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Resumen

El andlisis de enriquecimiento funcional es una técnica fundamental en las ciencias 6micas que
permite la interpretacion bioldgica de datos de alto rendimiento. Este analisis se utiliza para
identificar conjuntos de genes, proteinas u otras entidades biolégicas que estan significativa-
mente representados en un experimento, proporcionando asi una comprensién mas profunda
de los procesos biologicos subyacentes. En este trabajo se exploran las bases de datos mas
comunmente utilizadas para el andlisis de enriquecimiento funcional, asi como los métodos
estadisticos empleados para evaluar la significacion de los resultados obtenidos. Ademas, se
discute la visualizacion de estos resultados y se presentara una comparacion practica entre dos
métodos populares de enriquecimiento funcional: el andlisis de sobre-representacion (SEA) y
el andlisis de enriquecimiento de conjuntos génicos (GSEA). Esta comparacién se realizard
utilizando herramientas automatizadas para evaluar la eficacia y precisién de los métodos en

diferentes escenarios experimentales.

Palabras clave: Analisis de Enriquecimiento Funcional, Ciencias Omicas Bases de Datos
Bioldgicas, SEA (Analisis de Sobre-Representacion), GSEA (Gene Set Enrichment Analysis)



Abstract

Functional enrichment analysis is a fundamental technique in omics sciences that enables the
biological interpretation of high-throughput data. This analysis is used to identify sets of ge-
nes, proteins, or other biological entities that are significantly represented in an experiment,
thereby providing a deeper understanding of the underlying biological processes. This work
explores the most commonly used databases for functional enrichment analysis, as well as
the statistical methods employed to evaluate the significance of the obtained results. Addi-
tionally, the visualization of these results are discussed, and a practical comparison between
two popular approaches to functional enrichment: over-representation analysis (SEA) and
gene set enrichment analysis (GSEA) is presented. This comparison is conducted using auto-
mated tools to assess the effectiveness and accuracy of the methods in different experimental

scenarios.

Keywords: Functional Enrichment Analysis, Omics Sciences, Biological Databases, SEA,

GSEA
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Capitulo 1 - Introducciéon

En la era de las ciencias 6micas, la capacidad de generar grandes volimenes de datos biol6gi-
cos ha superado significativamente la capacidad de analizarlos e interpretarlos de manera
efectiva. El andlisis de enriquecimiento funcional se ha convertido en una herramienta esen-
cial para dar sentido a estos datos, permitiendo a los investigadores identificar patrones
biolégicos significativos y derivar conclusiones ttiles a partir de ellos. Este andlisis se cen-
tra en determinar si ciertos conjuntos de genes, proteinas u otras entidades bioldgicas estan

sobrerrepresentados en listas de interés, comparandolos con lo que se esperaria por azar.

El analisis de enriquecimiento funcional es especialmente relevante en el contexto de las cien-
cias émicas, como la gendémica, la protedmica y la transcriptémica, los resultados a menudo
se presentan como listas de genes o proteinas que muestran diferencias significativas en su
expresion entre distintas condiciones experimentales. Sin embargo, la simple identificacion
de estos elementos no es suficiente para comprender su relevancia biolégica. Aqui es donde
entra en juego el andlisis de enriquecimiento funcional, ayudando a identificar qué funciones
biolégicas, procesos o rutas metabdlicas estan predominantemente asociados con los cambios

observados [1}, 2].

En este documento ademaés se hard un repaso de las bases de datos bioldgicas que contie-
nen informacién detallada sobre funciones génicas, rutas metabdlicas, interacciones proteina-
proteina y otras relaciones bioldgicas que son cruciales para interpretar los datos de manera
coherente. Algunas de las bases de datos mas utilizadas en el anédlisis de enriquecimiento
funcional Gene Ontology (GO) [3], Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) [4]
y Reactome [5] entre otras.

Ademas, se exploraran las diversas opciones de visualizacion de los resultados del analisis de
enriquecimiento funcional que permite a los investigadores interpretar los datos de manera
intuitiva y efectiva. Existen diversas herramientas y métodos para visualizar estos resultados,
incluyendo graficos de barras, graficos de red y graficos de enriquecimiento, que ayudan a
representar las relaciones complejas entre los términos enriquecidos y los genes o proteinas
de interés [6], |7, §|.



Por otro lado, desde el punto de vista estadistico se describiran en detalle varios de los métodos
para realizar el andlisis de enriquecimiento funcional, siendo los enfoques mas comunes el
andlisis de sobre-representacién (SEA, del inglés Simple Enrichment Analysis), que consiste
en evaluar la sobrerrepresentacion de genes de interés en conjuntos predefinidos, y el anélisis
de conjuntos génicos (GSEA, del inglés Gene Set Enrichment Analysis) que, con el mismo
objetivo, requiere de una variable cuantitativa que permite ordenar la lista de genes segtiin
su relacion con el fenémeno de interés. Cada método tiene sus ventajas y limitaciones, y la
eleccién del método adecuado puede depender de la naturaleza de los datos y de las preguntas

de investigacién especificas.

Este trabajo se propone ademas describir el funcionamiento de herramientas que automatizan
el proceso de enriquecimiento funcional como DAVID [6], GSEA [7] y ClusterProfiler [§]
poniendo en préctica esta tultima través de una serie de experimentos simulados y anélisis
comparativos que permitan determinar la capacidad de SEA y GSEA para detectar conjuntos

de productos génicos que deberian estar enriquecidos en escenarios controlados.

