subunidades de complejos de proteínas 

anotadas y calculadas dentro de un individuo. El ruido del conjunto génico permite la identificación e 

interpretación holística del desequilibrio de la expresión génica a nivel de redes y sistemas genéticos. Al 

comparar los datos de expresión génica de pacientes con COVID-19, H1N1 y sepsis, identificamos 

alteraciones comunes en una serie de vías y complejos de proteínas relevantes para la patología de la 

sepsis. Entre otros, estos incluyen el complejo de cadena respiratoria mitocondrial I y los peroxisomas. 

Esto sugiere un efecto Warburg y el estrés oxidativo como características comunes de la respuesta 

inmune huésped-patógeno. Finalmente, demostramos que el ruido del conjunto de genes podría 

aplicarse con éxito para la predicción del resultado clínico, es decir, la mortalidad de los pacientes. Por 

lo tanto, concluimos que el ruido de conjunto de genes representa un enfoque prometedor para la 

investigación de los mecanismos moleculares de la patología a través de un prisma de alteraciones en la 

expresión coherente de los circuitos génicos. 

Tanto la neumonía viral como la bacteriana pueden conducir a una afección potencialmente mortal conocida 
como sepsis. Los casos más notables en la percepción pública incluyen infecciones virales pandémicas como la 
pandemia de gripe porcina de 2009 causada por el H1N11 y, más recientemente, la enfermedad por coronavirus 
de 2019 (COVID-19) causada por el coronavirus 2 del síndrome respiratorio agudo severo (SARS-CoV-2)2. Al 
igual que con cualquier otra infección respiratoria aguda (IRAG) estacional, estas pandemias provocaron un 
aumento significativo de los pacientes con sepsis en las unidades de cuidados intensivos3,4. La sepsis es una reacción 
compleja del huésped (humano) a una infección sistémica, viral o bacteriana, que a menudo resulta en shock 
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séptico o la muerte5–7. Un problema tanto del tratamiento de la sepsis como de la predicción de los resultados 
clínicos de los pacientes se relaciona con la naturaleza altamente heterogénea de la sepsis8. A pesar de los 
avances recientes en la identificación de biomarcadores moleculares para la sepsis8-15, el tratamiento sigue siendo 
principalmente no curativo y los resultados clínicos se infieren principalmente a partir de signos clínicos  6. 

Un enfoque canónico para la identificación de biomarcadores de enfermedades y sus posibles dianas 
terapéuticas se basa en el análisis de expresión génica diferencial (DGE) ya sea en los niveles de ARN o proteína. 
Esto se deriva de un modelo clásico de regulación génica de Jacob-Monod, que implica una respuesta específica 
de expresión génica (regulación ascendente o descendente) a una señal específica (véase la perspectiva reciente 
sobre los orígenes históricos del modelo16). Sin embargo, la expresión génica es un proceso estocástico y las 
respuestas celulares a las señales a menudo desencadenan una cascada de cambios en la expresión génica, lo 
que dificulta el descubrimiento de objetivos y biomarcadores específicos para la enfermedad. 

La naturaleza estocástica de la expresión génica implica una variación natural en los números de copia de 
ARN y proteína 17. De acuerdo con la relación fluctuación-respuesta 18,19, una cantidad de respuesta de expresión 
génica a una señal (fluctuación) es proporcional a su varianza (o al coeficiente biológico cuadrado de variación, 
bcv2) para los valores a escala logarítmica del número de copia de ARN20. En consecuencia, la inferencia 
estadística de genes expresados diferencialmente estará sesgada hacia genes con alta varianza (bcv2) (Figura 
S1). Esto conduce a un conjunto de problemas intrínsecos con el análisis DGE. (1) Los genes con mayor 
variabilidad en la expresión responderán fuertemente a cualquier señal celular dirigida a ellos, aunque estos 
genes pueden no ser necesariamente causantes de un estado enfermo. Incluso en circunstancias normales, estos 
exhiben grandes fluctuaciones y, por lo tanto, están poco regulados. (2) Por el contrario, los genes con una baja 
variabilidad responderán solo modestamente. Estos genes están estrechamente regulados y cualquier fluctuación 
en su expresión podría ser causal de un estado enfermo. 

Al llamar a genes significativamente modificados, para tener sentido biológico, estos genes se mapean a 
vías biológicas conocidas como GO o KEGG  21,22, o subunidades de complejos de proteínas anotadas 
por CORUM u otras bases de datos de interacción23. Por lo tanto, se requiere una segunda prueba estadística, 
a saber, el análisis de enriquecimiento de conjuntos de genes (GSEA). Sin embargo, esto no está exento de sus 
propias advertencias. La principal es que GSEA depende de la inferencia estadística de los límites de DGE y 
DGE24,25. Como resultado, las interpretaciones biológicas de la DGE podrían verse afectadas drásticamente por 
las trampas derivadas de la relación fluctuación-respuesta, el umbral de DGE y la elección de un enfoque 
estadístico para GSEA. 

Para eludir esto, razonamos que (1) los genes no funcionan de forma aislada, sino que actúan como conjuntos 
que representan vías biológicas y / o subunidades de complejos de proteínas. (2) La función normal de una vía 
biológica o complejo proteico requiere una expresión regulada (equilibrada) de todo el conjunto génico. (3) 
Cualquier alteración en la expresión de un conjunto de genes podría ser causal de una enfermedad o predictiva 
del resultado clínico. Para inferir las alteraciones en la expresión de los conjuntos génicos recurrimos a la 
estimación de sus varianzas (ruido del conjunto génico) a partir de los perfiles de expresión génica en sangre 
total de los individuos en condiciones normales y patológicas. A partir de la ley total de la varianza, el ruido del 
conjunto de genes ( Var[G] ) suma a partir de la varianza de las medias y () de los genes del conjunto y (

), así como la expectativa de varianzas de los genes del conjunto ( ) (Figura S2). Por lo 
tanto, el ruido del conjunto de genes estima tanto: cambios en las estequiometrías de genes que codifican una 
vía biológica o subunidades complejas de proteínas, como cambios en la variabilidad media de la expresión 
génica para los genes en el conjunto. 

A partir de los perfiles de expresión sanguínea total de pacientes en tratamiento de cuidados intensivos, 
estimamos cómo el ruido del conjunto de genes corresponde a un estado patológico, como sepsis, por ejemplo, 
neumonía adquirida en la comunidad / hospital (CAP), neumonía viral H1N1 (H1N1) y enfermedad COVID-
19. A partir de este análisis, identificamos una serie de vías para las cuales el ruido del conjunto de genes se 
asoció positivamente con un estado de salud / enfermedad individual o riesgo de mortalidad cuando se trató 
como una variable ordinal (< fase temprana de H1N1 < fase H1N1 tardía, sepsis < sana (CAP, otros) sobrevivió 
a < sepsis (CAP, otros) pacientes fallecidos y covid-19 menos grave < grave). Finalmente, identificamos vías y 
complejos donde la desregulación se asocia con el riesgo de mortalidad por sepsis (NAC, otros) y la gravedad 
de la enfermedad COVID-19 en función del ruido del conjunto de genes con alta precisión. Nuestros hallazgos 
también fueron corroborados con el análisis de red de correlación ponderada (WGCNA). Concluimos que el 
ruido del conjunto de genes proporciona una herramienta poderosa para el descubrimiento de biomarcadores 
sistémicos de enfermedades, vías farmacéuticamente dirigidas y la predicción de un resultado clínico de la 
enfermedad. 

Resultados 
Respuesta de expresión génica media y de varianza a la infección y sepsis. Se cree que la sepsis 
desencadena una gran cantidad de respuestas heterogéneas del huésped a una infección sistémica 6,8. Razonamos 
que esta heterogeneidad podría reflejarse en la variabilidad de la expresión génica interindividual (desviación 
estándar, σ o varianza, σ2). Considerando que (a) el número de copia de ARN es un Poisson mixto (p. ej.. 
binomio negativo) variable aleatoria 26 y que (b) las intensidades de la señal de hibridación de microarrays 
transformadas en logarítmica se correlacionan con los números de copia de ARN-seq transformados en 
logarítmica27. Es fácil demostrar que la varianza de la expresión génica logarítmica se aproxima al coeficiente 
biológico de variación ( bcv2)20. De la expansión de Taylor de primer orden para la varianza: σ Dónde Y = 
registro(X) es la expresión génica logarítmica. La variable aleatoria mixta de Poisson, CV Dónde X bcv2, también 
conocido como el parámetro de sobredispersión, es independiente de la expresión génica media ( ). Así, para µX 
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≫1 (para genes con un gran número medio de copias de ARN),  . En otras palabras, al estimar las 
variabilidades de la expresión génica logarítmica entre individuos, ya sea a partir de intensidades de señal de 
microarrays o recuentos de ARN-seq, podemos inferir aproximadamente los coeficientes biológicos de las 
variaciones a partir de los números de copia de ARN de los genes. 

