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1. Resumen 
 

Las células generan transcritos en respuesta a estímulos internos y externos, siendo algunos 

codificantes de proteínas y otros no codificantes. Los transcritos que codifican proteínas son 

regulados por varios elementos, ya sean de tipo proteico como los factores de transcripción, o no 

codificante como los microARNs. Los factores de transcripción y microARNs forman redes 

complejas de interacción que deben ser estudiadas para comprender los mecanismos de regulación 

génica, su relevancia en el desarrollo de patogénesis y en la investigación para identificar nuevos 

biomarcadores. Una de las técnicas que se utiliza en la actualidad para estudiar las redes de 

regulación es el modelaje in silico de las mismas, lo que permite hacer simulaciones, validar 

hipótesis y entender cuáles son los elementos relevantes de una determinada red.  

 

Una investigación previa (Acón, 2018) utilizó los perfiles de expresión del panel NCI-60 de células 

cancerosas para encontrar una red mínima con compensación génica. Estas células tienen la 

característica de que presentan múltiples copias de los cromosomas, pero los niveles de algunas 

proteínas se mantienen en rangos normales. Partiendo de esta investigación se planteó la hipótesis 

de que el desarrollo de una plataforma informática de fácil uso permitiría encontrar nuevas 

interacciones entre los genes, factores de transcripción y microARNs involucrados en el fenómeno 

de compensación de dosis génica. Se desarrolló la plataforma planteada (BioNetUCR), dotándola 

de facilidades de integración con Cytoscape (Shannon et al., 2003), herramienta especializada en 

visualización de redes y con COPASI (COmplex PAthway SImulator; Hoops et al., 2006), 

especializada en simulación y análisis de redes bioquímicas.  

 

Utilizando la plataforma desarrollada se generó una red a partir de los elementos de la red del 

modelo mínimo encontrado en la investigación anterior, extendiendo un nivel hacia todos los genes 

regulados por cada nodo de la red mínima. Posteriormente se filtró la red dejando únicamente los 

genes contenidos en la base de datos del metabolismo humano llamada Virtual Metabolic Human. 

Se generó un modelo en COPASI con todos los genes del metabolismo y adicionalmente se 

estudiaron los genes del metabolismo regulados por al menos tres especies de la red mínima. 

Además se hicieron análisis de modelos en COPASI utilizando otros datos de expresión en células 

cancerosas, para analizar los resultados con respecto a los obtenidos con los datos de NCI-60.  
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4. Introducción 
 

Las células habitan en un ambiente complejo y pueden percibir múltiples señales, tales como: 

temperatura, presión osmótica, concentración de nutrientes o químicos citotóxicos. También 

toman en cuenta la información intracelular, como el nivel de metabolitos o daño al ADN (Brown 

& Jackson, 2015). Como respuesta a esas señales las células activan varios mecanismos, entre ellos 

la síntesis de proteínas apropiadas, según las señales percibidas (Alon, 2006). Por ejemplo, el 

fumado provoca el aumento en la síntesis de proteínas específicas que facilitan el ingreso del virus 

SARS-CoV-2 en las células (Aliee et al., 2020). La regulación apropiada de la síntesis de proteínas 

es crítica para el crecimiento, proliferación y muerte celular (Kourtis & Tavernarakis, 2009). 

 

Los organismos dedican una parte importante de sus genomas a producir proteínas y otros 

transcritos que regulan cuándo la expresión de cada gen se debe encender o apagar (Li & Johnson, 

2010). El proceso de transcripción de genes es regulado principalmente por factores de 

transcripción (FT), los cuales se unen a los promotores de los genes blanco y activan o reprimen 

su transcripción (Hershberg & Margalit, 2006). Los factores de transcripción reconocen secuencias 

específicas de ADN para controlar la cromatina y la transcripción, formando un sistema complejo 

que guía la expresión del genoma. Están involucrados en distintos aspectos de la fisiología 

humana, así como enfermedades, por lo que el estudio de cómo se interrelacionan con otros 

elementos en la expresión génica, tiene mucha relevancia (Lambert et al., 2018). Desde la primera 

publicación en 1978 en que se mapea detalladamente cómo un factor de transcripción se adhiere a 

una secuencia de ADN (Tjian, 1978), el número de factores de transcripción identificados ha 

venido aumentando. Al 2018 se habían identificado más de 1600 factores de transcripción en el 

genoma humano (Lambert et al., 2018). 

 

Existe además un segundo tipo de regulador de la expresión génica llamado microARN. Estos son 

ARNs no codificantes de alrededor de 22 nucleótidos de longitud (H. Zhang et al., 2015). Fueron 

identificados por primera vez en los años 90 en C. elegans (Wightman et al., 1994) y a inicios de 

la década del 2000 en mamíferos (Lagos-Quintana et al., 2002). Hay varios mecanismos por los 

cuales los microARNs reducen la expresión de proteínas específicas, algunos resultan en niveles 

reducidos de ARN mensajero (mARN), mientras que otros actúan únicamente para reducir la 
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expresión de proteínas (Mott & Mohr, 2015). Los microARNs regulan la expresión guiando un 

complejo de silenciamiento inducido por ARN llamado RISC, hacia la región 3' no traducida de 

un mARN blanco (Nakanishi, 2016). En el caso de los microARNs, la versión 22 de la base de 

datos identificada como MirBase registra cerca de 2600 microARNs maduros (Kozomara et al., 

2019; Kozomara & Griffiths-Jones, 2014). Aunque no todos han sido validados 

experimentalmente (Alles et al., 2019), se debe agregar el hecho de que en muchos casos un mismo 

microARN puede regular muchos genes (Medina & Slack, 2008). Adicionalmente, experimentos 

clínicos han concluido que los microARNs están involucrados en el desarrollo de varias 

enfermedades como el cáncer y el HIV (Zhao et al., 2016). Al 2021 la base de datos miR2Disease 

tiene identificadas más de 150 enfermedades relacionadas con más de 300 microARNs (Jiang et 

al., 2009).  

  

Investigaciones realizadas en los últimos años sugieren que la mayoría de los genes humanos 

pueden ser blanco de los microARNs (Flynt & Lai, 2008). Muchos microARNs además tienen 

como blanco FTs, los cuales a su vez regulan la expresión de los microARN, formando una 

intrincada red de regulación (Tsang et al., 2007). Por ejemplo, la proto-oncoproteína c-MYC 

simultáneamente regula la expresión del factor de transcripción E2F1 y de un grupo de seis 

microARNs, que reprimen la expresión de E2F1. Esta corregulación positiva de E2F1 y sus 

microARNs reguladores, permiten que la señalización en la célula esté muy controlada. 

Adicionalmente, los microARNs algunas veces autoregulan su propia expresión por medio de 

ciclos que incluyen factores de transcripción específicos (Y. Guo et al., 2016).  

 

Las redes regulatorias de expresión génica en eucariotas tienen varias propiedades 

organizacionales: 1- son modulares, permitiendo que múltiples genes sean simultáneamente 

regulados a través de los mismos mecanismos, 2- genes individuales son a menudo regulados por 

múltiples factores de transcripción, que de manera combinatoria se unen a distintas regiones 

regulatorias, incluyendo los promotores de genes (Roy et al., 2013). La topología de redes 

regulatorias especifica entradas hacia el sistema regulatorio de cada gen involucrado y en los casos 

en donde el gen codifica un factor de transcripción, define su salida hacia genes blanco en la 

próxima capa de la red (de-Leon & Davidson, 2009). Las redes biológicas a menudo contienen 

pequeñas subredes de topología recurrente denominadas motivos, entre los que se encuentran los 
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de ciclos autoregulatorios y los de retroalimentación. Se ha demostrado que redes que tienen 

algunos de estos ciclos pueden presentar compensación génica y adaptarse a las fluctuaciones en 

el número de copias de genes (Bleris et al., 2011). Esta característica hace relevante el estudio de 

redes en donde intervienen los microARNs y factores de transcripción. 

 

Los métodos actuales en biología de sistemas tratan de entender los sistemas biológicos, tales como 

células o tejidos y cómo sus funciones resultan de la interacción de sus componentes. Esto 

involucra el estudio de su funcionamiento como un todo, más que sus partes individuales (Najafi 

et al., 2014). Las tecnologías “ómicas” como la genómica, proteómica, transcriptómica y 

metabolómica, facilitan el análisis simultáneo de genes, transcritos, proteínas y metabolitos, 

generando enormes cantidades de datos. La posibilidad de acceder a estos datos hace necesario el 

desarrollo de plataformas bioinformáticas que puedan modelar redes biomoleculares (Oulas et al., 

2017). El estudio de redes de regulación transcripcional o de interacción proteína-proteína 

permiten entender muchas funciones celulares (Padi & Quackenbush, 2015).  Las redes 

regulatorias identificadas ya sea experimentalmente o mediante predicciones tienen típicamente 

miles de nodos y miles o hasta millones de arcos, por lo que el uso de herramientas informáticas 

se hace indispensable (Q. Song et al., 2017).  