En lo que sigue, el trabajo se estructura en un documento que cuenta con cuatro capitulos
en los que se desarrolla el contenido del trabajo, un apéndice con la recopilacién de todos
los acrénimos empleados y una bibliografia. Concretamente, los capitulos que conforman el
contenido principal de la memoria son: 'Capitulo 2 - Analisis de enriquecimiento funcional’
en el que se definen las ciencias émicas, la necesidad del enriquecimiento funcional, las bases
de anotacion de términos, las herramientas de enriquecimiento y las opciones de visualiza-
cién, ’Capitulo 3 - Fundamentos estadisticos de los métodos evaluados’ donde se describe
en detalle los métodos empleados en las dos principales aproximaciones del enriquecimiento
funcional (SEA y GSEA), ’Capitulo 4 - Resultados y discusién’ que detalla el proceso de
experimentacion y puesta a prueba de los métodos descritos y por ultimo ’Capitulo 5 - Con-
clusiones’ el cual recoge las principales ideas y resultados obtenidos a lo largo del desarrollo

del documento.

En el desarrollo de este trabajo han resultado ttiles los conocimientos adquiridos en las
asignaturas de Fundamentos de Programacion, Algoritmos y Computacién, Andlisis de Datos

Categoricos, Inferencia Estadistica I, Inferencia Estadistica II, Computacion Estadistica.



Capitulo 2 - Analisis de enriquecimien-

to funcional

2.1. Ciencias omicas

En los ultimos anos, con el rapido desarrollo de nuevas tecnologias llamadas de alto rendimien-
to, han surgido lo que hoy se conocen como ciencias 6micas. El término émico, acunado en
los anos 80, se refiere a la recogida y analisis de grandes cantidades de datos que representan
la estructura y funcién de un sistema bioldgico a un nivel determinado[9]. La caracteristica
distintiva de las tecnologias émicas cosiste en su capacidad holistica, esto significa que, en
lugar de estudiar una sola parte o aspecto de un sistema bioldgico, estas tecnologias permiten
examinar todos los componentes y cémo interactiian entre si a nivel global. Esta vision holisti-
ca permite obtener una comprension mas completa y detallada del funcionamiento bioldgico
de tal forma que hasta ahora, nos hemos beneficiado de estas ciencias para la creaciéon de
biomarcadores que se asocian o predicen un proceso biolégico, ya sea normal o relacionado
con una enfermedad [10,|11]. Dentro de la 6mica se pueden diferenciar cuatro grandes grupos:

la gendémica, la transcriptomica, la proteémica y la metabolomica.

La genémica considera todo el conjunto del DNA (del inglés Deozyribonucleic Acid) completo
de un organismo, incluidos todos sus genes, conocido como el "genoma”. Con la llegada de
la NGS (del inglés Next Generation Sequencig), la obtencién de datos a escala gendémica se
ha vuelto mucho mas facil, ampliando nuestra capacidad para analizar y entender genomas
completos y disminuyendo la brecha entre genotipo, la composicion genética de un organismo,
y fenotipo, la manifestacion observable de esa genética, como las caracteristicas fisicas y el

comportamiento.

La transcriptémica estudia el transcriptoma, es decir, el total del RNA (del inglés Ribonucleic
Acid), que procede de la transcripcién de DNA, expresado por una célula o tejido. Aqui la
tecnologia que dio inicio al campo fueron los microarrays de expresion génica, pero fue la

reciente llegada, al igual que en la gendémica, de las NGS lo que ha provocado una revolu-
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cién permitiendo secuenciar millones o incluso miles de millones de fragmentos de RNA en
paralelo de forma répida, eficaz y no excesivamente costosa. En la actualidad, una de las prin-
cipales aplicaciones de la transcriptémica es el andlisis de la expresion de genes implicados

en diferentes tipos de canceres.

La proteémica se encarga del analisis de los conjuntos de proteinas en una célula u organismo
procedentes de la traduccién de mRNA (del inglés messenger RNA). El andlisis proteémico
ofrece informaciéon de las proteinas que estan presentes en cierto momento lo que facilita

descubrir nuevos biomarcadores e interacciones entre distintas proteinas.

La ultima gran rama de la émica que cabe resaltar es la metabolémica que consiste en el
perfilado global de los metabolitos presentes en una muestra bioldgica. La metabolémica per-
mite detectar una amplia variedad de moléculas como péptidos, aminoacidos, carbohidratos,

vitaminas, entre otros [11].

2.2. Analisis de datos de alta dimension

Dentro del contexto de las ciencias 6micas, surgen datos de alta dimension, caracterizados
por contener una gran cantidad de variables en relacion al tamano muestral. El analisis de
este tipo datos requiere de técnicas estadisticas y computacionales avanzadas para mane-
jar, procesar y extraer informacion util de conjuntos de datos extremadamente grandes y

complejos.

En muchas ocasiones, los andlisis planteados se realizan marginalmente, variable a variable.
El resultado suele consistir en largas listas de genes, proteinas o metabolitos en las que se
trata de identificar si ciertos grupos, con funciones biolégicas comunes o que participan en las
mismas vias metabodlicas, estan sobrerrepresentados en dichas listas comparado con lo que se
esperaria por azar. Esto ayuda a comprender mejor las funciones biolégicas, procesos celulares
y rutas metabdlicas mas relevantes en el contexto del estudio, proporcionando una visiéon
mas clara sobre los mecanismos bioldgicos subyacentes. Cuando estos conjuntos conocidos

aparecen sobrerrepresentados en las listas de interés, se dice que estan enriquecidos [12] E]

Por otro lado, aunque hasta el momento se ha hecho referencia a conjuntos de genes, es ne-
cesario precisar el término via biolégica. Las vias biolégicas son mecanismos de los sistemas
biologicos para reaccionar a estimulos tanto internos como externos, que pueden ir desde co-
menzar la coagulacion de una herida hasta guiar el desarrollo de un évulo fecundado. Estas
vias estan compuestas por una secuencia de pasos mediada por enzimas y proteinas que inter-

actuan entre si y que pueden involucrar multiples componentes celulares, como metabolitos,

!Para referirse a los distintos productos génicos (genes, protefnas metabolitos etc) y para facilitar la
nomenclatura de aqui en adelante se hara referencia a ellos como genes y a sus medidas obtenidas a partir

de las tecnologias de alto rendimiento como niveles de expresion.
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proteinas, o acidos nucleicos en tre otros [13]. Es por ello que conocer cuéles de estas vias
estdn desreguladas en cierta condicion, es decir que estan formadas por componentes cuyos
niveles de expresion son significativamente distintos a los que presentarian en condiciones
normales, es de mucha mas utilidad que descubrir qué genes lo estan. De este modo surge la
necesidad de poder acceder a la informacion de qué vias biolégicas existen y qué genes las

componen.