Estimamos las dispersiones para las expresiones génicas de registro de sangre total en pacientes con sepsis 
(8826 genes) y pacientes infectados por H1N1 (7240 genes) a partir de los dos conjuntos de datos GSE65682 y 
GSE21802 respectivamente (para una descripción detallada de las cohortes ver estudios originales y 
Métodos)8,12,28. Para los pacientes con sepsis también se tuvo en cuenta la edad, incluyéndola como variable 
aleatoria en el Modelo Aditivo Generalizado para Localización, Escala y Forma (GAMLSS)29, ver sección 
"Métodos". En promedio, las dispersiones en las expresiones génicas logarítmicas en pacientes con sepsis y 
H1N1 fueron significativamente mayores en comparación con individuos sanos (Fig.  1A). A eso, para las 
patentes de sepsis / CAP, las dispersiones en las expresiones génicas logarítmicas fueron significativamente 
mayores para los pacientes fallecidos en comparación con los que sobrevivieron. Del mismo modo, para los 
pacientes con H1N1, las dispersiones en las expresiones génicas logarítmicas aumentaron aún más en la fase 
tardía de la infección (Fig.  1A). Para los pacientes con sepsis, en promedio, las dispersiones de las expresiones 
génicas logarítmicas fueron comparables entre los pacientes supervivientes y fallecidos para todos los genes 
analizados (Fig.  1A). Sin embargo, para los genes para los cuales las dispersiones cambiaron significativamente 
entre individuos sanos y pacientes con sepsis (Bonferroni ajustó p ≤ 0,05), sus dispersiones en promedio fueron 
mayores entre los pacientes fallecidos en comparación con los que sobrevivieron (p < 0,001). Juntos, estos 
sugieren que la respuesta del huésped a la infección aumenta los coeficientes biológicos de las variaciones en el 
número de copias de ARN de los genes (como σ 2 ≈ bcv2 ) y corrobora la heterogeneidad en la patogénesis de 
la sepsis 8 desde la perspectiva de la expresión génica. 

Debido a la relación fluctuación-respuesta18, los cambios absolutos en las expresiones génicas logarítmicas medias 
(|Δμ|) en respuesta a la infección (sepsis/CAP, H1N1) y sepsis se correlacionaron significativamente con las 
varianzas de las expresiones génicas logarítmicas (Fig.  1B). Curiosamente, también observamos correlaciones 
significativas entre los cambios absolutos en las variabilidades de la expresión génica interindividual (|Δσ2|) y 
las varianzas de las expresiones génicas logarítmicas (Fig.  1C). En consecuencia, |Δμ| y |Δσ2| también se 
correlacionaron (Fig.  1D). A partir de esto, concluimos que el H1N1 y la sepsis resultan en una coordinación 
coordinada.  
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Figura 1.  El H1N1 y la sepsis afectan coordinadamente la expresión génica media y la variabilidad de la 
expresión génica interindividual. (A) La variabilidad interindividual en la expresión génica en sangre total (σ) 
aumenta en los pacientes con sepsis / NAC (arriba), otra sepsis (media) y H1N1 (abajo) en comparación con 
los individuos sanos. p (1–0)—valores p de las pruebas t que comparan las diferencias en la variabilidad de la 
expresión génica interindividual de individuos sanos (control) con pacientes infectados por H1N1 
sobrevivientes (sepsis) y tempranos. p (2–1)—valores p de las pruebas t que comparan las diferencias de 
pacientes infectados por H1N1 sobrevivientes (sepsis) y tempranos con pacientes infectados por H1N1 
fallecidos (sepsis) y tardíos infectados por H1N1. Los círculos y los bigotes indican medias y desviaciones 
estándar respectivamente. (B) Correlaciones entre las varianzas en la expresión génica en sangre total (σ 2) y 
los cambios absolutos en la expresión génica media (|Δμ|) para individuos sanos (ctl.) y pacientes (sepsis, 
H1N1). Debido a la relación fluctuación-respuesta, la magnitud de la respuesta media de expresión génica 
depende de su varianza. Estimamos las variaciones comunes para los genes en pacientes sanos y con sepsis / 
CAP (arriba), pacientes sanos y otros pacientes con sepsis (medio) y pacientes sanos y con H1N1 (abajo). (C) 
Correlaciones entre las varianzas en la expresión génica de sangre total (σ 2) y los cambios absolutos en la 
variabilidad de la expresión génica interindividual (|Δσ2|) para individuos de control (ctl.) y pacientes (sepsis, 
H1N1). (D) Correlaciones entre los cambios absolutos en la expresión génica media (|Δμ|) y en la variabilidad 
de la expresión génica interindividual (|Δσ2|). 

 

cambios tanto en la media como en la heterogeneidad de la expresión de los genes y que las magnitudes de estos 
cambios dependen de los coeficientes biológicos de variación de los genes. 
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Respuesta de ruido de conjunto de genes a infecciones y sepsis. Tanto la media como la varianza se 
relacionan con estadísticas de población (interindividuales) que reflejan distintos aspectos de la regulación 
génica. Los cambios en los medios se ajustan a la visión clásica de DGE sobre la respuesta de los genes a la 
patología y otros procesos biológicos, mientras que los cambios en las varianzas producen una visión de la 
heterogeneidad de la respuesta génica. Sin embargo, como se señaló anteriormente (Fig.  1 y S1), la inferencia 
estadística de estos cambios está sesgada hacia una mayor significación para genes con un alto coeficiente 
biológico de variación.  
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Figura 2.  Asociación del ruido del conjunto de genes con la fase de infección por H1N1 y la mortalidad por 
sepsis. (A) Diagrama de Venn de vías biológicas/complejos de proteínas anotados por KEGG y CORUM 
para los cuales el ruido del conjunto de genes se asocia positivamente (aumenta) y significativamente con el 

estado de la enfermedad (leve / grave para el COVID-19, saludable / temprano / tardío para el H1N1 y 

◂ 
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saludable / sobrevivido / fallecido para la sepsis / CAP y otros pacientes con sepsis). (B) Gráficos de ruido de 
conjunto de genes para genes involucrados en la señalización hif-1, peroxisoma, necroptosis, receptor similar 
a NOD y vías de señalización Fc epsilon RI. Las vías fueron anotadas por KEGG. Kendall tau, y FDR- 
(pacientes con H1N1) y Bonferroni- (pacientes con sepsis) ajustados p-valores están indicados. Se muestran 
líneas de tendencia de regresión basadas en rangos y bandas de confianza del 95% de la asociación del ruido 
del conjunto de genes con el estado de la enfermedad. Los círculos negros y los bigotes indican medias y 
desviaciones estándar. (C) Gráficos de ruido de conjunto de genes para genes que codifican subunidades 
anotadas por CORUM del complejo I de la cadena respiratoria mitocondrial (subcomplejo I alfa-panel 
superior y subunidades codificadas nuclearmente-panel inferior). Se muestran líneas de tendencia de regresión 
basadas en rangos y bandas de confianza del 95% de la asociación del ruido del conjunto de genes con el 
estado de la enfermedad. (D) El azul de metileno (MB) actúa como un donante de electrones alternativo a la 
cadena de transporte de electrones (flechas rojas) al desplazarse entre estados redox (MB-MBH2) y, por lo 
tanto, evitar el complejo de cadena respiratoria I. Se indica el complejo de cadena respiratoria I-IV y sus 
sustratos, Q-coenzima Q10, CytC-citocromo C. Los electrones se indican como círculos amarillos. 

 

Aunque los cambios en el número de copias de ARN pueden servir en aplicaciones prácticas para el diagnóstico 
de la enfermedad y los resultados clínicos, la variabilidad interindividual no se puede utilizar para el diagnóstico. 
Al mismo tiempo, las fluctuaciones estocásticas en la expresión génica siguen siendo atractivas para la disección 
de nuevos mecanismos moleculares de la patología. Por lo tanto, esperamos que la estimación del ruido del 
conjunto de genes pueda proporcionar beneficios adicionales para el diagnóstico al cuantificar las fluctuaciones 
al tiempo que es informativa para el tratamiento personalizado. 