 

Los modelos matemáticos permiten a los investigadores estudiar cómo los procesos regulatorios 

complejos están conectados y cómo disrupciones en esos procesos pueden contribuir al desarrollo 

de una enfermedad (Fischer, 2008). El interés en el análisis de redes es interdisciplinario, 

alcanzando varias campos entre los que están las matemáticas, física, biología, ciencias de la 

computación y estadística (Emmert-Streib & Dehmer, 2011). Las redes se describen en forma de 

grafos estáticos. Matemáticamente un grafo G = (N,E) se define como un par de conjuntos donde 

N es un conjunto de n vértices y E es un conjunto de m arcos, cada uno de los cuales conecta dos 

nodos (vértices). Algunas propiedades de los grafos, tales como el grado de un nodo, si es 

bidireccional o en una sola dirección, los ciclos, las rutas y otras más, son comúnmente usadas 

cuando se trabaja con redes biológicas (Najafi et al., 2014). En el contexto de una célula o tejido, 

redes particulares pueden corresponder a varios procesos similares, rutas metabólicas y funciones, 

en los cuales sus componentes (nodos) exhiben un alto grado de interacción, en comparación con 

otros que no están incluidos en el proceso (Rahiminejad et al., 2019). 
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El impacto de una infección de H. pylori en las rutas regulatorias de la mucosa gástrica (Carbo et 

al., 2013) e investigaciones de inmunología como lo es la activación de las células T (Eftimie et 

al., 2016), son algunos ejemplos donde se han utilizado los modelos matemáticos. En Costa Rica, 

la tesis titulada "Plataforma de biología de sistemas para la predicción de microARNs involucrados 

en redes de la regulación de dosis génica en cáncer aneuploide" también utilizó modelos 

matemáticos. En esta tesis se demostró la utilidad de tener una plataforma informática para analizar 

redes de regulación involucrando microARNs, genes y factores de transcripción. Se estudió una 

característica de las aneuploidías en cáncer, que consiste en que el número de cromosomas no 

corresponde al esperado. En el caso de los humanos lo normal es tener 23 pares de cromosomas, 

pero en casos de cáncer es común encontrar tres o más copias de un mismo cromosoma (Acón, 

2018).  

 

Usualmente las aneuploidías en autosomas no hacen viable la vida por periodos prolongados, 

debido a que interfieren con el crecimiento y desarrollo de un organismo (Torres et al., 2008). El 

síndrome de Down es una excepción pues es una trisomía en el cromosoma 21 y las personas con 

este síndrome pueden vivir hasta más de 80 años en condiciones ambientales adecuadas 

(Karmiloff-Smith et al., 2016). Más de un 90% de los tumores sólidos y de un 75% de los tumores 

hematológicos presentan aneuploidías (Sheltzer & Amon, 2011). La hiperdiploidía (un mayor 

número de cromosomas que lo normal) se presenta más a menudo en las células cancerosas que la 

hipodiploidía (un menor número de cromosomas que lo normal) (Kojima & Cimini, 2019).  Si en 

términos generales las aneuploidías suelen ser letales, surge la pregunta de cómo es que las células 

cancerosas logran sobrevivir teniendo múltiples copias de un mismo cromosoma. Algún tipo de 

mecanismo parece regular la expresión génica en estos casos. 

 

En la tesis mencionada previamente, se planteó la hipótesis de que el control de la red de regulación 

que media el mecanismo de compensación de dosis génica en células tumorales aneuploides está 

localizado en pocos microARNs, cuya identificación permitiría plantear el desarrollo de una 

terapia contra el cáncer (Acón, 2018). En la investigación se utilizó el panel NCI-60, que es un 

conjunto de 60 líneas celulares de nueve distintos tipos de cáncer: pulmón, colon, mama, 

melanoma, renal, próstata, ovario, sistema nervioso central y leucemia. El panel NCI-60 son las 

líneas tumorales más estudiadas en la investigación del cáncer, proveyendo una plataforma única 
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para plantear hipótesis enfocadas a entender la biología del cáncer (Abaan et al., 2013). 

Descubrimientos a partir del panel NCI-60 han permitido el desarrollo de medicamentos aprobados 

en Estados Unidos por la Administración de Alimentos y Medicamentos (FDA, por sus siglas en 

inglés) para el tratamiento del cáncer de colon, tal es el caso del medicamento oxaliplatin (T. Guo 

et al., 2019). 

 

La investigación previa determinó in silico que existe una red de regulación alrededor de los genes 

MYC, STAT3, STAT5A y STAT5B con 18 microARNs y 41 factores de transcripción, entre los 

que se destacan MYC y STAT3. Los análisis realizados en la herramienta COPASI demostraron 

que esta red presenta el comportamiento de compensación de dosis génica, estando la mayoría del 

control concentrado en tres microARNs (mir17, mir19A y mir20A). Perturbaciones en la red 

mostraron que la inhibición de estos tres microARNs generan un alto incremento de más de 45 

veces en las concentraciones de MYC, de casi 8 veces en STAT3, así como más de 50 veces en la 

concentración total del modelo, por lo que el efecto de esos microARNs es mantener la expresión 

de los genes en niveles bajos (Acón, 2018). MYC es un onco-gen que forma parte de muchas rutas 

metabólicas de transducción de señales y es un gen de respuesta temprana en muchos complejos 

de receptores (Dang, 2012). Por su parte STAT3 es un gen muy importante en la transducción de 

señales de las tirosinas quinasas que se activan en las células cancerosas, además de un factor de 

transcripción que regula la expresión de numerosos genes que contribuyen al progreso de tumores 

(Lee et al., 2019). 

 

Dado que los niveles de aumento en las concentraciones de MYC y STAT3 después de inhibir los  

microARNs mir17, mir19A y mir20A fueron muy altos, se realizaron incrementos lineales en el 

número de copias de MYC y de STAT3 para estudiar los efectos en la expresión de dichos genes, 

y se observó que no se produjo un incremento lineal en la expresión de estos genes y por el 

contrario se observó un incremento en las concentraciones de los tres microARNs blanco, esto 

confirma la existencia de un mecanismo de compensación de dosis génica (Acón, 2018). Otro 

estudio más reciente también confirma la existencia de un mecanismo de compensación de dosis 

génica en células cancerosas (Brennan et al., 2019). Lo descubierto evidencia la utilidad de contar 

con una plataforma bioinformática general y amigable para construir modelos de regulación y 

datos de expresión del panel NCI-60. 
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Usando como base la plataforma bioinformática desarrollada en la tesis mencionada, se desarrolló 

una nueva plataforma (BioNetUCR), incorporando nuevas fuentes de datos y mejoras funcionales 

significativas. Aun estando en proceso de desarrollo, la misma fue utilizada por otros estudiantes 

de la maestría para sus respectivas tesis. La facilidad de uso se demostró con el hecho de que estos 

estudiantes pudieron usarla guiándose con una breve documentación. BioNetUCR permite a 

investigadores sin conocimientos avanzados en informática estudiar de manera ágil redes de 

regulación no solo a partir del panel NCI-60, sino también a partir de otras fuentes de datos como 

The Cancer Cell Genome Atlas (TCGA) (Tomczak et al., 2015) o Cancer Cell Line Encyclopedia 

(CCLE) (Barretina et al., 2012). Estas otras bases de datos no se incluyen en la plataforma, pero 

quienes trabajan con ellas pueden incorporarlas realizando cambios en la configuración de 

BioNetUCR. Los comandos y opciones de menú incluidos proveen flexibilidad al usuario para 

incluir estas u otras nuevas fuentes de datos, así como para editar redes, visualizarlas y generar 

modelos matemáticos en COPASI utilizando datos experimentales. 
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5. Problema 
 

5.1. Justificación 

 

Las redes de regulación pueden ser muy complejas y sin las herramientas adecuadas su análisis 

puede resultar inviable. Es imposible para una persona analizar de manera efectiva las distintas 

interacciones presentes en cientos de miles de datos de experimentos. Actualmente hay muchos 

repositorios desde los que se puede acceder a estas bases de datos para su análisis y generación de 

modelos. De no contarse con herramientas especializadas, resulta muy probable que se omitan 

elementos importantes en la red. Esto debido a la dificultad de determinar interacciones indirectas 

entre dos moléculas, como es el caso de ciclos o relaciones que no se dan de manera directa entre 

ellas. 

 

La Universidad de Costa Rica ya comenzó a dar sus primeros pasos en el modelaje de sistemas 

biológicos usando conceptos matemáticos. Parte de este esfuerzo incluye el desarrollo de 

aplicaciones informáticas dirigidas a apoyar al investigador en la creación y análisis de modelos, 

pero es un área muy amplia y hay mucho camino por recorrer. Un trabajo de tesis previo sirve 

como punto de partida para este nuevo proyecto y fue la base para una publicación realizada en 

CONCAPAN 2016 (Acón et al., 2016). Sin embargo, este no es el único en Costa Rica que 

involucra modelos de regulación relacionados con genes, microARNs y factores de transcripción. 

Hay otros que fueron publicados en IWOBI 2018, desarrolladas por estudiantes de la maestría de 

Bioinformática y Biología de Sistemas. También hay otros trabajos de tesis en marcha que utilizan 

modelos matemáticos. Esto refleja una oportunidad para publicaciones futuras de otros proyectos 

de investigación. Algunos de los proyectos publicados son: 

 

1. A transcriptional regulatory network model reveals miR-34a as a potential regulator of 

proliferation in tumor cell lines. 

 

2. A Systems Biology approach to identify candidate targets to downregulate angiogenic 

gene expression in Cancer. 
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3. A Systems Biology Approach to Investigate Control Targets of Intracellular Calcium 

Transients induced by Clostridium perfringens Phospholipase C. 

 

Los trabajos publicados en IWOBI 2018 tuvieron un elemento en común: a partir de una lista de 

genes, el autor de la tesis mencionada construyó la red y el modelo matemático usando la 

plataforma bioinformática desarrollada en su investigación. La construcción automatizada del 

modelo les permitió a estos estudiantes avanzar mucho más rápido en comparación con los 

estudiantes de los cursos de biología de sistemas de una generación atrás. Estos al no tener la 

plataforma tuvieron que construir las redes y los modelos de sus proyectos manualmente, logrando 

en el mejor de los casos ajustar el modelo con los datos experimentales y realizar algunos análisis, 

pero no les fue posible escribir un artículo con calidad publicable. 

 

Sin embargo, la plataforma bioinformática desarrollada en (Acón, 2018) no fue conceptualizada 

para ser usada por otras personas, ni como una plataforma de uso general. La misma carece de 

funcionalidades para ese propósito, tal es el caso de poder hacer consultas de relaciones entre genes 

y transcritos o editar con facilidad la red en estudio, pues no eran los objetivos del proyecto. De lo 

discutido anteriormente, resulta clara la utilidad de tener una nueva plataforma mejorada, no solo 

para buscar nuevas inferencias del modelo de compensación de dosis génica, sino también para 

nuevas investigaciones utilizando modelos matemáticos. El que permita utilizar otras fuentes de 

datos además del panel NCI-60 y no exija que el investigador tenga conocimientos avanzados en 

informática, son características muy deseables en una nueva plataforma. 