2.3. Bases de datos bioldgicas

Las bases de datos de anotacion de términos biolégicos se crean para proporcionar un marco
estructurado y estandarizado para describir los atributos y relaciones de entidades biolégicas.
Estas bases de datos permiten a los cientificos comunicar y compartir datos de manera
mas efectiva, asegurando que los términos utilizados para describir genes, proteinas y otros

elementos biolégicos sean consistentes y comprensibles a nivel global.

Gracias a estas bases de datos es posible determinar qué serie de vias bioldgicas se van a
estudiar en un analisis de enriquecimiento funcional y qué genes las componen. Sin embargo
no existe una unica base de datos que retina todo el conocimiento si no que existen multiples
alternativas distintas con datos recogidos y verificados por distintos equipos. Como es evidente
algunas bases de datos gozan de mayor prestigio y conocimiento recopilado que otras y es por
ello que a continuacién se detalla el funcionamiento de tres de las mas importantes utilizadas

en este trabajo.

2.3.1. Gene Ontology

La base de datos GO (del inglés The Gene Ontology) es una ontologia creada en 1998 desa-
rrollada por el Gene Ontology Consortium, un grupo de bidlogos de diferentes instituciones
que reconocieron la necesidad de una terminologia estandar y organizada para describir los
atributos de los genes y sus productos en diferentes organismos. Su principal objetivo es
proporcionar un vocabulario estandarizado y una estructura jerarquica para describir las

funciones de los genes y productos génicos en todos los organismos vivos.

Los datos contenidos en GO son el resultado de un proceso continuo de curacién y revisién
de informacion de literatura cientifica y bases de datos experimentales. Se basan en evidencia
experimental, como estudios de expresién génica, mutagénesis, estudios de funcion génica y
analisis de interacciones proteina-proteina. Ademads, se utilizan criterios estrictos para garan-
tizar la calidad y precisién de la informacion proporcionada. Sin embargo, es importante tener
en cuenta que la informacién en GO esta en constante evolucion a medida que se descubren

nuevos conocimientos en el campo de la biologia molecular y celular.
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GO se organiza en tres subontologias principales que cubren diferentes aspectos de la funcién

biolégica de los genes y productos génicos:

» Componente Celular (CC, del inglés Cellular Component): Describe la localizacién sub-
celular donde un gen o producto génico ejerce su funcion, como el nicleo, la membrana

plasmatica o el citoplasma.

= Proceso Biolégico (BP, del inglés Biological Process): Describe las actividades y procesos
celulares que son llevados a cabo por un gen o producto génico, como la replicacion del

DNA, la senalizacién celular o el metabolismo de carbohidratos.

» Funcién Molecular (MF, del inglés Molecular Function): Describe las funciones especifi-
cas que un gen o producto génico realiza a nivel molecular, como la actividad enzimatica,

la unién a ligandos o el transporte de moléculas.
Cada término anotado en GO cuenta con distintos elementos:

» Identificador Unico y nombre: nombre como por ejemplo 'mitocondria’o ’transporte
transmembrana de glucosa’, un ID tnico de 7 digitos precedido por el prefijo 'GO:’
como podrian ser GO:0005739 o GO:1904659.

= Aspecto: Especifica a cudl de las tres subontologias (CC, BP, MF) pertenece el término.
= Definicion: Descripcion textual de lo que representa el término y referencias.

» Relacion: Indica cémo cierto término se relaciona con otros en la ontologia. Todos los
términos, menos los términos raiz de cada subontologia, tienen como relacion ’is a’, que
significa que son una subclase de otro término de la ontologia. Las principales y mas

comunes relaciones usadas en GO son:

e ’is a’: Es la relacion que forma la estructura basica de GO. SI se dice que A ’is a’

B entonces es que A es un subtipo del nodo B.

e 'part of’: Esta relacion es tutil para representar relaciones parte-todo de tal forma
que si A 'part of” B, A es un componente integral de B, lo que significa que A no
puede existir de manera independiente en el contexto bioldgico definido. A siempre

estara presente como una parte dentro de la estructura o proceso mas amplio que
es B.

e ’has part’: Es la relacion inversa a "parto of”. Cuando decimos que B ’has part
A’ significa que B incluye a A como uno de sus componentes. B estd compuesto

por A junto con otros posibles componentes.

e 'regulates’: Cuando se dice que A 'regulates’ B, significa que A ejerce algun tipo de
influencia sobre B. Esta influencia puede ser directa o indirecta, y puede afectar la

actividad, frecuencia, tasa o extension de B. Esta relacién se utiliza especificamente
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Figura 2.1: Grafo de términos GO - Imagen tomada de ||

para significar 'necesariamente’ regula: si A y B estan presentes, A siempre regula

B, pero B puede no estar siempre regulado por A.