Definimos el ruido de conjunto de genes como la varianza de los niveles de expresión normalizados 

transformados en logarítmica para una colección de genes G  que codifican para una proteína de 
una vía o subunidades de un complejo de proteínas. Para ello, mapeamos genes a las vías anotadas por KEGG 
y a los complejos proteicos anotados por CORUM22,23. De la ley de la varianza total: Var[G] = E

 , el ruido del conjunto de genes depende de la variabilidad en la expresión de los 

genes en conjunto ( ) y de su estequiometría ( ) (Figura S1).  
Por lo tanto, la estimación simple de las varianzas (Var[G] ) de los conjuntos de genes para cada individuo 
podría reflejar alteraciones en la función de las vías biológicas y los complejos de proteínas en el nivel de 
estequiometría y ruido génico. Correlacionamos Var[G] para conjuntos con estados de enfermedad por H1N1 y 
sepsis. Para la infección viral por H1N1, el estado de la enfermedad se puede clasificar claramente: no infectado 
(sano) < fase temprana < fase tardía de la infección, por lo que representa una variable ordinal28. Para los 
pacientes con sepsis, asumimos que una condición de los pacientes fallecidos era peor que la de los que 
sobrevivieron. Consideramos que los < sanos sobrevivieron < fallecidos también pueden representarse como 
una variable de estado de la enfermedad ordinal. Circunstancialmente, esto está respaldado por distintos 
endotipos 8 de expresión génica en sangre  y una mayor heterogeneidad de expresión génica (Fig.  1A). La 
correlación de rango de Kendall identificó una serie de vías y complejos de proteínas para los cuales el ruido 
del conjunto de genes se asoció positiva y significativamente con el estado de la enfermedad en pacientes con 
H1N1 (FDR ≤ 0,05) y sepsis (ajustado por Bonferroni p ≤ 0,05) (Fig.  2A). Ninguna de las vías o complejos 
genéticos se asoció negativamente con el estado de la enfermedad en los umbrales de significación 
especificados. Se utilizaron diferentes procedimientos de ajuste del valor p (FDR, menos conservador, y 
Bonferroni, más conservador) para los pacientes con H1N1 y sepsis debido a las grandes diferencias en los 
tamaños de la muestra (número de pacientes) entre estos conjuntos de datos. 

De todos los conjuntos de genes, 13 de ellos demostraron ser consistentes y correlacionados con el aumento 
del estado de la enfermedad en el ruido del conjunto de genes  en las tres condiciones de la enfermedad (Fig. 
2A, B, Tabla S1A). Se sabe que la mayoría de estos conjuntos de genes (vías) están involucrados en la patología 
de la sepsis a través de múltiples piezas de evidencia experimental (Tabla 1), lo que corrobora el poder del 
análisis de ruido de conjuntos de genes. Sin embargo, el ruido del conjunto de genes produce nuevos 
conocimientos sobre los mecanismos moleculares de la sepsis (H1N1, CAP u otras causas de sepsis) al sugerir 
una mala regulación holística en la estequiometría y el ruido genético para estos conjuntos de genes. 

También se identificaron 5 conjuntos de genes para los cuales el ruido del conjunto de genes se correlacionó 
positiva y significativamente con el estado de la enfermedad en pacientes con H1N1 y CAP/sepsis (Fig. 2A, 
Tabla S1B). Sin embargo, el ruido del conjunto de genes para estas vías también aumentó significativamente en 
pacientes con sepsis (prueba t, Bonferroni ajustó p < 0,01) a pesar de la correlación de rango insignificante. A 
eso, algunas de estas vías pueden estar implicadas en la patología de la sepsis (Tabla 1). Dos de estos conjuntos 
fueron representados por genes que codifican el complejo de cadena respiratoria mitocondrial I (Complejo I) 
(Fig.  2C). Desde el punto de vista del ruido del conjunto de genes, esto sugiere una estequiometría alterada y 
un ruido génico en la expresión de las subunidades del Complejo I que, como resultado, podría conducir a su 
ensamblaje y función inadecuados en pacientes con H1N1 y sepsis. Previamente se ha establecido que la 
actividad del Complejo I está disminuida y se correlaciona negativamente con el resultado de la enfermedad de 
sepsis 46. El Complejo I es el primer conjunto de enzimas de la cadena respiratoria y es el punto de entrada para 
la mayoría de los electrones en la cadena de transporte de electrones 49. Curiosamente, en el caso de la inhibición 
o desregulación del Complejo I, el azul de metileno (MB) puede eludirlo actuando como un mediador redox 
alternativo en la cadena de transporte de electrones, restaurando así la respiración mitocondrial 50,51 (Fig.  2D). 
La MB también se considera una terapéutica prometedora en el tratamiento del shock séptico52,53. Por lo tanto, el 
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ruido del conjunto de genes podría proporcionar un atajo explicativo simple pero poderoso desde la expresión 
de miles de genes hasta la función de los conjuntos de genes que conducen a posibles objetivos farmacéuticos. 

Predicción del resultado clínico para pacientes con sepsis a partir del ruido del conjunto de 
genes. El tratamiento de la sepsis es un desafío y las tasas de mortalidad entre los pacientes con sepsis son altas. 
Sin embargo, la predicción del resultado clínico también es un desafío debido a la heterogeneidad tanto en la 
patología8 como en la expresión génica (Fig.  1A). Recientemente, el consorcio Molecular Diagnosis and Risk 
Stratification of Sepsis (MARS) identificó el endotipo de expresión génica Mars1 que se asoció 
significativamente con la mortalidad aguda (28 días), sin embargo, para otros endotipos,  

Vías/Complejos Papel en la patología de la sepsis Referencias 

KEGG: Vía de señalización HIF-1 Reprogramación metabólica de células inmunes innatas durante las fases hiperinflamatoria e 

inmunotolerante de la sepsis 

30,31 

KEGG: Peroxisoma El reciclaje defectuoso de peroxisomas altera la homeostasis redox celular y conduce a una respuesta 

exagerada al estrés oxidativo a la endotoxina (infección) y la sepsis 

32 

KEGG: Necroptosis La necroptosis está implicada en enfermedades pulmonares y lesiones orgánicas asociadas a la sepsis 33,34 

KEGG: Vía de señalización del receptor similar a NOD La activación de la señalización de receptores tipo Toll y NOD protege a los ratones de la letalidad asociada 

a la sepsis polimicrobiana 

35 

KEGG: Vía de señalización Fc epsilon RI 
Los receptores Fc se unen a anticuerpos unidos a patógenos invasores y su regulación ascendente puede 

servir como un biomarcador potencial para la sepsis. Los ratones deficientes para el gen FCER1G que 

codifica la subunidad γ de Fc epsilon RI muestran una mayor resistencia a la sepsis 
36,37 

KEGG: Autofagia—otros La autofagia es un proceso protector adaptativo que elimina proteínas, orgánulos y patógenos dañados. Se 

cree que es un objetivo prometedor en el tratamiento de la sepsis 

38 

KEGG: Biosíntesis de aminoácidos La sepsis resulta en trastornos significativos en el metabolismo de los aminoácidos 39 

KEGG: Vía de señalización del glucagón Los niveles de glucagón se asocian negativamente con el resultado clínico en pacientes con sepsis 40 

KEGG: Metabolismo del propanoato (propionato) La acidemia propiónica causada por el metabolismo alterado de los propionatos a menudo resulta en sepsis y 

muerte 

41 

KEGG: Ritmo circadiano Hay evidencia acumulada de asociación entre la desalineación circadiana y la gravedad de las respuestas 

inflamatorias en la sepsis 

42 

KEGG: Sinapsis dopaminérgica La dopamina media las comunicaciones neuroinmunes y la dopaminérgica está implicada en la inflamación 

y la sepsis 

43,44 

KEGG: Esclerosis lateral amiotrófica (ELA) Los pacientes con ELA a menudo desarrollan insuficiencia pulmonar y tienen un mayor riesgo de sepsis 45 

CORUM: Complejo de cadena respiratoria I, 

mitocondrial 
La disfunción mitocondrial que resulta en una actividad reducida del complejo I de la cadena respiratoria y 

bajos niveles de ATP es una marca completa para la sepsis 

46 

KEGG: Diferenciación de osteoclastos La expresión media de los genes de diferenciación de osteoclastos está regulada al alza en el shock séptico 

humano 

47 

KEGG: Unión estrecha La sepsis interrumpe la barrera intestinal que conduce a un síndrome de disfunción de múltiples órganos y 

altera la expresión de proteínas de unión estrecha 

48 

Tabla 1.  Papel en la sepsis de las vías por las que el ruido del conjunto de genes se asocia positivamente 
(aumenta) con los estados de enfermedad (sanos < tempranos / sobrevividos < tardíos / fallecidos). 