 

Las principales limitaciones que tiene la plataforma bioinformática del trabajo anterior son: 

 

1. Se modela solamente un nivel de interacciones a partir de cada gen. 

 

La red se construye tomando en cuenta únicamente las especies que interactúan 

directamente con alguno de los genes de interés, lo que podría dejar por fuera especies 

relevantes que están a más de una interacción de dichos genes.  

 

2. Está enfocada en las especies que regulan un gen en particular, no considera el caso de las 

especies que son reguladas por un regulador de interés. 
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Esta limitación obliga al investigador a identificar los genes regulados por un regulador y 

proveer estos genes regulados a la plataforma. 

 

3. No se considera el número de copias de los genes que codifican microARNs y FTs. 

 

Por no tener disponibles los datos y para no tener demasiadas variables en el modelo, se 

utilizó el valor diploide en el número de copias de los genes codificantes de microARNs y 

FTs. 

 

4. Incorporación y editaje de nuevas relaciones. 

 

No es posible agregar de manera dinámica relaciones que el investigador considera que 

pueden aportar valor o remover algunas que considera son irrelevantes para el caso en 

estudio. 

 

5. Consultas de interacciones entre genes, FTs y microARNs. 

 

No es posible realizar consultas de si dos genes, FTs o microARNs están relacionados. 

 

6. Se debe escoger entre interacciones validadas experimentalmente o putativas solamente.  

 

No permite combinar interacciones validadas con interacciones putativas en un mismo 

modelo. 

 

7. La interfaz y operación del programa depende de una persona con amplio conocimiento de 

la plataforma y experiencia en programación. 

 

8. No posee un ambiente integrado diseñado para el usuario no informático. 

 

9. Lenguaje de programación utilizado. 

 

Fue escrita en el lenguaje Delphi, que actualmente no es tan usado como el lenguaje C#, 

por lo que darle mantenimiento futuro por parte de nuevos estudiantes resultaría 
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problemático, además, dicho lenguaje no posee un ambiente integrado de desarrollo que 

sea gratuito, como sí sucede con C#. 

 

Por ser un área que ha tenido auge apenas en los últimos años, aún no hay plataformas 

bioinformáticas disponibles con un ambiente integrado desde donde se pueda partir de algunos 

genes de interés y llegar hasta modelar las redes con otros genes, microARN y FTs relacionados. 

Existen algunas iniciativas pero con limitaciones importantes, por ejemplo, hay un plugin llamado 

CyTransfinder para la plataforma de visualización de redes Cytoscape, que permite ir creando una 

red a partir de ciertos genes, pero es muy lenta, no tiene ningún tipo de integración con plataformas 

para ajustar modelos y posee pocas funcionalidades (Politano et al., 2016). Dado lo expuesto 

anteriormente, tener una plataforma amigable que permita a los investigadores no expertos en 

informática, modelar redes de regulación podría ser de mucho beneficio para futuras 

investigaciones. La posibilidad de crear, editar y visualizar las redes de interacciones entre genes, 

microARNs y FTs representa un gran ahorro de tiempo para el investigador y le permite enfocarse 

en el estudio del problema que investiga.  

 

5.2. Hipótesis 

 

El desarrollo de una plataforma bioinformática mejorada permitirá la identificación de nuevas 

inferencias del fenómeno de compensación de dosis génica a partir de información del panel 

NCI-60. 

 

5.3. Objetivo general 

 

Generar nuevos conocimientos sobre el fenómeno de compensación de dosis génica a partir de una 

plataforma bioinformática mejorada, desarrollada para el modelado de redes complejas de 

regulación génica por microARNs y factores de transcripción. 

 

5.4. Objetivos específicos 

 

5.4.1. Desarrollar un ambiente interactivo que permita la construcción de redes complejas de 

genes, microARNs y FTs, incorporando datos validados experimentalmente y putativos. 
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5.4.2. Incorporar en la plataforma la función de importar datos de expresión de ARN en el modelo 

para ser usados en la tarea de estimación de parámetros de COPASI, estudiando alternativas al 

método usado en (Acón, 2018), con el fin de que el proceso resulte más sencillo para el usuario. 

 

5.4.3. Construir la topología de red y compararla con la desarrollada en (Acón, 2018). 

 

Usando los genes MYC y STAT3 de la sección Fase 3: modelos con ciclo sensor de (Acón, 2018), 

construir la topología de la red con la plataforma desarrollada en dicha investigación y con la nueva 

plataforma, para verificar que ambas redes contienen los mismos nodos y arcos.  

 

5.4.4. Usar las nuevas funciones de la plataforma para construir un modelo mejorado, 

incorporando el número de copias de microARNs y FTs. 

 

5.4.5. Analizar el modelo construido para inferir nuevos conocimientos sobre el fenómeno de 

compensación de dosis génica. 
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6. Métodos  
 

6.1. Desarrollo de la plataforma bioinformática BioNetUCR 

 

Se utilizó el lenguaje C# y Visual Studio versión 2019 para el desarrollo. Para la visualización de 

redes desde C# se evaluaron distintas herramientas: GraphViz, Microsoft Automatic Graph Layout 

y YWorks, pero las dos primeras presentaron algunos problemas técnicos para los fines deseados 

y YWorks es de licenciamiento comercial de alto costo. Debido a esto se evaluaron lenguajes y 

herramientas alternativas a lo planteado inicialmente (C#), entre ellos Electron y Node.js. 

Posteriormente se determinó que es posible comunicar aplicaciones desarrolladas en C# con la 

poderosa y popular herramienta Cytoscape, mediante el estilo de arquitectura REST. Se continuó 

entonces con el plan original de desarrollar la herramienta en el lenguaje C#, con Cytoscape como 

visualizador de las redes.  

 

Para el almacenamiento de las bases de datos se analizaron Neo4J y ArangoDB, ambas 

herramientas orientadas al manejo de grafos. Sin embargo, se descartaron por no tener un API 

robusto para la integración con aplicaciones desarrolladas en C# o por demandar un tiempo 

significativamente mayor en cada llamado al API, en comparación con llamados a código 

desarrollado directamente en C#. Adicionalmente, el proceso de instalación para el usuario final 

no informático resulta significativamente más sencillo si no se requieren instalar administradores 

de bases de datos de terceros. Por lo anterior, el manejo de bases de datos se desarrolló como parte 

de la plataforma, creando los respectivos algoritmos para la manipulación de los datos en memoria.  

 

Para la generación del modelo COPASI se utilizó el API que éste ofrece por medio de DLLs. El 

API permite entre otras cosas crear especies, parámetros, funciones e incorporar datos 

experimentales. Su uso ofrece una mayor compatibilidad con futuras versiones de COPASI, que 

el esquema que se utilizó en la plataforma anterior, en donde se generaban directamente los 

archivos de texto con cada modelo. Seguidamente se muestra un diagrama general de la interacción 

de BioNetUCR con Cytoscape y COPASI.  
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Figura 1: Diagrama de la plataforma desarrollada y la interacción con otras aplicaciones. 

 

En vista de que cada nodo tiene usualmente pocos arcos en comparación con la cantidad total de 

nodos, el almacenamiento de los grafos en una matriz tradicional no es adecuado, por lo cual se 

utilizó una matriz dispersa. Se usa como estructura principal dos vectores, uno en donde cada 

elemento tiene el nodo origen y destino con el tipo de regulación que el origen ejerce sobre el 

destino y otro con índices a ese vector para mayor velocidad de acceso. Se creó una clase para 

representar un grafo. Esta se utiliza para representar la red diseñada por el usuario para el 

experimento en estudio y para la red principal con todas las relaciones entre los genes, microARNs 

y factores de transcripción. Esta red fue construida a partir de bases de datos especializadas. 

 

6.1.1. Componentes visuales de la plataforma bioinformática 

 

BioNetUCR cuenta con cuatro áreas principales que permiten al usuario interactuar con ella. Las 

principales funcionalidades son: 

 

1. Línea de ejecución de comandos. Permite ejecutar cualquiera de los comandos descritos en 

la sección de anexos. 

 

2. Ejecución de bloques de comandos (scripts). Desde esta sección se puede ejecutar un grupo 

de comandos de manera secuencial, por ejemplo, cargar una red, agregarle relaciones a esa 
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red y almacenarla con otro nombre. Esta área es para desarrollar scripts que pueden ser 

almacenados, cargados nuevamente, editados y ejecutados. De esta forma se podrán 

reutilizar en nuevos proyectos de investigación scripts que se hayan desarrollado 

previamente. 

 

3. Área con estadísticas. Aquí se presentan estadísticas de la red del usuario, específicamente 

se indican cuántos nodos y arcos hay, así como cuántos de esos nodos son de tipo gen, FT 

o microARN.  

 

4. Sección de resultados. Mantiene un histórico de los comandos que se van ejecutando y los 

resultados de cada comando, en caso de que los haya.  

 

5. Visualización de la red. Si se ejecuta el comando VIEW NETWORK, se muestra una 

imagen de la red de regulación, pudiéndose identificar cuáles nodos representan genes, 

factores de transcripción o microARNs, así como las relaciones entre ellos. Esta opción 

requiere que Cytoscape se esté ejecutando y es útil para tener una visión general de la red. 

Para analizar visualmente la red en más detalle, se debe utilizar la opción del Menú: Tools-

View in Cytoscape, que permitirá visualizar y manipular la red directamente en Cytoscape. 

 

6. Opciones de archivos y preferencias en menú principal: 

 

 

Figura 2: Opciones de Archivos y Preferencias en BioNetUCR 

 

• Open Script: carga un script con comandos soportados por la plataforma. Los archivos 

con scripts tienen formato texto plano, conteniendo un comando por línea. La extensión 

por defecto es btn. 