Todas estas relaciones y términos dan lugar a una estructura de grafo aciclico no dirigido
como se puede observar en la Figura en la que los distintos términos se relacionan de
forma jerarquica partiendo desde conceptos més generales en la parte superior del arbol a
conceptos de méas bajo nivel en los ultimos nodos, aunque cabe senialar que cualquier término
puede tener mas de un "padre”. Es interesante destacar que mas que un tnico grafo podrian
distinguirse 3 distintos que estan relacionados, uno para cada aspecto (CC, BP, MF) de tal
forma que cada uno tiene su nodo raiz y no hay relaciones ’is a’ entre términos de distintos

aspectos (aunque los grafos se comuniquen con el resto de relaciones existentes).

Sin embargo uno de los aspectos mas importantes de GO, especialmente en el caso del anélisis
de enriquecimiento funcional, es la existencia de las anotaciones GO. Las anotaciones GO se
crean asociando un gen a uno o varios de los términos GO descritos, por lo que gracias a ellas
es posible determinar cémo funciona cada gen a nivel molecular (segin sus anotaciones con
términos MF) | en qué parte de la célula funciona (segin sus anotaciones con términos CC)
y qué procesos biolégicos (vias, programas) ayuda a llevar a cabo (segin sus anotaciones con

términos PB).
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Cada anotacién GO cuenta con al menos 4 elementos que son: el identificador del producto

génico, el identificador del término GO, una referencia y una evidencia.

Todas las anotaciones GO estan respaldadas en tltima instancia por la literatura cientifica,
ya sea directa o indirectamente. En GO, la evidencia de apoyo se presenta en forma de cdédigos
de evidencia GO y una referencia publicada o una descripcion de la metodologia utilizada
para crear la anotacién. Los cédigos de evidencia GO describen el tipo de evidencia que puede

ser de uno entre los siguientes tipos:

= Evidencia experimental: Indica que hay evidencia experimental directa que apoya la

anotacion del gen en el término indicado.

= Anotaciones filogenéticas: Las anotaciones de base filogenética se derivan de un modelo
explicito de ganancia y pérdida de funcion génica en ramas especificas de un arbol filo-
genético. Cada anotacién inferida puede rastrearse hasta las anotaciones experimentales

directas que sirvieron de base para esa afirmacion.

= Andlisis computacional: significa que la informacién sobre la funcién o caracteristica de
un gen ha sido inferida a través de herramientas y algoritmos bioinformaticos en lugar

de métodos experimentales directos.

= Declaracion del autor: Los codigos de declaracion del autor indican que la anotacion se
ha realizado a partir de una declaracion realizada por el autor o autores en la referencia

citada.

= Declaracion de 'curator’: Indican una anotacion hecha en base a juicios que no corres-

ponden a ninguno de los otros cédigos.

» Anotacién electrénica: Las anotaciones electrénicas no se revisan manualmente (aunque
el propio método suele someterse a diversas evaluaciones de calidad). Estas anotaciones
se basan en tultima instancia en la homologia y/u otra informacién experimental o de

secuencias, pero generalmente no pueden rastrearse hasta una fuente experimental.

Ademads de toda esta informacién sobre la fiabilidad de las anotaciones el Gene Ontology
Consortium implementa una serie de consultas autométicas para comprobar la calidad de las

anotaciones aportadas a GO [14].

Con la informaciéon contenida en las anotaciones de esta ontologia es posible obtener para
cada proceso bioldgico los genes que presentan anotaciones con dicho término logrando asi

definir el conjunto de genes para cada via bioldgica.
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Figura 2.2: Grafico de rutas metabdlicas de KEGG Pathway - Imagen tomada directamente
de KEGG [4]

2.3.2. KEGG

La base de datos KEGG (del inglés Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) es un
repositorio integral que facilita el analisis detallado de las funciones de los genes y como
se relacionan con funciones biolégicas mas complejas. Fue creada en 1995 el Instituto de
Investigacion Quimica de la Universidad de Kioto y es mantenida por Minoru Kanehisa y su

equipo.

KEGG proporciona herramientas y bases de datos que ayudan a interpretar datos genéticos.
Esto incluye informacién sobre los genes, los procesos bioldgicos en los que participan, y
coHmo estos genes y procesos interactian en sistemas celulares completos. En otras palabras,
KEGG permite a los cientificos comprender mejor el papel de los genes dentro del contexto
méas amplio de las funciones y procesos biolégicos, ayudando en el estudio de la biologia y la

medicina. KEGG cuenta con dos bases de datos fundamentales.

Por un lado, la base de datos 'Pathway’ es una coleccién de diagramas graficos (mapas de
vias) para las vias bioquimicas que son en su mayoria vias metabdlicas. Cada via o red se
presenta en forma de diagrama interactivo con una forma similar a lo que se puede observar en
la Figura [2.2] donde los componentes moleculares se representan graficamente y se vinculan
con informacion detallada sobre su funcién y regulacién. Las vias metabdlicas y las redes
de senalizacién se organizan en una jerarquia de categorias y subcategorias, que facilita la

navegaciéon y la busqueda de informacion.

Para cada componente de un grafico de via en la base de datos 'Pathway’ de KEGG, se

proporciona informacién detallada sobre su funcién y regulacién. Esto puede incluir:

= Nombre del componente: Identificacion del componente molecular, como genes, pro-
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teinas, metabolitos u otras moléculas bioldgicas.
Funcién: Descripcién de la funcion biolégica o actividad molecular del componente.

Regulacién: Informacion sobre cémo se regula la actividad del componente, incluidos

los factores que activan o inhiben su funcién.

Interacciones: Relaciones con otros componentes en la misma via o red bioldgica, in-
cluidas las interacciones fisicas, las vias metabdlicas relacionadas y cualquier retroali-

mentacién o regulacién cruzada.