 

Marte2-4 discriminó pobremente entre la supervivencia y la mortalidad de los pacientes8. Por lo tanto, nos 
preguntamos si el resultado clínico (mortalidad) podría predecirse a partir del ruido del conjunto de genes. 

Con este fin, entrenamos modelos de árbol de regresión impulsados por gradiente logístico binario utilizando 
la supervivencia y la mortalidad aguda como variable de respuesta binaria para el resultado clínico y la edad de 
los pacientes y el ruido del conjunto de genes sanguíneos como características del modelo. Los modelos fueron 
entrenados con XGBoost 54. Los pacientes con sepsis se dividieron en cohortes de descubrimiento (263 
pacientes: 105 sepsis/CAP y 158 pacientes con sepsis) y validación (216 pacientes: 78 sepsis/CAP y 138 
pacientes con sepsis) siguiendo la anotación GSE65682 8. La cohorte de descubrimiento estuvo representada 
por los pacientes ingresados por sepsis (incluidos los pacientes sin NAC) en las unidades de cuidados intensivos 
(UCI) en los Países Bajos entre 2011 y 201212, y la validación, por los pacientes con sepsis debido a la NAC 
ingresados en las UCI en el Reino Unido entre 2006 y 201455. Dentro de las cohortes, las tasas de mortalidad 
fueron del 26,2% para los pacientes con sepsis (23,8% para la sepsis/NAC y 27,8% para otros pacientes con 
sepsis) dentro de la cohorte de descubrimiento, y del 20,8% para los pacientes con sepsis (19,2% para la 
sepsis/NAC y 21,7% para otros pacientes con sepsis) en la cohorte de validación. 

En general, el desequilibrio de clases, el ruido debido a la heterogeneidad interindividual y la alta 
dimensionalidad de las características del modelo se encuentran entre los principales problemas del aprendizaje 
automático56. En parte, el ruido del conjunto de genes conduce a una reducción en la variabilidad interindividual 
(Figura S3) y en la dimensionalidad, ya que las características del modelo no están representadas por genes 
individuales, sino por colecciones de genes. No obstante, redujimos aún más el número de características de 
ruido del conjunto de genes en los modelos mediante la selección de características de la prueba t. Para esto, 
comparamos el ruido del conjunto de genes entre pacientes sobrevivientes y fallecidos en las cohortes de 
descubrimiento. Los puntos de corte del valor p para las características del modelo se seleccionaron en función 
de la maximización de la precisión del entrenamiento de los modelos (consulte la sección "Métodos"). 
Parámetros de hiperajuste de XGBoost: tasa de aprendizaje, complejidad, profundidad, etc.  se optimizaron en 
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función de la validación cruzada. Para evitar el sobreajuste, utilizamos la detención de época temprana, que se 
estimó a partir del pliegue de prueba de la cohorte de descubrimiento (consulte la sección "Métodos"). Debido 
al desequilibrio de clases, se utilizaron AUC (área bajo las curvas de características operativas del receptor 
(ROC)) para evaluar el rendimiento del modelo. Las cohortes de validación se ocultaron de la selección de 
características y la capacitación. 

La Figura 3A, B muestra las puntuaciones del modelo y las curvas ROC para el modelo, prediciendo la 
mortalidad / supervivencia de los pacientes con sepsis en las cohortes de descubrimiento y validación. Las AUC 
para las cohortes de descubrimiento y validación fueron de 0,871 y 0,707 respectivamente, lo que sugiere una 
precisión razonable del modelo. Sin embargo, a partir de las puntuaciones del modelo y la evaluación de la 
especificidad / sensibilidad del modelo, parece que el modelo está sesgado hacia la predicción de la clase 
principal (sobrevivió) (Fig.  3A, Cuadro 2 y Cuadro S2A). Por lo tanto, las precisiones equilibradas de predicción 
de clases (bACC = Especificidad / 2 + Sensibilidad / 2) fueron de 0,799 y 0,701 para las cohortes de 
descubrimiento y validación respectivamente. No obstante, la probabilidad de supervivencia para los pacientes 
que se predijo que tenían un alto riesgo de mortalidad fue significativamente menor que la probabilidad de 
supervivencia para los pacientes que se predijo que tenían un bajo riesgo de mortalidad tanto en las cohortes de 
descubrimiento como en las de validación. Para eso, nuestro modelo predice mejor los riesgos de mortalidad en 
comparación con el endotipo Mars1 inferido a partir de la expresión génica logarítmica del aprendizaje no 
supervisado 8 (Fig.  3C). Potencialmente, esto podría deberse a una menor variabilidad interindividual del ruido 
del conjunto de genes en comparación con la expresión génica logarítmica (Figura S3). 

En un intento por aumentar la precisión de la predicción, entrenamos modelos de árbol potenciado por 
gradiente separado para sepsis/CAP (Fig. 4) y sepsis (Fig.  5) pacientes. De hecho, en ambos casos la exactitud 
de la predicción de la clase menor.  

 

Figura 3.  El modelo que predice la mortalidad/supervivencia de los pacientes con sepsis (agrupados como 
sepsis/CAP y otra sepsis). (A) Diagramas de caja de las puntuaciones del modelo que predicen la mortalidad / 
supervivencia en las cohortes de descubrimiento (izquierda) y validación (derecha). El modelo fue entrenado 
sobre los mismos datos que la cohorte de descubrimiento publicada por el árbol de regresión potenciado por 
gradiente y validado en una cohorte independiente8. Las líneas discontinuas indican los niveles umbral de 



 

Informes científicos |        (2021) 11:10793 |  https://doi.org/10.1038/s41598-021-90192-9 10 

Vol:. (1234567890) 

www.nature.com/scientificreports/ 

clasificación. El umbral se calculó maximizando un producto de la especificidad y sensibilidad de la 
predicción del modelo en la cohorte de descubrimiento. En las Tablas 2 y S2 se dan más detalles sobre la 
precisión del modelo  . (B) Curvas de características operativas del receptor (ROC) para el modelo que 
predice la mortalidad (punto final: supervivencia o muerte dentro de los 28 días posteriores al tratamiento) en 
pacientes con sepsis (agrupados como sepsis / CAP y otra sepsis) (línea azul: cohorte de descubrimiento, línea 
roja: cohorte de validación). Las características fueron seleccionadas por la prueba t que compara el ruido del 
conjunto de genes entre los pacientes sobrevivientes y fallecidos en la cohorte de descubrimiento para lograr 
la máxima precisión de predicción para la cohorte de descubrimiento. Se indican los valores para el área bajo 
la curva ROC (AUC). (C) Probabilidad de supervivencia para los pacientes que se predice que tienen un 
riesgo de mortalidad bajo (línea azul) y alto (línea verde) para las cohortes de descubrimiento (panel 
izquierdo) y validación (panel derecho). Los valores de P indican diferencias significativas en los peligros 
para las clases predichas (supervivencia/mortalidad) según el modelo de riesgos proporcionales de Cox. 
Líneas negras: la probabilidad de supervivencia de los pacientes con endotipo 8 de Mars1 se comparó con la 
clase de fallecidos predicha para las cohortes de descubrimiento y validación. (D) La importancia variable del 
modelo clasifica las características de ruido del conjunto de genes de acuerdo con su contribución relativa 
(ganancia). 

 

(pacientes fallecidos) aumentó (Tabla 2 y S2) tanto en las cohortes de descubrimiento como de validación. 
Asimismo, los AUC para las cohortes de validación también fueron mayores en comparación con el modelo que 
predice la mortalidad para ambas cohortes de pacientes con sepsis (comparar Fig.  4B y 5B con Fig.  3B). Para 
eso, las diferencias en las AUC entre las cohortes de descubrimiento y validación fueron menores para los 
modelos que predijeron la mortalidad por separado para los pacientes con sepsis / CAP y sepsis como para el 
modelo entrenado en ambos tipos de pacientes. Esto fue especialmente evidente para el modelo que predijo la 
mortalidad de los pacientes con sepsis/NAC (Fig.  4B). Por lo tanto, conocer la causa de la sepsis mejora la 
precisión de la predicción de los modelos. 