• Save Script: guarda un script con comandos soportados por la plataforma. 
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• Open network: carga una red previamente almacenada. Los archivos con redes tienen 

formato texto plano, conteniendo una relación por línea. Usan la extensión tab, pues 

los términos en cada línea se separan por un tabulador. 

• Save Network: guarda en un archivo la red que se tenga en la plataforma. 

• Preferences: permite definir cuál es el archivo con las interacciones entre genes, FTs 

y microARNs y el archivo con los datos experimentales. Adicionalmente tiene una 

prevista para uso futuro, en donde se podrá indicar que los datos experimentales están 

en un servicio REST. 

• Exit: termina la ejecución de la plataforma. 

 

7. Opciones de herramientas en menú principal: 

 

 

Figura 3: Opción de Herramientas en BioNetUCR 

 

• Execute script: ejecuta los comandos que estén en la ventana de bloques de comandos. 

• View in Cytoscape: exporta la red actual a Cytoscape para su visualización. 

• Generate COPASI Model: genera el modelo en COPASI utilizando la red actual y los 

datos experimentales existentes en el archivo Experiments.tab. 

• Get experiments data: extrae del archivo de datos experimentales indicado en 

Preferences, los datos que corresponden a los nodos de la red y los guarda en el archivo 

Experiments.tab. Esto con el fin de no tener datos experimentales innecesarios en el 

modelo.  

• T-test p values: aplica el t-test para medias pareadas a un archivo que genera COPASI 

con los valores experimentales y estimados para cada especie, dando como resultado 

los respectivos valores de p. La prueba t-test, también conocida como t de Student, es 

una prueba estadística ampliamente usada para comparar la media de dos grupos de 

datos, se puede usar tanto para medias entre grupos independientes como para grupos 



16 

 

 

 

que son dependientes entre sí (Kim, 2015). Para que COPASI genere este archivo, se 

debe habilitar en la opción Output Assistant el gráfico Parameter Estimation Results y 

una vez generado el gráfico tras finalizar el ajuste, se debe usar la opción Save Data e 

indicar el nombre de archivo donde se almacenarán los datos a ser usados en la opción 

t-test p values.  

 

6.1.2. Comandos soportados 

 

Se implementaron 23 comandos en BioNetUCR que pueden ser ejecutados de forma individual 

desde la línea de ejecución de comandos o en grupos mediante scripts. Los scripts se almacenan 

como archivos de texto y pueden editarse con editores convencionales para luego ser cargados 

y ejecutados en BioNetUCR.  Se implementó la funcionalidad de autocompletar los comandos 

de modo que con solo escribir los primeros caracteres aparezcan los comandos que coinciden, 

lo cual facilita su escritura. Los comandos son principalmente de tres tipos y una lista completa 

con su descripción se encuentra en la sección de anexos: 

 

1. Informativos: Se trata de comandos que muestran información, por ejemplo, LIST BY 

SOURCE que despliega los arcos de la red ordenados por el origen. 

 

2. Modifican la red: Son comandos que agregan o remueven elementos de la red, como el 

comando DELETE NODE node que borra un nodo de la red. 

 

3. De configuración: Estos permiten definir aspectos como los genes de interés al generar 

el modelo en COPASI o el nombre del archivo donde almacenar los datos 

experimentales del modelo. 

  

6.1.3. Características no funcionales  

 

BioNetUCR tiene bajos requerimientos de CPU y memoria, pudiéndose ejecutar en una PC 

con el sistema operativo Windows 10, con procesador i3 y 4GB de RAM, sin embargo, 

dependiendo del tamaño de la red y en especial para los procesos de generación del modelo y 

exportación a COPASI, sí es recomendable una PC con mayor CPU y memoria. 
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6.1.4. Relaciones soportadas por BioNetUCR  

 

FT → microARN: un factor de transcripción regula un microARN. 

 

FT → gen: un factor de transcripción regula un gen. 

 

FT → FT: un factor de transcripción regula otro factor de transcripción. 

 

microARN → FT: un microARN regula un factor de transcripción. 

 

microARN → gen: un microARN regula un gen. 

 

6.2. Incorporación de bases de datos a la plataforma desarrollada 

 

Una vez desarrollada la plataforma bioinformática, su funcionamiento fue validado inicialmente 

con datos de prueba y luego se procedió a incorporar las mismas bases de datos utilizadas en 

(Acón, 2018). Adicionalmente se descargaron los datos de número de copias de todos los genes, 

microARN y FTs disponibles en CellMiner (Reinhold et al., 2012) y se extrajeron todos los que 

están presentes en la base de datos de interacciones de (Acón, 2018). Posteriormente con estos 

datos se actualizaron los valores de número de copias que estaban con un valor diploide.  

 

6.3. Construcción de la topología de la red y comparación con la de (Acón, 2018) 

 

Utilizando los comandos de BioNetUCR mostrados en la sección de anexos se construyó la 

topología de la red del modelo mínimo creado en (Acón, 2018). Posteriormente se exportó a 

Cytoscape con la opción de menú “View in Cytoscape” y se le aplicó el estilo “Degree Sorted 

Circle Layout” y se ajustaron los colores de los nodos para facilitar la comparación. Con la opción 

“Get experiments data” se extrajeron los datos experimentales para los nodos de la red y utilizando 

la opción “Generate COPASI model” se generó el modelo en COPASI para su comparación con 

el generado en (Acón, 2018). Se verificó que las especies, parámetros, reacciones y funciones 

fueran equivalentes entre ambos modelos, esto se hizo utilizando la información que COPASI 

provee y herramientas de uso general como Excel, Notepad++ y WinMerge. Para una comparación 

de un modelo más complejo se generó en ambas plataformas un modelo con los genes de interés 
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MYC y STAT3 y se validó su equivalencia en COPASI de la misma forma que con el modelo 

mínimo. 

 

6.4. Construcción del modelo mejorado de biología de sistemas  

 

Una vez validada la topología de la red se generó un modelo matemático a partir de esta. Se 

utilizaron las mismas especies, relaciones y tipo de reacciones que en (Acón, 2018), así como 

ecuaciones diferenciales ordinarias, pero se incorporaron los valores de las copias de genes que 

codifican los FTs y microARNs disponibles en CellMiner (Reinhold et al., 2012). Mediante las 

facilidades de estimación de parámetros de COPASI, se ajustó el modelo generado. 

 

6.5. Validación in silico de la hipótesis e inferencia de nuevos conocimientos  

 

6.5.1. Modelo mínimo incorporando el número de copias para todas las especies 

 

Se procedió a ajustar el modelo mínimo descrito en el punto 6.4, utilizando el método NL2SOL y 

los resultados obtenidos fueron similares al ajuste del modelo mínimo original que utiliza valores 

diploides para los microARNs. NL2SOL es un nuevo algoritmo incorporado en COPASI, logrando 

ajustes para los casos en estudio en menor tiempo que los demás algoritmos ofrecidos por la 

aplicación. Posteriormente se hizo un Parameter Scan del número de copias de MYC y STAT3 

para comparar los resultados con los del modelo mínimo original.  

 

6.5.2. Modelo mínimo extendido hacia genes del metabolismo 

 

Para validar el nivel de funcionalidad que ofrece BioNetUCR y el tipo de redes que se pueden 

estudiar con su uso, se utilizaron distintos comandos para generar un nuevo modelo extendido a 

partir del mínimo. Posteriormente se filtró la red generada para dejar únicamente los genes de 

metabolismo (Noronha et al., 2019) que son regulados por los elementos del modelo mínimo. El 

modelo generado tiene 439 especies y se ajustó en COPASI tras casi 3 semanas de ejecución en 

un equipo con procesador i7 y 16GB de memoria. Posteriormente se determinaron los genes del 

metabolismo regulados por al menos tres especies del modelo mínimo. 
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6.5.3. Compensación de dosis génica de MYC y STAT3 con datos de CCLE 

 

Aunque inicialmente se pretendía trabajar solo con los datos de NCI60, dada la posibilidad de 

BioNetUCR de utilizar otras fuentes de datos, se evaluó el alcance de la compensación de dosis 

génica de MYC y STAT3 en diferentes tipos de cáncer con un conjunto de datos más grande. Se 

aplicaron los mismos criterios usados en la investigación con NCI60 para identificar genes 

candidatos bajo compensación de dosis para 898 líneas celulares de Cancer Cell Line Encyclopedia 

(CCLE), para los que se tienen datos de expresión y de número de copias. Los datos de expresión 

se normalizaron con respecto al promedio de las líneas celulares diploides para cada gen, y tanto 

la expresión normalizada como el número absoluto de copias se transformaron a logaritmo en base 

2 y se centraron en 0 (diploidía) para una comparación directa. Asimismo, se calcularon las 

desviaciones estándar de ambos datos transformados a logaritmo en base 2 para buscar grupos de 

genes candidatos putativos bajo compensación de dosis génica. Posteriormente se utilizó 

BioNetUCR para generar distintos modelos con todos los datos de CCLE, así como con datos 

individuales de tipos de cáncer específicos.   
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7. Resultados 
 

La Figura 4 muestra las distintas secciones de BioNetUCR. El comando View Network mostrado 

en la sección 1 hace que BioNetUCR utilice las funcionalidades de Cytoscape para graficar la red 

actual y mostrarla en la sección 5. Los dos primeros comandos en la sección 2 generan la red de 

nodos que regulan MYC y STAT3 y todas las interrelaciones entre ellos. Los demás comandos 

permiten que el modelo generado en COPASI a partir de esta red sea compatible con el generado 

con la plataforma anterior, en donde varias reglas están implementadas a nivel de código y por lo 

tanto son fijas. La sección 3 muestra estadísticas de la red, entre ellas el total de nodos y arcos. Los 

comandos ejecutados y resultados de estos se muestran en la sección 4. 

 

 

 

Figura 4: Secciones de BioNetUCR. 