Referencias: Enlaces a la literatura cientifica que respalda la informacion proporcio-
nada sobre el componente, como estudios experimentales, revisiones o bases de datos

externas.

Por otro lado la base de datos de 'Genes’ cuenta con informacion de 24 genomas completos

y 12 parciales. Cada entrada en la base de datos representa un gen individual y sus campos

mas importantes son:

Identificadores de Genes y nombre: Un identificador inico para cada gen, generalmente

un codigo alfanumérico asi como el nombre del gen.
Organismo: Nombre del organismo KEGG al que pertenece el gen.

KO: Los nimeros KO (KEGG Orthology) se asignan mediante andlisis de homologia,
que busca genes y proteinas similares en diferentes organismos. Si un gen o proteina
es homélogo a un miembro conocido de una clase funcional especifica, se le asigna el

mismo numero KO.

"Pathway’: Vias bioldégica a en las que participa el gen, asignadas a través de su niimero

KO. Consiste en una lista de identificadores de entradas de la base de datos 'Pathway’

de KEGG.

Secuencias de DNA y RNA: Las secuencias nucleotidicas del gen, incluyendo intrones

y exones.
Secuencias de Proteinas: Secuencias de aminoécidos si el gen codifica una proteina.

Otras Bases de Datos: Links a bases de datos externas.

Toda esta informacion se obtienen de una variedad de fuentes publicas y privadas, incluyendo:
bases de datos de secuencias de genes (GenBank, RefSeq, EMBL/DDJB), bases de datos
de literatura biomédica (PubMed, MEDLINE, JNLPBA), bases de datos de interacciones

moleculares (BIND, IntAct, Reactome) y datos experimentales de genémica, protedmica,

metabolémica y transcriptémica. El lector puede ampliar esta informacién en [15] (16, [17].
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2.3.3. Molecular Signatures Database

La base de datos Molecular Signatures Database (MSigDB) es una base de datos crucial para
el andlisis de enriquecimiento de conjuntos génicos. Fue desarrollada por el Broad Institute,
una colaboracion entre el Instituto Tecnolégico de Massachusetts y la Universidad de Har-
vard, siendo publicada por primera vez en un articulo seminal en 2005. MSigDB ha sido
mantenida y mejorada continuamente por investigadores de este incluyendo a destacados in-
vestigadores en el campo de la bioinformatica y la biologia computacional. La validacién de
los conjuntos de genes incluidos en MSigDB es rigurosa. Los conjuntos deben estar respal-
dados por publicaciones revisadas por pares y, en muchos casos, provienen de colaboraciones
con investigadores externos que han identificado y caracterizado estos conjuntos de genes en

estudios experimentales.

MSigDB contiene decenas de miles de anotaciones de conjuntos de genes y esta organizada
en varias colecciones de estos pertenecientes a la categoria de "Human’ o "Mouse’, teniendo

cada coleccion un propdsito especifico:

= H 'Hallmark Gene Sets’: Conjuntos de genes que representan procesos biolégicos fun-

damentales y estan bien definidos.

= (C1 ’Positional Gene Sets’: Conjuntos de genes agrupados por su localizacién cromosémi-

ca.

» C2 'Curated Gene Sets’: Conjuntos de genes basados en publicaciones cientificas y bases

de datos bioldgicas, incluyendo conjuntos de vias de senalizacién y regulaciones.

» C3: 'Regulatory Target Gene Sets’: Conjuntos de genes que incluyen secuencias diana

de factores de transcripcion y microRNA.

s (C4: "Computational Gene Sets’: Conjuntos de genes derivados de andlisis computacio-

nales de datos de expresion génica.
= C5’GO Gene Sets”: Conjuntos de genes categorizados segin términos de Gene Ontology.
= C6 ’Oncogenic Signatures’: Conjuntos de genes asociados con firmas oncogénicas.

= C7 Immunologic Signatures’: Conjuntos de genes relacionados con firmas inmunoldgi-

cas.

= MH "Mouse-ortholog hallmark gene sets’: Versiones de conjuntos de genes en la coleccion

Hallmarks de MSigDB mapeados a sus ortélogos en raton.

= M1 ’"Positional gene sets’: Conjuntos de genes correspondientes a bandas citogenéticas

cromosoémicas de raton.
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= M2 ’Curated gene sets’: Conjuntos de genes de bases de datos de vias en linea, publi-

caciones en PubMed y conocimiento de expertos en el dominio.

= M3 'Regulatory target gene sets’: Conjuntos de genes basados en predicciones de dia-
nas génicas para secuencias de microRNA y sitios de unién predichos de factores de

transcripcion.
= M5 'Ontology gene sets’:Consisten en genes anotados por el mismo término de ontologia.

= M8 ’Cell type signature gene sets’: Conjuntos de genes curados a partir de marcadores
de grupos identificados en estudios de secuenciacion de células individuales de tejidos

de ratoén.

Cada conjunto de genes en MSigDB es cuidadosamente anotado y vinculado a la literatura

cientifica, lo que facilita su uso en diversos analisis de enriquecimiento y estudios comparativos
[18, [19].

2.4. Metodologias de enriquecimiento funcional

Las bases de datos descritas, entre otras, intervienen en una primera etapa del enriquecimiento
funcional. Existen multiples herramientas (PANTHER [20], DAVID [6], Enrichr [21], GSEA
[7] o ClusterProfiler [§] en la que se centra este documento) que se encargan de realizar
el mapeado sistematico de la ingente cantidad de genes inicial procedente de las tecnologias
de alto rendimiento a los términos de cierta anotacién biolégica (términos GO, KEGG entre
otros) para posteriormente examinar el enriquecimiento de los genes para cada uno de los

términos de anotacién [22].