Finalmente, debe tenerse en cuenta que tanto la selección de características como los árboles de regresión 
potenciados por gradiente permiten clasificar la importancia de las características del modelo (Figs. 3D, 4D, 
5D y Tabla S3). En primer lugar, resultó que la edad de un paciente no contribuye notablemente a la 
predicción de la mortalidad en pacientes con sepsis / NAC y ocupa un lugar bajo en la predicción de la 
mortalidad de los pacientes con sepsis. En segundo lugar, los conjuntos genéticos de alto rango (vías) podrían 
inmediatamente  

Métrico 

Sepsis Sepsis/CAP Otra sepsis COVID-19 

Disco Válido Disco Válido Disco Válido Disco Válido 

Ruido del conjunto genético    

Bacc  0.799 0.701 0.802 0.798 0.779 0.761 0.963 0.95 

Sensibilidad 0.754 0.6 0.88 0.867 0.75 0.8 0.974 1 

Especificidad 0.845 0.801 0.725 0.73 0.807 0.722 0.951 0.9 

WGCNA eigengenes    

Bacc  0.805 0.707 0.8 0.806 0.82 0.734 0.963 0.9 

Sensibilidad 0.799 0.614 0.8 0.867 0.798 0.769 0.974 0.9 

Especificidad 0.812 0.8 0.8 0.746 0.841 0.7 0.951 0.9 

Tabla 2.  Precisión de predicción de los modelos para los pacientes con sepsis y COVID-19 en función del 
conjunto de genes ruido y variables explicativas de WGCNA eigengenes para las cohortes de descubrimiento 
(Disc.) y validación (Valid.). 
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Figura 4.  El modelo que predice la mortalidad/supervivencia de los pacientes con sepsis/NAC. (A) 
Diagramas de caja de las puntuaciones del modelo que predicen la mortalidad / supervivencia en las cohortes 
de descubrimiento (izquierda) y validación (derecha). (B) Curvas ROC para el modelo que predice la 
mortalidad en pacientes con sepsis/NAC en las cohortes de descubrimiento (línea azul) y validación (línea 
roja). Las cohortes se dividieron como en el estudio anterior8. (C) Probabilidad de supervivencia para los 
pacientes que se predice que tienen un riesgo de mortalidad bajo (línea azul) y alto (línea verde) para las 
cohortes de descubrimiento (panel izquierdo) y validación (panel derecho). (D) Contribución relativa de las 
características de ruido del conjunto de genes al modelo. 
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Figura 5.  El modelo que predice la mortalidad/supervivencia de otros pacientes con sepsis. (A) Diagramas de 
caja de las puntuaciones del modelo. (B) Curvas ROC para el modelo de predicción de mortalidad en 
pacientes con sepsis. Las cohortes se dividieron como en el estudio anterior8. (C) Probabilidad de 
supervivencia para los pacientes que se predice que tienen un riesgo de mortalidad bajo (línea azul) y alto 
(línea verde). (D) Contribución relativa de las características de ruido del conjunto de genes al modelo. 

 

estar asociado con la respuesta del huésped a la infección y, por lo tanto, a la patología de la sepsis. Estos 
incluyen legionelosis (una vía responsable de la neumonía atípica causada por la bacteria Legionella), 
señalización de células epiteliales en  la infección por Helicobacter pylori y la leishmaniasis, y los 
desequilibrios en estas vías causados por las infecciones correspondientes o la activación inmune podrían 
conducir a la sepsis57–59 . A eso, el ruido del conjunto de genes en las vías inmunes, como la artritis 
reumatoide y la inmunodeficiencia primaria, contribuyen a la predicción del resultado clínico en pacientes con 
sepsis (Fig.  3D, 5D y Tabla S3). 

Análisis de red de correlación ponderada de pacientes con sepsis. Como alternativa al ruido del 
conjunto de genes, se consideró el análisis de red de correlación ponderada (WGCNA) para predecir los 
resultados clínicos de los pacientes con sepsis. WGCNA agrupa genes en módulos distintos basados en la 
coexpresión adyacencia y superposición topológica, y proyecta módulos al primer componente principal: 
eigengene60. La identificación de los módulos de coexpresión para los pacientes con CAP y sepsis reveló sólo 
una asociación lineal débil de WGCNA eigengenes con el riesgo de mortalidad. Los valores de eigengene se 
compararon entre pacientes con CAP y sepsis supervivientes y fallecidos con pruebas t seguidas de un ajuste 
FDR de los valores p (Figura S5). A continuación, entrenamos los modelos de clasificación XGBoost para 
predecir la mortalidad de los pacientes con sepsis utilizando WGCNA eigengenes como variables explicativas. 
Curiosamente, las precisiones de clasificación resultantes de estos modelos fueron comparables a los modelos 
basados en las características de ruido del conjunto de genes (Tabla 2, Figura S6, Tabla S2). Esto sugiere que 
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losógenos propios de WGCNA contribuyen al riesgo de mortalidad de forma no lineal, ya que los conjuntos de 
árboles de decisión XGBoost son capaces de incorporar asociaciones no monótonas en el modelo. Al igual que 
con cualquier tipo de análisis DGE, los módulos WGCNA requieren GSEA para la interpretación biológica. 
Anotamos los módulos que se clasifican por encima del conjunto de genes no asignados (módulo 0) por la 
importancia variable para cada modelo utilizando anotaciones de genes KEGG y CORUM. Una prueba 
hipergeométrica estándar reveló una serie de enriquecimientos significativos para las anotaciones 
KEGG/CORUM, incluido el complejo de cadena respiratoria mitocondrial I (Complejo I) para algunos de los 
módulos WGCNA, incluidos (Figuras S7, S8, S9). Sin embargo, la mayor parte de los módulos WGCNA 
carecían de enriquecimientos KEGG/CORUM significativos que apuntaran a las limitaciones de la 
interpretabilidad biológica de WGCNA. El ruido del conjunto de genes anula esta limitación, ya que opera 
directamente a nivel de conjuntos biológicos conocidos (vías, subunidades complejas de proteínas, etc.) en lugar 
de genes individuales o propios. 

El ruido del conjunto de genes y WGCNA predicen la gravedad de la enfermedad COVID-19 
y descubren vías para la orientación farmacéutica. Teniendo en cuenta el impacto de la pandemia de 
COVID-19 y la disponibilidad de datos de secuenciación de ARN leucocitario para los pacientes con COVID-
1961, replicamos el ruido del conjunto de genes y el análisis WGCNA para obtener más información sobre la 
respuesta inmune al virus SARS-CoV-2. Los 100 pacientes con COVID-19 se asignaron en dos grupos de igual 
tamaño: graves y menos graves (leves), según los "días libres de hospitalización en el día 45" (HFD-45). El 
grupo grave corresponde a los pacientes con HFD-45 < 26 y los menos graves a HFD-45 ≥ 26. Para cada grupo, 
evaluamos los coeficientes biológicos de las variaciones en los recuentos de ARN de los genes (bcv 2) utilizando 
el modelo de binomio negativo (NB). Para ello, aplicamos GAMLSS (modelo aditivo generalizado para 
localización, escala y forma) para evaluar el impacto estadístico de la gravedad de la enfermedad COVID-19 
(efecto fijo) en ambos parámetros de la distribución NB (μ—expresión media y bcv2). La edad y el sexo se 
incorporaron al modelo de μ como efectos aleatorios. Para los detalles de GAMLSS y su aplicación a la 
inferencia estadística de genes bcv2 ver 20,29. Al igual que el H1N1 y la sepsis/CAP, la variabilidad 
interindividual de la expresión génica de leucocitos aumentó en los pacientes graves con COVID-19 (comparar 
la Fig.  1A con 6A). Esto indica que tanto las infecciones virales como las bacterianas causan una respuesta 
inmune heterogénea que se manifiesta en el aumento de bcv2 del número de copias de ARN. 