 

 

La plataforma previa fue construida para ayudar a determinar la existencia de un mecanismo de 

compensación de dosis génica, por lo que la generalidad y facilidad de uso no fueron considerados. 

Dada la utilidad mostrada por dicha plataforma, BioNetUCR se desarrolló incorporando los 
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mismos beneficios, pero extendiéndolos de forma significativa. La Tabla 1 muestra las principales 

características que presenta la BioNetUCR en comparación con la plataforma previa. 

  

Características Plataforma previa BioNetUCR 

No requiere conocimientos avanzados en 

informática.  
 ✓ 

Comandos para crear y editar redes de 

regulación génica 
 ✓ 

Ejecución de scripts de comandos  ✓ 

Integración con herramienta de graficación 

de redes 
 ✓ 

Integración con API de COPASI  ✓ 

Funciones para almacenamiento y lectura de 

archivos de redes y scripts 
 ✓ 

Generación de modelos en formato COPASI ✓ ✓ 

Desarrollado en lenguaje de programación 

popular en universidades 
 ✓ 

Permite agregar a la red microARNs y FTs 

que regulan un gen en particular  
✓ ✓ 

Permite agregar a la red genes que son 

regulados por un microARN o FT particular  
 ✓ 

Incorpora número de copias tanto para 

microARNs como para FTs 
 ✓ 

Cálculo de t-test  ✓ 

Ayuda integrada  ✓ 

Tabla 1 Comparativo de características de la plataforma previa y BioNetUCR 

 

En la Figura 5 se aprecia gráficamente que la red correspondiente al modelo mínimo generada por 

BioNetUCR y graficada en Cytoscape (imagen derecha), corresponde a la misma red construida 

en (Acón, 2018). Al exportar cualquier red desde BioNetUCR hacia Cytoscape por defecto se usa 

el Circular Layout, sin embargo, una vez en Cytoscape es posible cambiar el layout o los estilos 
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de nodos y arcos. Para facilitar la comparación en la Figura 5 se usó el Degree Sorted Circle 

Layout y posteriormente se cambiaron los colores y estilos para tener una red fácilmente 

comparable con la creada por la plataforma anterior. Resulta claro que en ambos casos los nodos 

y arcos, así como el tipo de relaciones entre las especies son equivalentes.  

` 

  

  

 

El modelo mínimo generado en COPASI con BioNetUCR también resulta equivalente al 

desarrollado con la anterior plataforma. Las Figura 6,7 y 8 incluyen imágenes tomadas de COPASI 

con ambos modelos, mostrando que los resultados son los mismos salvo diferencias en 

nomenclatura de nombres. En la Figura 6 ambos casos tienen las mismas 6 especies y las mismas 

12 reacciones de degradación y síntesis para cada una de ellas. La diferencia en Global Quantities 

de 24 versus 26 corresponde a que BioNetUCR realiza una optimización de parámetros dejando 

solo los que se utilizan en el modelo. Para el caso específico del modelo mínimo, las dos que no 

se incluyen son los parámetros de represión para MYC y STAT3, pues estos dos factores de 

transcripción actúan como activadores. Finalmente, la cantidad de funciones también es la misma 

y la equivalencia fue verificada extrayendo el detalle de cada una y realizando la comparación con 

herramientas externas. 

 

Figura 5: Red generada en investigación previa y la generada por BioNetUCR (derecha). 
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La Figura 7 detalla a manera de ejemplo las reacciones de degradación para MYC en ambas 

plataformas y la Figura 8 las de síntesis para MIR17. Los parámetros que inician con ks 

representan síntesis, kr represión, kd degradación y ka activación. Los “modifiers” corresponden 

a especies que tienen algún tipo de regulación sobre el sustrato. 

 

 
Figura 7: Reacción de degradación para MYC en el modelo mínimo creado con la plataforma previa y BioNetUCR (derecha) 

Figura 6:  Modelo mínimo en COPASI, generado en la plataforma previa y en BioNetUCR (derecha) 
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Figura 8: Reacción de síntesis para MIR17 en el modelo mínimo creado con la plataforma previa y BioNetUCR (derecha) 

 

En la Figura 9 se muestra la comparación de un modelo más complejo generado alrededor de los 

genes MYC y STAT3, cuenta con 59 especies y también resulta equivalente en ambas plataformas. 

Para generarlo en BioNetUCR se usaron los mismos comandos mostrados en la Tabla 2, pero 

agregando los comandos ADD BACKWARD STAT3 y TAG STAT3 

 

 

 

Figura 9:Modelo en COPASI para MYC y STAT3 generado en la plataforma previa y BioNetUCR (derecha) 

 

  



25 

 

 

 

La Figura 10 muestra el resultado de realizar un Parameter Scan en COPASI para el número de 

copias tanto de MYC como de STAT3. Las gráficas de la izquierda corresponden al modelo 

mínimo de la plataforma anterior, usando el número de copias diploide para los microARNs y las 

de la derecha al nuevo modelo con números de copias tomados de CellMiner y redondeados al 

entero más cercano. Los cambios entre ambos casos son mínimos y se atribuyen más a efectos del 

redondeo, pues los valores de números de copias en CellMiner de los microARNs involucrados 

son precisamente el valor diploide. Para la única especie que cambia el número de copias es MYC, 

en el nuevo modelo tiene un valor de 2 y en el anterior de 1, sin embargo, esto no tiene mayor 

efecto en las proporciones del número de copias versus valores de expresión que se aprecian en 

ambas gráficas.  

 

 

 

  

  

Figura 10: Comparativo de un parameter scan para el CNV de MYC y STAT3 en modelo con CNV diploide versus modelo con 

CNV de CellMiner (derecha) 
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Relación del modelo mínimo con los genes del metabolismo: 

Al extender la red del modelo mínimo hacia los genes que son regulados por esta y posteriormente 

filtrarla con los genes del metabolismo, obtenemos una red con 816 arcos y 439 nodos, de los 

cuales 316 son genes, 98 factores de transcripción y 25 microARNs. La red resultante destacando 

las especies del modelo mínimo se muestran en la Figura 11. MYC regula 320 genes, siendo la 

especie que mayor influencia tiene sobre toda la red.  MIR21 regula 96 genes, MIR17 regula 40, 

MIR20A 37, MIR19A 27 y STAT3 24. Los restantes genes que no son regulados directamente por 

las especies del modelo mínimo son regulados por otros factores de transcripción y microARNs 

que surgen de las interacciones al extender la red del modelo mínimo. 

 

 

 

 

Figura 11: Red de genes del metabolismo regulados por las especies del modelo mínimo 
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Filtrando en Cytoscape la red de la Figura 11  para dejar solo los genes del metabolismo que tienen 

3 o más interacciones con los factores de transcripción y microARNs, resulta la red de la Figura 

12. Se incluyen también los genes que son regulados por MYC y STAT3, aunque tengan menos 

de 3 interacciones, siendo HMOX1 el único que cumple con este criterio. Ninguno de los genes 

del metabolismo aparece regulado directamente por más de 5 especies de la red del modelo 

mínimo. Hay un gen regulado por cinco de estas especies, dos genes por cuatro especies y dos 

genes por tres. Su relación con las especies del modelo mínimo se muestran en la Figura 12 y se 

ha identificado que están relacionados con el cáncer y varias rutas metabólicas importantes 

GeneCards (Safran et al., 2002):  

 

PTEN 

Regulado por MYC, MIR17, MIR19A, MIR20A y MIR21. Está localizado en la posición 

10q23.31 y su pérdida está asociada con un incremento en la inestabilidad en el número de 

cromosomas (Vidotto et al., 2018).  PTEN está identificado como un gen supresor de tumores que 

se encuentra mutado en una cantidad importante de tumores, entre ellos próstata, pulmón y mama 

(Safran et al., 2002). Regula de forma negativa la ruta metabólica PI3K, la cual es muy importante 

en casos de cáncer  (Wikman et al., 2012). Esta regulación negativa es mediada por MYC que 

provoca una sobreexpresión de PTEN (Kaur & Cole, 2013). Por su parte la sobreexpresión de 

MIR17 directamente suprime el mARN y la expresión de la proteína PTEN, pudiendo además 

incrementar la radioresistencia de los carcinomas nasofaríngeos a través de la ruta metabólica 

PTEN/AKT (Hu et al., 2019, p. 17). En el caso de MIR19A la sobreexpresión de este contribuye 

a la quimioresistencia de múltiples tipos de cáncer. Por ejemplo, al ser PTEN blanco de MIR19A,  

una reducción en la expresión de PTEN aumenta la resistencia al medicamento oxaliplatino en 

casos de cáncer colorectal (Y. Zhang et al., 2020). MIR20A actúa como un regulador negativo de 

PTEN y media la proliferación, migración y apoptosis de múltiples mielomas. La sobreexpresión 

de MIR20A promueve la actividad de la ruta metabólica PI3K/AKT (Gao et al., 2019). En el caso 

de MIR21, se ha encontrado que está elevado en cáncer de ovario y que la supresión de MIR21 

aumenta la expresión de PTEN, inhibe la actividad de PI3K/AKT, promueve la apoptosis y reduce 

la proliferación celular (Liu et al., 2019, p. 21). Resulta entonces que MYC, MIR17, MIR19A, 

MIR20A, MIR21 y PTEN conforman una red reguladora que tiene una fuerte influencia sobre las 

rutas metabólicas PI3K-AKT, cuya alteración es común en distintos tipos de cáncer. Nuevos 
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proyectos de investigación podrían profundizar en el modelaje de esta red y tratar de determinar si 

alguno de los microARNs tiene mayor relevancia que los demás en casos de cáncer.  