Estas herramientas cumplen con la funcién de transformar las listas de genes y sus niveles de
expresion producidos por los experimentos de alto rendimiento en listas de procesos biolégi-
cos, funciones moleculares o vias bioldgicas que se encuentran enriquecidas junto con medidas
de su significacién estadistica, en un proceso similar al que se representa en la Figura [2.3]
Para obtener dichas listas estas herramientas emplean alguno de los multiples métodos es-
tadisticos existentes que se pueden dividir en realidad en tres grandes familias que se detallan

a continuacion.

2.4.1. 1°2 Generacion - Simple Enrichment Analysis

La primera generacion de métodos desarrollados fueron lo que se conoce como SEA (del inglés
Simple Enrichment Analysis) u ORA (del inglés Over Representation Analysis). Estos enfo-
ques surgieron en un primer momento tras el desarrollo de las tecnologias de alto rendimiento

y junto con la aparicién de GO. Para emplear estos métodos es necesario proporcionar una
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Figura 2.3: Proceso de andlisis de enriquecimiento funcional - Imagen tomada de

lista de genes ’interesantes’ para el investigador que se pueden obtener, por ejemplo, teniendo
en cuenta el nimero de veces, o fold change (FC), que aumenta o disminuye la medida de
cada gen en la condicion estudiada respecto a condiciones normales de tal forma que para
cada via bioldgica se cuenta el nimero de genes anotados en ella que pertenecen a la lista

proporcionada.

A continuacién, se lleva a cabo el calculo de un p-valor que determine la probabilidad de que
el nimero de genes de interés en cada via se haya dado de forma aleatoria en vez de estar
motivado por la naturaleza del proceso, calculo que puede realizarse con métodos estadisticos
clasicos como Chi-Cuadrado, el test exacto de Fisher o un test de enriquecimiento basado en

la distribucién hipergeométrica.

Estos métodos cuentan con varias limitaciones que hacen preferibles a las nuevas generaciones
de algoritmos. En primer lugar estos métodos emplean una discretizacién creando una lista
de genes de interés sin tener en cuenta el valor numérico de los niveles de expresién de los

experimentos de los que provienen desechando asi informacién que podria ser de gran valor.

Esta discretizacion tiene también como inconveniente anadido la seleccion del limite de sig-
nificacién estadistica a que permite hacer la seleccion de genes de interés. La variacién de
este valor provoca inevitablemente la variacién del conjunto de genes DE y en consecuencia
la variacion del conjunto de vias bioldgicas detectadas como enriquecidas. Por lo tanto existe

en este proceso un componente de subjetividad que hay que tener en cuenta.

Ademas de esto, al tratar a todos los genes por igual, en el SEA se asume que los genes
son independientes entre si, pero precisamente el andlisis de enriquecimiento funcional se
basa en la premisa de que existen reacciones coordinadas en los genes, por lo que ignorar
la correlacion entre estos puede llevar a resultados sesgados. De igual forma en SEA no se

tiene en cuenta la relaciéon entre vias biolégicas lo que constituye una pérdida de informacion

adicional , )
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2.4.2. 22 Generacién - Gene Set Enrichment Analysis

La segunda generacion de métodos de enriquecimiento funcional es la conocida como GSEA
(del inglés Gene Set Enrichment Analysis) o FCS (del inglés Functional Class Scoring). En
contraposicién con los métodos de primera generacién, no es necesario proporcionar una lis-
ta de genes preseleccionados previamente. Concretamente, la principal diferencia con estos
métodos es que los genes se ordenan segun alguna medida continua de la cantidad de rela-
cion con el fendmeno que se esta estudiando, eliminando la limitacién de la discretizacion
mencionada en los métodos de primera generacién. Al aplicar estos métodos cambios sutiles
en colecciones de genes que antes no superaban el limite de seleccién para ser genes diferen-
cialmente expresados (DE, del inglés Differentially Expressed) pueden ser ahora tenidos en

cuenta.

La idea de los algoritmos GSEA pasa por ordenar en primer lugar los genes segun cierto
estadistico para después emplear la posicion en el ranking de los genes anotados en cada via
con el objetivo de determinar si la distribucion de dichos genes en la lista es significativamente
distinta a lo esperable por el azar, es decir si los rankings del conjunto de genes de dicha via

se sitian en posiciones demasiado altas o demasiado bajas.

Este paso se lleva a cabo mediante algin estadistico como el test de Kolmogorov Smirnov o
el test de Wilcoxon dando lugar a lo que se conoce como Maximum Enrichment Score. Final-
mente, para obtener el p-valor simplemente se realiza un test de permutaciones cambiando
multiples veces las etiquetas de los genes en las distintas medidas y recalculando en cada
iteracion el estadistico anterior. De esta forma es posible obtener una distribucién de dicho

estadistico y obtener un p-valor del estadistico medido.

Sin embargo, la limitacion de no tener en cuenta las relaciones entre vias biolégicas prevalece
en los métodos GSEA lo que puede conllevar a errores debido al hecho de que cada gen puede
pertenecer a distintas vias de modo que cuando una via estd verdaderamente enriquecida
otras con varios de sus genes anotados podrian ser también identificadas como enriquecidas
sin estarlo [22, 23, 24].

2.4.3. 32 Generacién - Modular Enrichment Analysis

La tltima generacién de métodos de enriquecimiento funcional se conoce como MEA (del
inglés Modular Enrichment Analysis) o PT (del inglés Pathway Topology). MEA introduce
la consideracion de la estructura y relaciones de la red de anotaciones bioldgicas. Esto sig-
nifica que no solo se analizan los términos aislados, sino también sus interrelaciones y como

interactian dentro de redes mas grandes de procesos bioldgicos.