El análisis del ruido del conjunto de genes reveló un impacto significativo de la enfermedad COVID-19 en 
muchos conjuntos anotados KEGG y CORUM (Figs. 2A, 6B, Figura S10). Además, COVID-19, H1N1 y sepsis 
ejercen un impacto común en el ruido del conjunto de genes del complejo de cadena respiratoria I, señalización 
HIF-1, peroxisoma, necroptosis, receptor similar a NOD, vías de señalización Fc epsilon RI, etc. (Fig.  2A) 
sugiriendo perturbaciones similares en la estequiometría/ruido genético de estos conjuntos de genes causados 
por una respuesta inmune. Esto, a su vez, indica que la focalización farmacéutica de estos conjuntos podría 
conducir al desarrollo de tratamientos comunes de primera línea en respuesta a pandemias presentes y futuras. 
Curiosamente, el complejo de cadena respiratoria I también se identificó como asociado con el estado de la 
enfermedad COVID-19 (leve / grave) en el análisis de los módulos WGCNA (Figura S11). Por lo tanto, ambos 
enfoques que toman rutas de análisis completamente diferentes convergieron en el mismo objetivo (Complejo 
I) que corrobora su papel en la enfermedad COVID-19. 

Finalmente, entrenamos los modelos de árbol de regresión potenciado por gradiente para clasificar la 
gravedad de la enfermedad COVID-19 utilizando el ruido del conjunto de genes o los propios WGCNA como 
variables explicativas. Con este fin, dividimos aleatoriamente los datos en cohortes de descubrimiento del 80% 
(80 pacientes) y del 20% (20 pacientes) para replicar el diseño del estudio multiómico COVID-19 61 y 
entrenamos los modelos XGBoost. El modelo basado en el ruido del conjunto de genes clasificó con precisión 
a los pacientes con COVID-19 leves y graves en las cohortes de descubrimiento y validación (Fig.  6C, Figura 
S12A, Tabla 2 y Tabla S4). Como tal, la precisión global del modelo (Sensibilidad, Especificidad, AUC, etc.) 
fue comparable a los modelos basados en los perfiles de transcriptoma, proteoma y metaboloma multiómico61. 
Clasificación de la importancia variable de ruido del conjunto génico para el modelo (Fig.  6D, Tabla S5) reveló 
varios reguladores de la inflamación: complejo corepresor TLE1, complejo CtBP y complejo TNFα/NF-κB 
1062,63. Además, la importancia variable de los conjuntos de genes de citocromo c oxidasa y metabolismo del 
nitrógeno también se clasificó alto (Fig.  6D, cuadro S5). El metabolismo del nitrógeno está desregulado en los 
pacientes con COVID-19 64, mientras que las alteraciones en el ruido del conjunto del citocromo C junto con el 
complejo de la cadena respiratoria I apuntan además a la disfunción de la respiración mitocondrial. 

La precisión del modelo entrenado con el conjunto de variables explicativas WGCNA fue comparable al 
modelo basado en el ruido del conjunto de genes (Figura S12A, B, Tabla 2 y Tabla S4). La clasificación de la 
importancia variable WGCNA eigengenes seguida del análisis de enriquecimiento KEGG/CORUM confirmó 
aún más una asociación del complejo de la cadena respiratoria I con la gravedad de la enfermedad COVID-19 
(Figura S12C, D). 

En conjunto, concluimos que el ruido del conjunto de genes proporciona nuevos enfoques y conocimientos 
para el descubrimiento de biomarcadores, la predicción del resultado clínico y los mecanismos moleculares de 
la patología desde el punto de vista de los desequilibrios en la estequiometría y el ruido génico en la expresión 
de conjuntos de genes biológicamente interpretables. 

Discusión 
Aquí intentamos una disección de los mecanismos moleculares de la patología humana, ejemplificada por la 
infección por SARS-CoV-2 y H1N1, y la sepsis, a través de un prisma de ruido de conjunto de genes. A 



 

Informes científicos |        (2021) 11:10793 |  https://doi.org/10.1038/s41598-021-90192-9 14 

Vol:. (1234567890) 

www.nature.com/scientificreports/ 

diferencia de la DGE clásica, el ruido de conjunto de genes permite la identificación de desequilibrios en la 
expresión de circuitos genéticos completos, en lugar de genes individuales a nivel de estequiometría y ruido 
génico. Este enfoque ofrece una alternativa, pero no mutuamente excluyente a la interpretación de DGE de 
una base molecular de la enfermedad y ambos tienen sus propias fortalezas y debilidades. Al mismo tiempo, la 
identificación de los mismos objetivos por ambos enfoques solo fortalece la confianza en los hallazgos, como 
se ejemplifica aquí mediante la comparación de los resultados del ruido del conjunto de genes y el análisis 
WGCNA. 

Observamos en la introducción que debido a una fluctuación-respuesta una inferencia estadística de DGE 
podría estar sesgada hacia genes con alta variabilidad interindividual, es decir,  genes "ruidosos"18,19 (Figura 
S1). Sin embargo, lo mismo se aplica al ruido del conjunto de genes (Figura S4). Esto impone un cierto problema 
a la interpretación tanto de la DGE como del ruido del conjunto de genes. Por un lado, se puede sugerir que las 
grandes desviaciones en la expresión de genes y conjuntos, que son naturalmente propensos a altas 
fluctuaciones, podrían no ser causantes de una enfermedad, ya que un organismo ya está adaptado a tales 
variaciones. Por otro lado, estos genes/conjuntos en sí mismos podrían desempeñar un importante papel 
adaptativo65 y su sobrerespuesta podría conducir a la enfermedad. Por el momento parece difícil llegar a una 
resolución entre estas dos posibilidades, pero deben ser consideradas, específicamente en la identificación de 
dianas farmacéuticas: genes o conjuntos de genes (vías, complejos proteicos). 

 

Figura 6.  Asociación del ruido del conjunto de genes con el estado de la enfermedad COVID-19. (A) La 
variabilidad biológica interindividual en la expresión génica de leucocitos (bcv, coeficiente biológico de 
variación) aumenta en pacientes graves con COVID19 en comparación con los leves. Panel izquierdo: 
estimaciones promedio del bcv para todos los genes expresados en los leucocitos de los pacientes, panel 
derecho: bcv para los genes con cambios significativos en la variabilidad biológica interindividual (tasa de 
descubrimiento falso, FDR < 0.05). p-valores de las pruebas t que comparan las diferencias en la variabilidad 
de la expresión génica interindividual para pacientes con COVID-19 leve y grave. Los círculos y los bigotes 
indican medias y desviaciones estándar respectivamente. (B) Gráficos de ruido de conjunto de genes para 
genes que codifican subunidades del complejo I de la cadena respiratoria mitocondrial (subcomplejo I alfa -
panel izquierdo y subunidades codificadas nucleares-panel derecho). Los círculos negros y los bigotes indican 
medias y desviaciones estándar. Se muestran los valores t y p de las pruebas que comparan el ruido del 
conjunto de genes para pacientes con COVID-19 leve y grave. (C) Curvas ROC para el modelo basadas en el 
ruido del conjunto de genes para las cohortes de descubrimiento (línea azul) y validación (línea roja), y todas 
las muestras (línea negra). Para obtener más detalles sobre la precisión del modelo, consulte las Tablas 2 y S4. 
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(D) Contribución relativa de las características de ruido del conjunto de genes al modelo. Para más detalles, 
véase el cuadro S5. 

 

En comparación con DGE, el ruido del conjunto de genes proporciona una interpretación holística de la mala 
regulación en la expresión génica bajo condiciones patológicas o de otro tipo. Como opera a nivel de conjuntos 
de genes, no requiere análisis de enriquecimiento de conjuntos de genes (GSEA), por lo que evita las posibles 
trampas de GSEA asociadas con el problema de corte de DGE 24,25. Al igual que con cualquier análisis de 
expresión génica, el ruido del conjunto de genes se basa en la calidad y la integridad de las vías y la anotación 
de los complejos de proteínas. Finalmente, observamos que la variabilidad interindividual del ruido del conjunto 
de genes es significativamente menor que la de la expresión génica individual (Figura S3). Esto, a su vez, podría 
mejorar la precisión de los modelos de resultados diagnósticos y clínicos. Aunque puede venir a expensas de 
que pocas características estén disponibles para la selección y el entrenamiento de modelos. Al mismo tiempo, 
en estudios futuros, se podría combinar tanto el DGE como el ruido del conjunto de genes. 