 

DNMT1 

Regulado por MIR17, MIR19A Y MIR20A. Está localizado en el cromosoma humano 19p13.2 y 

codifica una proteína que contiene 1632 aminoácidos, la cual puede estar implicada en la 

ocurrencia, progresión y prognosis del cáncer (Li et al., 2017, p. 1). La metilación del ADN es la 

modificación epigenética más común en el genoma de los mamíferos, patrones de metilación 

erróneos pueden encontrase en tumores humanos y en muchas anormalidades. El gen DNMT1 es 

importante para mantener la metilación del ADN y participa en la oncogénesis causando 

hipermetilación o hipometilación (Ma et al., 2017, p. 1). Se ha determinado que en procesos de 

quimioresistencia en gioblastomas, DNMT1 está negativamente correlacionado con la expresión 

de MIR20A (Zhou et al., 2015, p. 1). Estudios previos que establezcan la relación entre MIR17, 

MIR19A y DNMT1 son muy escasos, en especial alrededor del cáncer, sin embargo, sí se ha 

determinado que la disminución en la expresión de DNMT1 mediada por MIR17 provoca 

metilación defectuosa en la enfermedad de Parkinson (H.-Q. Zhang et al., 2021). 

 

TGFBR2 

Regulado por MIR17, MIR19A, MIR20A y MIR21. Está localizado en el cromosoma 3p 

(Velapasamy et al., 2018). TGFBR2 es un supresor de cáncer y un blanco terapéutico con potencial 

en el tratamiento del cáncer de cérvix (Yang et al., 2017). A este gen se le asocia con rutas 

metabólicas relacionadas con distintos tipos de cáncer, sin embargo, aún hay poca literatura en 

esta área y en particular en su relación con los microARNs indicados. Uno de los casos en donde 

sí se ha establecido una relación entre MIR20A y TGFBR2 es en la fibrosis del hígado, proceso 

patológico esencial que puede deteriorarse y convertirse en cirrosis y cáncer del hígado (Fu et al., 

2020). En el caso de MIR21, análisis de cáncer de próstata mostraron que el incremento en la 

expresión de MIR21 junto con receptores de andrógeno (AR), reducen significativamente la 

expresión de TGFBR2 (Mishra et al., 2014). 

 

UBE2C 

Regulado por MYC, MIR17 y MIR20A. Está localizado en el cromosoma 20q13 y la proteína 

expresada por este gen es casi indetectable en tejidos normales (R. Wang et al., 2017, p. 2). Está 
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sobreexpresado en más de 20 tipos de cáncer y su sobreexpresión está correlacionada con un bajo 

pronóstico de sobrevivencia, lo cual sugiere su involucramiento en el avance e invasión de tumores 

(Dastsooz et al., 2019). El incremento de UBE2C en cáncer es a menudo visto en niveles similares 

a los de MYC (Hao et al., 2012). Con respecto a MIR17 y MIR20A se ha demostrado que en casos 

de cáncer gástrico hay sobreexpresión de estos dos microARNs, así como su relación directa entre 

ellos y UBE2C (Y. Zhang et al., 2015).  

 

Adicionalmente se encuentra el caso del gen HMOX1, localizado en el cromosoma 22q12 (Nitti 

et al., 2018).  A diferencia de los anteriores no aparece regulado por ningún microARN, pero sí 

por MYC y STAT3. Es el único gen del metabolismo que se encuentra en la red que tiene estas 

características. La sobreexpresión de HMOX1 ha sido observada en varios tipos de cáncer, 

incluyendo tumores cerebrales, melanomas, leucemia mieloide crónica y linfosarcoma, lo cual 

sugiere una posible contribución de HMOX1 al crecimiento tumoral por medio de angiogénesis, 

metástasis y proliferación (Tan et al., 2015). HMOX1 es un importante mediador de la activación 

de STAT3, la sobreexpresión de HMOX1 potenciada por la glucoproteína Interleucina 6 produce 

la activación de STAT3 y una disminución en la expresión de HMOX1 produce resultados 

opuestos  (J. Song et al., 2019, p. 1). También está el gen BMPR2, al cual se le liga con el cáncer 

(S. Wang et al., 2017), sin embargo, su relación con los microARNs MIR17, MIR19A, MIR20A 

y MIR21 que lo regulan, no está claramente establecida.  

  

 

 

Figura 12: Red de genes del metabolismo con más interacciones con FTs y microARNs del modelo mínimo. 
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Estudio de la red mínima con datos de CCLE: 

Haciendo un análisis similar al realizado en la investigación anterior con NCI60, se estudiaron los 

datos de CCLE para evaluar compensación alrededor de la red mínima. Una revisión detallada de 

los datos individuales de MYC y STAT3 en CCLE muestra que MYC tiene muchas 

amplificaciones con un alto número de copias, todas ellas probablemente compensadas. Por el 

contrario, STAT3 tiene pocas amplificaciones compensadas de solo una copia adicional (Figura 

13). También hay varios genes con mayor variación en CNV en comparación con MYC y entre 

ellos está TBC1D3B con una variación particularmente baja en expresión. Este gen codifica una 

proteína involucrada en la señalización de las proteínas RAB GTPase y el tráfico vesicular 

GeneCards (Safran et al., 2002), está ubicado en el cromosoma 7q, una ubicación cromosómica 

compartida con algunos de los candidatos obtenidos con NCI60, incluidos STAT3, STAT5A y 

STAT5B. Estos hallazgos confirmaron que MYC es uno de los genes compensados y amplificados 

con mayor frecuencia en CCLE y hay otros candidatos bajo una sólida compensación de dosis 

génica. 

 

Para investigar si este comportamiento de aparente compensación de dosis de MYC y STAT3 

podría explicarse por los mismos circuitos propuestos para los datos de NCI60, se utilizó 

BioNetUCR para estudiar estos circuitos en 3 niveles diferentes. Primero intentando ajustar un 

modelo matemático pan-CCLE usando todas las líneas celulares para ajustar el modelo mínimo de 

compensación de dosis de MYC y STAT3. Aunque no fue posible ajustar el modelo para las 

diferentes especies (excepto STAT3), se puede observar una tendencia cuando el conjunto de datos 

simulados se compara con los datos experimentales (Figura 14) y el modelo resultante repite el 

comportamiento de la compensación de la dosis de genes para ambos genes. (Figura 15). En 

segundo lugar, bajo la hipótesis de que la alta heterogeneidad de CCLE impide un ajuste correcto 

del modelo mínimo, se procedió a ajustar el modelo mínimo a conjuntos de datos específicos por 

tipo de cáncer. De esta forma sí se logró un ajuste completo para todas las especies de la mayoría 

de los modelos de compensación de dosis génica, excepto para el cáncer de pulmón y de mama 

(Figura 16, panel superior). Luego se utilizó la función parameter scan de COPASI en el número 

de copias de MYC/STAT3 para los distintos modelos por tipo de cáncer y se pudo observar una 

compensación de dosis de MYC generalizada en los tipos de tumores con cierto grado de 
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heterogeneidad, excepto para el modelo de cáncer de próstata que no mostró compensación de 

dosis génica. (Figura 16, panel central). Por el contrario, hubo una heterogeneidad mucho mayor 

en la compensación de la dosis génica de STAT3 entre los tipos de cáncer. Ocho modelos 

específicos de tipo de cáncer no pudieron del todo compensar la dosis de STAT3 (Figura 16, panel 

inferior). 

 

Con el fin de caracterizar aún más esta heterogeneidad en la compensación de la dosis de genes, 

se utilizó el modelo como una herramienta para realizar la estimación de parámetros individuales 

de líneas celulares específicas. Con los modelos de un solo experimento, se realizaron 

exploraciones de parámetros para calcular el aumento en la expresión génica in silico en estado 

estable al aumentar el número de copias de genes de 1 a 5. Los valores se normalizaron a la 

expresión en CNV = 1 para efectos de comparación. Se pudo observar que la mayoría de los 

modelos específicos de líneas celulares tienen la capacidad de compensación de dosis de MYC en 

sus configuraciones actuales (determinadas por sus valores de parámetros) con solo unos pocos 

valores atípicos, como lo muestran los aumentos en la expresión génica al aumentar CNV (por 

ejemplo, un aumento en un número de copias de 1 a 5 conduce a un aumento promedio de solo 2.3 

veces en la expresión (Figura 17, panel izquierdo). Por el contrario, la compensación de la dosis 

de STAT3 es mucho más débil para la mayoría de los modelos específicos de la línea celular con 

un aumento promedio de 4 veces con un aumento de CNV de 1 a 5 (Figura 17, panel derecho). Se 

estableció un índice de compensación para la comparación, en donde un índice de compensación 

cercano a 1 indica una compensación muy débil y un índice de compensación cercano a 0 indica 

una fuerte compensación. Al trazar los índices de compensación de los modelos de las líneas 

celular particulares en los distintos tipos de cáncer, se observa que sus configuraciones de 

parámetros permiten una compensación significativa de MYC entre los tipos de cáncer, mientras 

que STAT3 está débilmente compensado (Figura 18). Estos resultados indican que la 

compensación de dosis génica de MYC está habilitada en la mayoría de los tipos de cáncer a pesar 

del alto nivel de heterogeneidad observado en el cáncer en general. Aunque esta heterogeneidad y 

la alta complejidad del conjunto de datos CCLE impide el ajuste de modelos matemáticos más 

grandes de compensación de dosis génica, representa una herramienta muy importante para validar 

modelos mínimos de regulación génica y cuantificar el grado de heterogeneidad en propiedades 

emergentes de sistemas biológicos como la compensación de dosis génica. 
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Figura 13 amplificaciones de MYC y STAT3 en datos de CCLE 

 

 

 

 

Figura 14 Comparativo de datos experimentales de CCLE con datos simulados  
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Figura 15 Compensación de MYC y STAT3 en datos de CCLE 

 

 

 

 

 

Figura 16 Resultados de expresión para MYC y STAT3 según número de copias en CCLE 
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Figura 17 Niveles de expresión para MYC y STAT3 para distintas líneas celulares con datos de CCLE 

 

 

Figura 18 Índice de compensación para MYC y STAT3 en distintos tipos de cáncer con datos de CCLE 
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8. Discusión 
 

La plataforma desarrollada permite generar rápidamente redes de interacción de genes, 

microARNs y factores de transcripción. Dichas redes pueden ser visualizadas en Cytoscape y los 

respectivos modelos generados en COPASI, reduciendo de manera muy significativa el tiempo 

requerido. Adicionalmente disminuyen los riesgos de introducir errores, lo cual es común cuando 

se realiza el proceso de forma manual. En minutos se pueden tener resultados que manualmente 

tomarían hasta semanas o meses y realizar cambios en la red para generar un nuevo modelo es un 

proceso sencillo y rápido. 