MEA utiliza las interrelaciones entre los términos de anotacion biolégica, como las relaciones
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jerarquicas y de dependencia entre los términos GO, para mejorar la especificidad y sensi-
bilidad del descubrimiento de términos enriquecidos. Basandose en la similitud de expresion
genética, las jerarquias y las interacciones entre términos recogidas en las bases de datos
como GO, los términos de anotacion y genes se agrupan en redes o modulos funcionales que

representan procesos biologicos completos para los cuales se calcula el enriquecimiento.

Al considerar las relaciones entre términos, MEA puede proporcionar una visién mas precisa
y relevante biolégicamente de los resultados de enriquecimiento. Ademas este enfoque ayuda
a minimizar las redundancias en los términos de anotacién, enfocandose en médulos o redes

biologicas completas en lugar de términos aislados.

Sin embargo la limitacion evidente de los métodos MEA es la posibilidad de la existencia
de términos 'huérfanos’ que podrian quedarse fuera del analisis al no tener relaciones fuertes

con otros términos [22, 23, [25].

Aunque este enfoque es interesante y merece la pena hacerle mencién, por simplicidad y limi-
taciones de tiempo y espacio, en este trabajo no se evalia ningin procedimiento perteneciente

a esta familia.

2.5. Herramientas de enriquecimiento funcional

Las herramientas de enriquecimiento funcional realizan automaticamente tareas como la asig-
nacion de anotaciones funcionales a los genes accediendo a las bases de datos correspondientes,
la identificacion de conjuntos de genes relevantes mediante los métodos estadisticos descritos,
el calculo de p-valores de enriquecimiento y la visualizacién de resultados de tal forma que

eliminan la necesidad de realizar estas tareas manualmente, ahorrando tiempo y esfuerzo.

Existen multitud de herramientas que pueden utilizarse para llevar a cabo el enriquecimiento
funcional como pueden ser PANTHER [20], DAVID [6], Enrichr [21], GSEA [7] y en la que
se centrard este documento que es ClusterProfiler [§]. Muchas de ellas estédn disponibles
a través de Internet de forma totalmente libre, pero para la realizacién de este trabajo se ha
elegido ClusterProfiler por ser muy completa y facil de integrar con el resto de cédigo R

que se emplea.

2.5.1. ClusterProfiler

ClusterProfiler [§] es una herramienta de andlisis funcional ampliamente utilizada en bio-
informatica para el enriquecimiento y la visualizacion de datos gendémicos. Fue creada por
Guangchuang Yu y se publicé por primera vez en 2012. La herramienta es mantenida ac-

tivamente por Guangchuang Yu y el equipo de desarrolladores de Bioconductor [26], una
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plataforma de software para el andlisis de datos genémicos en R. Esta herramienta emplea

como principales bases de anotacién GO, KEGG y MSigDb entre otros.

Para poder hacer uso de esta plataforma en R es necesario asegurarse de tener Bioconductor

instalado para poder después cargar el paquete de ClusterProfiler.

Uso del paquete y generacién de resultados

Una vez cargada la libreria ya es posible acceder a las distintas funciones que esta ofrece.
ClusterProfiler es posible o bien realizar un analisis de enriquecimiento funcional con
una base de datos de conjuntos de genes propia para lo cual es posible usar las funciones
enrich() (para SEA) y GSEA() (para GSEA) o bien emplear funciones que hagan uso de
las bases de anotacion mencionadas en cuyo caso se emplearan las funciones enrichGO(),
gseGO(), enrichKEGG(), gseKEGG(), enrichDO() y gseDO(). Estas funciones permiten rea-
lizar el andlisis de enriquecimiento funcional a partir de una lista de genes y una base de
anotacion permitiendo ademas cambiar parametros como el tamano minimo o méaximo de los
conjuntos de genes a tener en cuenta, el limite del p-valor a partir del cual se determina que

cierto conjunto estd enriquecido o el valor del pardmetro de peso p empleado en GSEA [24].

Todas las funciones mencionadas dan como resultado un objeto de clase 'enrichResult’ o "gsea-
Result’ con informacion detallada de qué términos estan enriquecidos y cuales son sus genes.
Para poder obtener informacién de estos resultados basta con utilizar la funcién summary ()

sobre estos objetos o emplear el paquete de visualizaciéon enrichplot como se detalla en la

seccién 2.6

Algoritmos empleados

A diferencia de otras herramientas de enriquecimiento populares como DAVID que solo ofrece
la posibilidad de realizar el andlisis de enriquecimiento funcional empleando métodos SEA o
la herramienta GSEA que solo ofrece la opcion de aplicar métodos GSEA, ClusterProfiler
ofrece ambos enfoques. En el caso de SEA el software implementa el test exacto de Fisher
mientras que en el caso de GSEA el algoritmo es el presentado por Subramanian [24] de
forma que en las funciones de GSEA se puede establecer el valor de cierto parametro p como

el pardmetro ’exponent’ para poder cambiar entre las distintas variantes existentes.

2.6. Visualizacion de los resultados

Una vez realizado el andlisis de enriquecimiento funcional es natural buscar una forma vi-

sual y efectiva de mostrar los resultados obtenidos. Para ello existen multiples alternativas
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pero en este documento se va a centrar el foco en las opciones descritas en [8, 27] que ofre-
ce el paquete enrichplot de R que se utiliza para visualizar el resultado del andlisis de
enriquecimiento SEA y GSEA de algunas de las herramientas antes mencionadas, en con-
creto ClusterProfiler [§]. Todas las imdgenes presentadas en este apartado proceden de la

documentacion de ClusterProfiler [2§]

2.6.1. Diagrama de barras y diagrama de puntos

Dos plots sencillos para obtener una idea de qué vias estan mas enriquecidas son los plots de
barras o de puntos en los que se muestran las vias cuya prueba estadistica (SEA o GSEA)
muestra un p-valor menor o mayor representado de acuerdo con la tonalidad de las barras.
Ademas de esta informacion también se representa el conteo de genes de cada via o el ratio,
es decir, el nimero de genes en el conjunto de entrada que pertenecen al término de ontologia,
dividido por el nimero esperado de genes en el conjunto de referencia que pertenecerian al

mismo término .