En este estudio, aplicamos el concepto de ruido de conjunto génico al análisis de pacientes críticos con H1N1 
y sepsis8,28, así como a la enfermedad COVID-1961. Observamos una respuesta génica a gran escala en dos 
dimensiones: en el nivel de expresión génica media y el nivel de varianza (variabilidad interindividual). 
Curiosamente, ambas respuestas fueron correlacionadas (Fig.  1D) y ambos dependían de la varianza génica, lo 
que sugiere que la fluctuación-respuesta podría impulsar cambios en estos dos parámetros de expresión génica 
de forma coordinada18. En todos los casos (COVID-19, H1N1 y sepsis), la variabilidad interindividual aumentó 
para la mayor parte de los genes. En consecuencia, solo identificamos vías o complejos genéticos para los cuales 
el ruido del conjunto de genes aumentó significativamente para los pacientes con H1N1 y sepsis en comparación 
con los individuos sanos, y para el COVID-19 en comparación entre los pacientes graves y menos graves. Es 
interesante observar que la desregulación de ciertas vías se ve comúnmente y es informativa para la predicción 
de la supervivencia del paciente en todas las enfermedades. Por lo tanto, la respuesta descoordinada a la 
neumonía atípica causada por la bacteria Legionella, así como la señalización de las células epiteliales en  la 
infección por Helicobacter pylori y la leishmaniasis también podrían resaltar la deficiencia general en la 
respuesta inmune, lo que resulta en una mayor vulnerabilidad de los pacientes con sepsis. Nuestros resultados 
sugieren que la variabilidad de la expresión génica interindividual es un impulsor prominente del ruido del 
conjunto de genes en estos pacientes. 

Debido a que las infecciones virales / bacterianas y la sepsis resultan en una respuesta abrumadora de 
expresión génica, es difícil identificar un conjunto razonablemente pequeño de genes o conjuntos de genes para 
la interpretación biológica. Por lo tanto, solo nos centramos en las vías (complejos de proteínas) para las cuales 
el ruido del conjunto de genes aumentó en todos los casos y las correlacionamos con un estado de enfermedad 
(Fig. 2A). A partir de esta intersección, inferimos 13 vías, la mayoría de las cuales han sido previamente 
implicadas en la sepsis (Tabla 1). Para eso, 5 vías (complejos de proteínas) mostraron una asociación 
significativa del ruido del conjunto de genes con la gravedad de covid-19, la fase de infección por H1N1 y el 
riesgo de mortalidad por sepsis (CAP, otros) (Fig.  2A). Potencialmente, estas vías podrían ser dirigidas para el 
tratamiento adyuvante de la sepsis. Especialmente, consideramos el complejo de cadena respiratoria 
mitocondrial I (Complejo I) (Fig.  2D) y peroxisoma prometedor para la orientación farmacéutica. 

El aumento del ruido del conjunto de genes para el Complejo I implicaría una estequiometría alterada o un 
aumento del ruido de expresión génica para los genes que codifican subunidades del Complejo I o ambos. Como 
resultado, esto podría conducir a un ensamblaje inadecuado del Complejo I que resulte en la desregulación de 
la respiración mitocondrial y la manifestación del efecto Warburg. Curiosamente, el efecto Warburg es una de 
las señas de identidad de la sepsis y otras enfermedades inflamatorias66. Asimismo, la disfunción mitocondrial 
también se evidenció a partir del reciente análisis multiómico de la enfermedad COVID-19 ya que se notó una 
disminución significativa en los niveles de citrato en los pacientes graves de COVID-1961. La función 
deteriorada del Complejo I puede ser omitida por un mediador redox alternativo, como el azul de metileno50,51. 
Para ello, el azul de metileno es un inhibidor selectivo de la vía del monofosfato de guanosina nítrico-guanosina 
cíclico (NO-cGMP)53, y el aumento de los niveles de NO es un sello distintivo de la sepsis67. Algunos estudios 
clínicos ya han indicado un papel beneficioso del azul de metileno en el tratamiento de la sepsis52,53. Al igual que 
la respiración mitocondrial, los peroxisomas también juegan un papel importante en la patología de la sepsis, ya 
que la disfunción de los peroxisomas resulta en estrés oxidativo32. Una vez más, un aumento del ruido del conjunto 
de genes para la vía del peroxisoma indica un mecanismo potencial para dicha disfunción en pacientes con 
H1N1 y sepsis. Potencialmente la biogénesis del peroxisoma podría ser restaurada por el 4-fenilbutirato y 
existen varios estudios que indican su papel positivo en el tratamiento de la sepsis68,69. Teniendo en cuenta las 
direcciones futuras, se podría proponer que la búsqueda de moduladores epigenéticos del ruido del conjunto de 
genes podría representar una nueva vía farmacéutica para los tratamientos adyuvantes de la sepsis. 

Finalmente, exploramos la posibilidad de utilizar el ruido de conjunto de genes en la predicción de los 
resultados clínicos. Previamente se han identificado algunos biomarcadores prometedores y endotipos de 
expresión génica asociados con shock séptico y mortalidad  a partir del análisis DGE 8,15. Sin embargo, como 
ya se mencionó, el ruido del conjunto de genes analiza la expresión génica desde un ángulo diferente, pero 
complementario, lo que permite la identificación de nuevas vías y biomarcadores para la sepsis y otras 
enfermedades. Para eso, los modelos que predicen la patología basados en el ruido del conjunto de genes podrían 
ser potencialmente más robustos, ya que la variabilidad interindividual para el ruido del conjunto de genes es 
menor que la de la expresión génica logarítmica (Figura S3). Además, los modelos de árbol de regresión 
potenciados por gradiente entrenados en pacientes con sepsis para predecir su mortalidad tuvieron una buena 
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precisión en la cohorte de validación (Fig.  3, Tabla 2). Estos superaron las predicciones basadas en el endotipo 
de expresión génica Mars1, que se demostró que se asocia con un mal pronóstico 8, tanto en las cohortes de 
descubrimiento como de validación (Fig.  3C). Curiosamente, algunas características de ruido del conjunto de 
genes seleccionadas estadísticamente para los modelos que predicen la mortalidad en ambas cohortes de 
pacientes con sepsis podrían relacionarse inmediatamente con la respuesta del huésped a la infección. Por 
ejemplo, los aumentos en el ruido del conjunto de genes en la legionelosis, la señalización de las células 
epiteliales en  la infección por Helicobacter pylori y las vías de leishmaniasis podrían servir potencialmente 
como biomarcadores de sepsis y su resultado. 

También intentamos mejorar las precisiones de los modelos mediante el entrenamiento de perceptrones 
multicapa (MLP), un enfoque de aprendizaje profundo de vainilla, así como redes neuronales convolucionales 
(CNN) con Keras (https:// keras.  io). Sin embargo, las precisiones equilibradas de los modelos MLP y CNN 
para las cohortes de validación fueron más bajas que las de los árboles de regresión impulsados por gradiente 
(datos no mostrados), lo que podría deberse a un problema de muestra de aprendizaje de pequeño tamaño 70. No 
obstante, el aprendizaje profundo podría representar un enfoque poderoso para el análisis multiómico en el 
futuro, ya que recientemente se han desarrollado modelos CNN para la clasificación de tipos de tumores basados 
en ARN-seq 71. 

En conclusión, aquí mostramos el potencial del ruido del conjunto de genes en la interpretación biológica de 
una enfermedad, la identificación de vías farmacéuticamente dirigidas, nuevos biomarcadores y la predicción 
del resultado clínico. Vale la pena señalar que, si bien mostramos aplicaciones del ruido de conjunto de genes 
para la sepsis y COVID-19 utilizando complejos bioquímicos y vías KEGG, también se pueden emplear 
conjuntos de datos para otras enfermedades y tipos de conjuntos como la ontología génica, los elementos 
reguladores promotores comunes o los sitios miRNA. Creemos que el análisis de ruido de conjunto de genes 
podría aplicarse ampliamente junto con DGE para diseccionar los mecanismos moleculares de la patología en 
dos dimensiones complementarias: en la dimensión jacob-Monod de la regulación génica específica y una nueva 
dimensión de la regulación holística del circuito génico. 

Métodos 
Recursos y procesamiento de datos. El código informático y los modelos utilizados en este proyecto se 
depositan en el siguiente repositorio público: https:// github.  com/ Vityay/ GeneE nsemb leNoi se. 