 

La incorporación de un comando para reutilizar los valores de parámetros estimados previamente, 

también tiene un gran impacto en el tiempo requerido para tener nuevas versiones de un modelo. 

Por ejemplo, en la red del modelo mínimo extendido hacia los genes del metabolismo, el primer 

ajuste de parámetros tomó 20 días en un equipo con 16GB y un procesador Intel i7. Si por alguna 

razón fuera necesario interrumpir el proceso y retomarlo, se pueden utilizar los parámetros 

estimados y así no tener que reiniciar el proceso desde el principio. De igual forma si se requiere 

generar un segundo modelo eliminando alguna especie que se desee descartar y volver a generar 

y ajustar un nuevo modelo, se pueden utilizar los parámetros ajustados del modelo anterior. 

Eliminar algunas especies y generar un nuevo modelo es parte de la dinámica de las 

investigaciones que utilizan modelos, pues no todos los nodos podrían ser de interés, o los datos 

experimentales podrían no ser suficientes o consistentes con el resto de las especies. Por esto tener 

la posibilidad de reutilizar los parámetros de un modelo anterior resulta de mucha utilidad.   

 

Uno de los criterios que se pueden utilizar para descartar especies de un modelo es aplicar un t-

test para medias pareadas de los datos experimentales y los simulados para cada una de las 

especies. Si el p es menor a un determinado valor de significancia, es porque no se tuvo un buen 

ajuste para esa especie y por lo tanto no es adecuada para el modelo con los datos experimentales 

que se disponen. Este proceso de aplicar el t-test cuando se trabaja con miles de datos y muchas 

especies resulta complicado realizarlo manualmente. La opción incorporada a BioNetUCR para 

calcular los t-test a partir de los datos de ajuste que genera COPASI, también representa un 

significativo ahorro de tiempo. Las funcionalidades de reutilizar los valores de los parámetros 

estimados y de aplicar el t-test son adiciones que no estaban consideradas inicialmente, pero 
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durante el desarrollo de la tesis se determinó que realizan un importante apoyo al investigador en 

la creación y validación de los modelos.  

 

En lo referente a las limitaciones identificadas inicialmente en la plataforma anterior, estas se 

superaron de la siguiente forma: 

 

1. Se modela solamente un nivel de interacciones a partir de cada gen. 

 

Los comandos ADD BACKWARD y ADD FORWARD permiten aumentar un nivel de 

interacción para cada nodo en las respectivas direcciones. Se puede repetir este proceso 

con cualquier nodo y cuantas veces se desee, sin embargo, el crecimiento de relaciones es 

exponencial cada vez que se usan los comandos. Por esta razón se recomienda revisar los 

efectos en el tamaño de la red cada vez que se expande la red agregando un nivel de 

interacción a alguna de las especies.  

 

2. Está enfocada en las especies que regulan un gen en particular, no considera el caso de las 

especies que son reguladas por un regulador de interés. 

 

Esta limitación fue eliminada con la creación del comando ADD FORWARD. 

 

3. No se considera el número de copias de los genes que codifican microARNs y FTs. 

 

Se obtuvo de CellMiner (Reinhold et al., 2012) un listado actualizado de genes con los 

respectivos números de copias en NCI60, lo cual hace más realista el ajuste de los modelos. 

En los datos utilizados en  (Acón, 2018) las especies para las que se tuvo el número de 

copias fue muy limitado en especial para los microARNs, por lo que en muchas de las 

especies se usaron los valores diploides, pero ahora se dispone de los números de copias 

para muchas de ellos. Esta información queda disponible en el archivo 

NCI60Experiments.txt y puede ser usada en BioNetUCR por medio de la opción 

Preferences, tal y como se muestra en la Figura 19. 
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Figura 19: Configuración de preferencias en BioNetUCR 

 

En el caso específico del modelo mínimo, el utilizar los números de copias en lugar del 

valor diploide y proceder a ajustar el modelo, los resultados no variaron de manera 

significativa. Para analizar en mayor detalle los efectos del número de copias en el modelo 

mínimo, se procedió a realizar un Parameter Scan en COPASI para ver el efecto de distintos 

valores del número de copias tanto para MYC como para STAT3. Este proceso se realizó 

tanto para el modelo mínimo creado con la plataforma anterior, como con BioNetUCR, los 

resultados se pueden ver en la Figura 10. Los resultados son muy similares y se nota que 

hay compensación, pues los niveles de expresión no crecen en la misma proporción que el 

número de copias. 

 

4. Incorporación y editaje de nuevas relaciones. 

 

Se implementaron comandos que facilitan el editaje de la red, agregando o eliminando 

elementos de ésta, lo que permite generar distintas versiones de la red con sus respectivos 

modelos. La sección de anexos muestra los distintos comandos soportados por 

BioNetUCR. Las redes se almacenan como archivos de texto plano, esto también permite 

la edición de las mismas en editores de terceros, en cuyo caso se debe respetar el mismo 

formato que se utiliza en el comando ADD EDGE y separando cada elemento con un TAB. 
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5. Consultas de interacciones entre genes, FTs y microARNs. 

 

Se crearon varios comandos para este fin. El comando PATH permite ver las diferentes 

rutas que hay entre dos nodos, hasta una distancia máxima de tres arcos y en ambas 

direcciones.  SOURCE permite ver en qué arcos un nodo particular es el origen y TARGET 

en qué arcos es destino. 

 

Si por ejemplo en la red del modelo mínimo usamos el comando PATH  MIR19A  STAT3, 

el resultado será el siguiente: 

MIR19A-->MYC-->MIR17-->STAT3 

MIR19A-->MYC-->MIR20A-->STAT3 

STAT3-->MYC-->MIR19A 

 

Pero el comando PATH MIR19A MIR21 solo retornará la ruta: 

MIR21-->STAT3-->MYC-->MIR19A  

La razón es que se trata de la única ruta entre las especies MIR19A y MIR21 que está a un 

máximo de tres arcos. Este máximo de tres está fijo en BioNetUCR, sin embargo, si en el 

futuro se considera útil se podría aumentar o hacer configurable por el usuario. 

 

6. Se debe escoger entre interacciones validadas experimentalmente o putativas solamente, 

no permite combinar interacciones validadas con interacciones putativas en un mismo 

modelo. 

 

Si se desean incorporar interacciones putativas se puede hacer creando un nuevo archivo 

de interacciones, agregando los arcos respectivos. Como el archivo de interacciones es 

configurable, se pueden tener distintos archivos, ya sea con o sin interacciones putativas. 

 

El uso de interacciones putativas sin embargo perdió relevancia debido a que se dispone 

adicionalmente de una nueva versión de interacciones, con un total de 437569  

interacciones validadas, que podrían utilizarse en investigaciones futuras en lugar de la 

versión utilizada en  (Acón, 2018) y en este trabajo,  la cual tiene 61286.  
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7. La interfaz y operación del programa depende de una persona con amplio conocimiento de 

la plataforma y experiencia en programación. 

 

La plataforma fue desarrollada pensando en que sea utilizada por usuarios no 

especializados en informática. Teniendo instalado COPASI y Cytoscape, basta con copiar 

en una carpeta los distintos archivos contenidos en un archivo zip y ejecutar BioNetUCR 

para poder utilizarla. Posee la funcionalidad de autocompletar los comandos una vez que 

estos comienzan a ser digitados e incluye ayuda con un listado de todos los comandos 

disponibles.  

 

8. No posee un ambiente integrado diseñado para el usuario no informático. 

 

El esquema de usar una línea de comandos, un área para resultados y la posibilidad de crear 

scripts es bastante utilizado en herramientas de tipo científico, de modo que los esperable 

es que el uso de la herramienta resulte natural.  

 

La visualización de la red en Cytoscape, así como la creación y visualización del modelo 

en COPASI, operan de forma automática a partir de la selección de la respectiva opción 

del menú.  

 

9. Lenguaje de programación utilizado. 

 

Se desarrolló en C#, que es un lenguaje muy popular y posee un ambiente integrado 

amigable (Visual Studio 2019), que es de uso gratuito para ambientes universitarios. 

 

La disponibilidad de comandos que se pueden ejecutar en distinto orden agrega mucha flexibilidad 

a la plataforma desarrollada. Un ejemplo es la funcionalidad de la plataforma anterior, la cual 

estaba creada para un fin específico y se puede simular con un conjunto de comandos en 

BioNetUCR. Generar un modelo de todas las especies que regulan MYC, así como todas las 

interacciones entre ellas aplicando las reglas que utiliza a nivel de código la plataforma anterior, 

se puede lograr con la plataforma nueva usando los comandos que se muestran en la Tabla 2. 
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El principal comando es ADD BACKWARD MYC, el cual busca todos los microARNs y FTs que 

regulan MYC, así como todas las relaciones entre ellos. Posteriormente se procede a ejecutar otros 

comandos para eliminar nodos autoregulados o que no son regulados por otros, así como los nodos 

que representan especies para las cuales no hay datos experimentales. Finalmente se utiliza el 

comando TAG para indicar que MYC es un factor de transcripción de interés especial. Esto 

significa que se le deben aplicar las fórmulas de síntesis y degradación para genes indicadas en la 

Tabla 3, la cual muestra las fórmulas de síntesis y degradación utilizadas en ambas plataformas.  