GSE65682 Affymetrix Genoma Humano U219 Array Se utilizaron perfiles de expresión génica en sangre 
entera para el análisis de pacientes con sepsis por neumonía adquirida en la comunidad y en el hospital 
(HAP/CAP) (aquí denominada sepsis/CAP) y pacientes con sepsis sin CAP (aquí denominada otra sepsis)8,12. 
En resumen, la cohorte consistió en 42 individuos sanos (24 hombres, 18 mujeres), 183 pacientes con sepsis / 
CAP (111 hombres, 72 mujeres) y otros 296 pacientes con sepsis (161 hombres, 135 mujeres). La edad media 
de los pacientes con sepsis/CAP (61,5 ± 1,2) y otra sepsis (60,6 ± 0,8) no difirió significativamente (t(350,37) 
= 0,59, p = 0,56), sin embargo, los individuos sanos fueron significativamente más jóvenes en comparación con 
la sepsis/CAP (t(54,0) = 4,7, p < 0,001) y otras sepsis (t(47,2) = 4,6, p  < 0,001) pacientes. De los 183 pacientes 
con sepsis/CAP, 40 murieron en 28 días y de otros 296 pacientes con sepsis, 74 murieron en 28 días. Por lo 
tanto, dividimos la sepsis / CAP y otros pacientes con sepsis en grupos de sobrevivientes y fallecidos, 
considerando estos dos estados como una variable de factor ordenado (ordinal) (sobreviviente < fallecido). En 
general, la sepsis/CAP y otros pacientes con sepsis fueron similares en el tratamiento y el resultado, y otros 
pacientes con sepsis se sospecharon para la CAP y se trataron con antibióticos (ver Scicluna et al. 12 para la 
descripción detallada de las cohortes). Para el análisis se utilizaron 521 muestras de 802 por las siguientes 
razones: (1) para comparar nuestros modelos de riesgo de mortalidad con los publicados anteriormente12 en las 
mismas cohortes de descubrimiento y validación y (2) para los 281 restantes no había datos de supervivencia 
disponibles. 

GSE21802 Illumina human-6 v2.0 expression bead-chip perfiles de expresión génica de sangre entera se 
utilizaron para el análisis de pacientes infectados por H1N1 28. La cohorte consistió en 4 individuos sanos y 19 
pacientes con H1N1 (8 en la fase temprana y 11 en la fase tardía de la enfermedad). La fase temprana se definió 
como temprana, desde el inicio de los síntomas, del día 0 al día 8, y tardía, desde el día 9 y superior. Las 
estadísticas de las cohortes se dan en la Tabla 1 del estudio original 28, sin embargo, ni las asignaciones de sexo 
ni edad estaban disponibles para los pacientes de la anotación de la serie GSE21802. Utilizamos 521 de 802 por 
las siguientes razones: (1) para comparar nuestros modelos de riesgo de mortalidad con el estudio publicado 
previamente por Scicluna, et al. 2015 sobre las mismas cohortes de descubrimiento y validación y (2) para los 
281 restantes no había datos de supervivencia disponibles. Para el análisis de la enfermedad COVID-19 se 
utilizaron perfiles de expresión génica de ARN-seq leucocitario GSE157103. La cohorte consistió en 100 
pacientes con COVID-19 divididos en grupos menos graves (leves) y graves según los días libres en el hospital 
como se describe 61. 

Las intensidades de señal de microarrays GSE65682 fueron preprocesadas (corregidas en segundo plano y 
normalizadas por RMA) con el  paquete de oligoconductores72. Los genes poco expresados y atípicos se 
identificaron en dimensiones altas utilizando el algoritmo de signos espaciales (sign2) del  paquete R de 
mvouliter con un valor crítico para la detección de valores atípicos en 0,9. Los componentes principales robustos 
explicaron la varianza de 0,9573. Las intensidades de señal GSE21802 significativamente por encima del fondo 
fueron cuantiles normalizadas 74. Los genes fueron anotados con bioconductor hgu219.db e 
illuminaHumanv2.db paquetes de base de datos para GSE65682 (8826 genes) y GSE21802 (7240 genes) 
respectivamente. Los recuentos de GSE157103 RNA-seq se analizaron con GAMLSS como se describió 
anteriormente 20. 

https://keras.io/
https://keras.io/
https://keras.io/
https://keras.io/
https://github.com/Vityay/GeneEnsembleNoise
https://github.com/Vityay/GeneEnsembleNoise
https://github.com/Vityay/GeneEnsembleNoise
https://github.com/Vityay/GeneEnsembleNoise
https://github.com/Vityay/GeneEnsembleNoise
https://github.com/Vityay/GeneEnsembleNoise
https://github.com/Vityay/GeneEnsembleNoise
https://github.com/Vityay/GeneEnsembleNoise
https://github.com/Vityay/GeneEnsembleNoise
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Análisis estadístico de la variabilidad de la expresión génica y el ruido del conjunto génico. El 

análisis estadístico se realizó utilizando paquetes R y R/Bioconductor. 
Para estimar la variabilidad de la expresión génica interindividual para pacientes sanos y con sepsis, se tuvo 

en cuenta la edad como un efecto aleatorio. Para ello, se utilizó el Modelo Aditivo Generalizado para Ubicación, 
Escala y Forma (GAMLSS)20,29. En resumen, para las intensidades de microarrays transformadas en logarítmica 
normalmente distribuidas (Y = log(X) , Y∼N(μ Y, σ Y) ), GAMLSS permite el modelado de ambos parámetros de 
expresión génica (media y dispersión): 

μ Y ∼D β μ+Zu μ, log(σ Y) 

∼ D β σ + Zu σ, 

donde T y T son los vectores de medias y dispersiones para  

Y= (Y1, ... , Yn) .  D − n×p matriz de diseño de efectos fijos 
para el estado de la enfermedad (sano, sobrevivido, fallecido).  
T r r — coeficientes de efecto fijo estimados para la media y la 

dispersión.  Z − n×k matriz de diseño de efectos aleatorios para la edad (la edad se unió 

10 deciles).  u μ= T y T u σ =—coeficientes de efecto aleatorio estimados para en 
media y dispersión, donde u∼N(0, δ) . Con GAMLSS también es sencillo probar la importancia de un efecto 
factorial en la media, la varianza o ambas con la prueba de razón de verosimilitud20. 

Las listas de conjuntos de genes se generaron mediante el mapeo de genes a las vías biológicas anotadas por 
KEGG o subunidades anotadas por CORUM de complejos de proteínas de mamíferos 22,23. Su ruido genético 
se estimó para cada individuo calculando las varianzas de las expresiones de genes transformadas en logaribo 
para cada conjunto (Fig.  1S). Las estimaciones del ruido del conjunto de genes se correlacionaron con los 
estados de la enfermedad (< fase temprana < fase tardía para el H1N1 y < sanos sobrevivieron < fallecidos por 
sepsis) mediante la correlación de rango de Kendall, tratando el estado de la enfermedad como una variable 
ordinal. Las tendencias lineales entre los estados de enfermedad y el ruido del conjunto de genes se estimaron 
mediante regresión basada en rangos75. 

Modelos de árbol de regresión potenciados por gradiente. Para predecir la mortalidad de los pacientes 
con sepsis, entrenamos modelos de árbol de regresión potenciados por gradiente con un sistema escalable de 
aumento de árboles XGBoost 54 utilizando la mortalidad dentro de los 28 días como variable de respuesta 
binaria, y el ruido del conjunto de genes y la edad como características independientes del modelo. Con este fin, 
dividimos a los individuos en cohortes de descubrimiento y validación siguiendo la misma partición que se 
anota en GSE65682. Luego, entrenamos 3 modelos: (1) un modelo que predice la mortalidad para todos los 
pacientes con sepsis, (2) un modelo que predice la mortalidad para los pacientes con sepsis / CAP y (3) un 
modelo que predice la mortalidad para otros pacientes con sepsis. Las características del modelo se 
preseleccionaron utilizando cohortes de descubrimiento mediante la prueba t que compara el ruido del conjunto 
de genes para pacientes sobrevivientes y fallecidos para maximizar la precisión del entrenamiento XGBoost en 
los conjuntos de datos de descubrimiento. Para los modelos de sepsis por todas las causas (1) y sepsis sin CAP 
(3), el punto de corte para las características del modelo se estableció en p ≤ 0,01, y para el modelo de sepsis/CAP 
(2), en p ≤ 0,05. Los parámetros de hiperajuste de XGBoost (tasa de aprendizaje (η), complejidad (γ), 
profundidad, etc. ) se optimizaron mediante validación cruzada. Para evitar el sobreajuste, encontramos 
parámetros de detención de época temprana dividiendo aleatoriamente la cohorte de descubrimiento en dos 
pliegues iguales: entrenamiento y prueba. Luego, las cohortes de validación, que se ocultaron de la selección de 
características y el entrenamiento del modelo, se utilizaron para verificar la precisión de los modelos finales. 
Recibido: 3 de diciembre de 2020; Aprobado: 7 mayo 2021 
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