 

ADD BACKWARD MYC 

DELETE AUTOREGULATED EDGES 

DELETE SOURCE NODES 

DELETE EDGE E2F1 MIR449C 

DELETE EDGE ETS1 HOXB4 

DELETE EDGE ETS1 NME2 

DELETE EDGE GATA2 HOXB4 

DELETE EDGE HOXB4 MYC 

DELETE EDGE MIR449C MYC 

DELETE EDGE MYB NME2 

DELETE EDGE MYC NME2 

DELETE EDGE NME2 MYC 

TAG MYC 

Tabla 2: Comandos para crear red compatible con la desarrollada en plataforma previa 

 

 

Tabla 3: Funciones de síntesis y degradación usados en genes, microARNs y FTs. 
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Los modelos computacionales realizados tanto con datos de NCI60 como de CCLE sugieren que 

la identificación de blancos que puedan bloquear la compensación de dosis génica podrían 

conducir a una estrategia en la que la sobreexpresión de estos genes, y otros bajo su influencia, 

permitan combatir ciertos tipos de cáncer.  No obstante, la posible aplicación terapéutica de una 

estrategia dirigida a la compensación de dosis génica en las células cancerosas requiere una 

evaluación sistemática del alcance de las alteraciones del número de copias y su compensación en 

grandes conjuntos de datos, como CCLE y TCGA, para la identificación de más genes candidatos. 

El análisis adicional de los modelos actuales de compensación de dosis génica o incluso de otros 

genes podría revelar blancos adicionales en el cáncer en general o en tipos específicos de cáncer. 

La búsqueda futura de los determinantes moleculares de la compensación, por ejemplo, 

mutaciones en las secuencias de interacción de los microRNA blanco, podría conducir a la 

identificación de biomarcadores para dirigir estrategias de medicina de precisión. 

 

Adicionalmente, las fuertes interacciones resultantes entre las especies de la red mínima y algunos 

genes del metabolismo, representan una oportunidad para realizar futuras investigaciones que 

incluyan simulaciones en COPASI con datos experimentales de distintos tipos de cáncer y ver los 

efectos de perturbaciones en algunas de las especies.  Para estos estudios se pueden usar las 

funcionalidades de BioNetUCR que permiten utilizar distintas fuentes de datos, de modo que las 

investigaciones no estén limitadas a NCI60, sino que se utilicen también fuentes de datos como 

TCGA y CCLE. 
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9. Conclusión 
 

La plataforma desarrollada (BioNetUCR) permite generar fácilmente modelos matemáticos de las 

relaciones entre genes, factores de transcripción y microARNs, incorporando datos 

experimentales. BioNetUCR disminuye de forma muy significativa el tiempo necesario para crear 

modelos de este tipo, pudiendo tener en minutos modelos que manualmente podrían tomar 

semanas o hasta meses. El uso de la plataforma reduce además la posibilidad de introducir errores 

en la elaboración de modelos. 

 

Para validar el funcionamiento de BioNetUCR se realizó una comparación con un modelo mínimo 

de compensación de dosis génica generado en una investigación previa, obteniendo los mismos 

resultados. Para demostrar las capacidades de la plataforma desarrollada, se utilizaron distintos 

comandos de ésta para generar un nuevo modelo extendido a partir del mínimo, mostrando las 

relaciones de genes del metabolismo que son regulados por las especies del modelo mínimo. 

Posteriormente el modelo fue ajustado con datos experimentales en la herramienta COPASI. 

Adicionalmente con BioNetUCR se generaron varios modelos utilizando datos de CCLE para 

distintos tipos de cáncer, pudiendo determinarse que hay compensación de dosis génica de MYC 

en la mayoría de los tipos de cáncer a pesar del alto nivel de heterogeneidad observado en el cáncer 

en general. Esto confirma los hallazgos de la investigación previa con los datos de NCI60. 

 

Cada uno de los objetivos específicos se pudieron cumplir, la red generada a partir del modelo 

mínimo y su influencia hacia los genes del metabolismo, así como los estudios con los datos de 

CCLE validan la hipótesis y objetivo general planteados. En el caso de los genes del metabolismo, 

la red generada y el respectivo modelo comprenden 439 nodos y 816 arcos. Tras casi 3 semanas 

de ejecución de COPASI se logró realizar un ajuste del modelo. Posteriormente usando 

BioNetUCR se generaron los p que permiten evaluar si algunas de las especies se deben descartar 

por no tener un ajuste adecuado con los datos experimentales que se disponen.  

 

De la red generada se analizaron los genes del metabolismo que son regulados por al menos tres 

especies de la red del modelo mínimo. Los genes de interés resultantes fueron PTEN, DNMT1, 

TGFBR2, UBE2C y BMPR2, además está HMOX1 que es el único gen del metabolismo regulado 

por STAT3 y MYC, todos ellos según la literatura tienen un papel importante en el cáncer. Está 
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fuera del alcance de esta tesis la investigación en más profundidad del modelo generado con todos 

los genes del metabolismo, pero los resultados sirven de base para nuevos proyectos de 

investigación de otros estudiantes de la maestría en Bioinformática y Biología de Sistemas. 

 

La plataforma incorpora funcionalidades adicionales a las previamente planeadas, como la 

generación de valores p a partir de aplicar un t-test para muestras pareadas. También se incluyó 

una prevista para en el futuro poder acceder a datos experimentales en un servicio de tipo REST, 

en el cual no solo se tengan datos de NCI60, sino también TCGA y CCLE. Sus distintas 

funcionalidades y facilidad de uso la hacen de clara utilidad para investigadores y estudiantes en 

estudios de redes de interacción entre genes, factores de transcripción y microARNs. La plataforma 

facilita el análisis de los efectos de distintas especies sobre otras, haciendo viable la utilización de 

modelos matemáticos sin requerir conocimientos profundos en el área de informática. 
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10.  Anexos 
 

Comandos soportados por BioNetUCR 

 

• ADD FORWARD node: agrega todos los nodos regulados por el nodo node y las 

interrelaciones entre ellos y los nodos existentes en la red del usuario. 

• ADD BACKWARD node: Busca todos los nodos que regulan el nodo node y las 

interrelaciones entre ellos y los nodos existentes en la red del usuario. 

• ADD EDGE source_node source_type target_node target_type action: agrega un nuevo 

arco del nodo source_node al nodo target_type. El parámetro target_node puede ser GENE 

(representa un gen), MIR (representa un microARN) o TF (representa un factor de 

transcripción). Action puede ser A (repesenta activación) o R (representa represión). 

• CLEAR ALL: limpia todo el ambiente definido dentro de la plataforma, es similar a cerrar 

y volver a abrir la plataforma. 

• CLEAR RESULTS: limpia la ventana de resultados de la plataforma. 

• DELETE EDGE source_node  target_node: borra el arco entre los nodos indicados. 

• DELETE NODE node: borra el nodo indicado y todos los arcos con node como origen o 

destino. 

• DELETE NODES IN FILE file_name: borra todos los nodos en el archivo especificado. El 

archivo debe ser texto plano y contener un nodo por línea, por ejemplo: 

ETS1 

Gata2 

 

• DELETE NODES NOT IN FILE file_name: borra todos los nodos que no estén en el 

archivo especificado. El formato del archivo es el mismo que en el comando anterior. 

• DELETE AUTOREGULATED EDGES: borra todos los arcos que van de un nodo a sí 

mismo. 

• DELETE SOURCE NODES: borra todos los nodos que no son regulados por otros nodos. 

• DELETE SINK NODES: borra todos los nodos que no regulan a ningún otro nodo. 

• EXPERIMENTS FILE file_name: por defecto la plataforma espera que los datos 

experimentales estén en el archivo llamado experiments.tab, este comando permite indicar 

que use otro archivo al momento de generar el modelo en COPASI. El formato del archivo 
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es similar al que utiliza COPASI, es texto plano y en la primera columna está la línea 

celular, luego están las variables independientes y dependientes separadas por un TAB. 

Las columnas que representan un número de copias de una especie deben iniciar con CNV_ 

seguido por el nombre de la especie. El orden en que aparecen las columnas para cada línea 

celular no es relevante, se utiliza el nombre para su clasificación. Ejemplo de archivo: 

 

LINE CNV_MIR21 CNV_MIR20A CNV_MIR17 MIR21 MIR20A MIR17 

BR:BT_549 1 1  2  7.1225 12.37  10.775 

LINE CNV_MIR21 CNV_MIR20A CNV_MIR17 MIR21 MIR20A MIR17 

BR:HS578T 1 1  1  7.5625 10.94  9.595 

LINE CNV_MIR21 CNV_MIR20A CNV_MIR17 MIR21 MIR20A MIR17 

BR:MCF7 1 2  1  7.265 11.28  9.45 

 

• LIST BY SOURCE: lista los arcos de la red del usuario ordenandos por nodo origen. 

• LIST BY TARGET: lista los arcos de la red del usuario ordenandos por nodo destino. 

• LOAD network: carga una red que se haya almacenado previamente en el archivo network. 

• PARAMETERS FILE file_name: permite crear el modelo usando valores para los 

parámetros K especificados en un archivo. Cada línea del archivo de texto debe tener el 

nombre del parámetro seguido por el valor, separados por un TAB. Por ejemplo:  

ks_ATF4 0.998007 

kd_ATF4 0.106538 

• PATH node_1 node_2: despliega todas las rutas entre los dos nodos en ambas direcciones, 

hasta una distancia máxima de tres arcos. 

• SAVE network: guarda en el archivo network la red del usuario. 

• SOURCE node: despliega en qué arcos node es el origen. 

• TAG gen: marca un gen que es de interés al crear el modelo en COPASI, esto hace que se 

trate como gen en las fórmulas de las funciones, aunque sea un factor de transcripción. 

• TARGET node: despliega en qué arcos node es el destino. 

• VIEW NETWORK: muestra un gráfico de la red actual. Requiere que Cytoscape esté 

ejecutándose. 

 

Nota: ni los comandos ni sus parámetros son sensitivos a mayúsculas. 
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