Estas dos ultimas magnitudes se pueden representar con la longitud de las barras asi como
con la distancia y tamafo de los puntos como puede observarse en las Figuras y [2.45]
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Figura 2.4: Estos plots estan disponibles con las funciones dotplot() y barplot() de

enrichplot .

2.6.2. Red Gen-Concepto

Ademas de conocer cudles son las vias detectadas como enriquecidas muchas veces es también
necesario conocer qué genes las componen. La soluciéon a esta necesidad es la creaciéon de una
red en la que los nodos pequenos representan genes de los que salen una o més lineas que
los conectan con nodos méas grandes los cuales representan las distintas vias biolégicas tal y

como se muestra en la Figura [2.5

Ademas de esta estructura bésica se puede anadir color indicando el FC de cada gen o cambiar

el tamano de los nodos de las vias para representar cuantos genes tienen asociados.
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Figura 2.5: Red Gen-Concepto creada con la funcién cnetplot () de enrichplot .
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Figura 2.6: Mapa de calor creado con la funcién heatplot() de enrichplot .

2.6.3. Clasificacién funcional con mapa de calor

El problema de gréaficos como el grafico de red mostrado anteriormente es que es facil que
al aumentar el nimero de vias biolégicas a tener en cuenta aumente del mismo modo la

complejidad de interpretacion.

Por ello una alternativa es el uso de un mapa de calor en el que cada columna represente un
gen y cada fila una via determinada de tal manera que cada celda coloreada significa que el
gen de su columna esta anotado en la via enriquecida que representa su fila. Ademés de esto

se puede anadir también la informacién del FC a través del color.

2.6.4. Arbol

Otra cuestion de interés al obtener la lista de vias enriquecidas se trata de lograr agruparlas
de forma que se puedan establecer distintos grupos de vias similares. Una forma de hacer

esto es aplicando el clustering jerarquico.

Sin entrar en detalles sobre el funcionamiento de los algoritmos de clustering la idea consiste
en calcular la distancia entre cada par de vias, utilizando por ejemplo el indice de Jaccard
que mide la proporcién de genes compartidos entre vias, de tal forma que en cada iteracion
el algoritmo busca los dos clusters mas similares entre si y los fusiona hasta quedarse con el

numero de clusters deseado.

Tanto el nimero de clusters final como el criterio para determinar la similitud entre clusters

(centroide, media, mediana, completo) pueden especificarse.

De este modo el resultado final es un gréafico como el que se muestra en la Figura en el

que se agrupa con un color distinto las vias que comparten més genes entre si.
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Figura 2.7: Arbol de clustering jerarquico creado con la funciéon treeplot() de enrichplot
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2.6.5. Mapa de enriquecimiento

Con un proposito similar al del arbol descrito anteriormente, el mapa de enriquecimiento
muestra las vias enriquecidas de tal forma que las més cercanas y con mas uniones entre si
simbolizan vias con mas genes en comun tal y como se muestra en la Figura Ademas
es posible crear grupos de tal forma que los nodos de distintos clusters se representan con
colores diferentes.
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Figura 2.8: Mapa de enriquecimiento creado con la funcién emaplot(). Ademads existe la
opcion de crear clusters previamente con la funciéon compareCluster(). Ambas funciones
pertenecen al paquete enrichplot .

2.6.6. Grafico de linea de cresta

Este grafico se emplea para visualizar la distribucion de las medidas de los genes mas impor-
tantes de las vias biolégicas detectadas como enriquecidas con curvas dispuestas en tantas
filas como vias a comparar reflejando cada una de ellas la densidad de cada distribuciéon como

se observa en la Figura [2.9]
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Figura 2.9: Gréfico de linea de cresta creado con la funcién ridgeplot () de enrichplot .

2.6.7. Running score y lista preordenada de GSEA

Otro plot de gran utilidad en el andlisis de los resultados de GSEA son los plots de running
score. En estos graficos para cada via bioldgica se crea una curva que representa la puntuacion
de enriquecimiento acumulativa a medida que se avanza por la lista ordenada de genes de
forma que en el eje horizontal del grafico la izquierda indica posiciones mas altas de la lista y
la derecha posiciones mas bajas. Esta curva crece cuando el gen de la lista ordenada pertenece

al conjunto de genes anotados en la via y baja cuando no lo estan.

Ademas de esta curva, el grafico muestra marcas verticales en la parte inferior para indicar

las posiciones de la lista en las que han aparecido los genes de la via.

La posicién en el eje X donde la curva alcanza su valor maximo (o minimo) indica el punto de
mayor enriquecimiento. Este valor maximo es el Mazimum Enrichment Score ya mencionado.
De esta forma en un supuesto caso de medidas de expresion de genes en el que la lista se
ordene por FC de modo que en la parte superior se encuentren los genes sobreexpresados
y en la parte inferior se encuentren los genes subexpresados, para cierta via bioldgica el
hecho de que el valor maximo de la curva se encuentre a la izquierda (principio de la lista)
o derecha (final de la lista) supondra conocer si la via estd enriquecida por sobreexpresién o

infraexpresién respectivamente.

Por 1ultimo la superposicién de curvas con colores tal y como se muestra en [2.10] permite

comparar distintas vias.
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Capitulo 3 - Fundamentos estadisticos

de los métodos evaluados

Una vez explicado el contexto de las ciencias émicas y las tecnologias de alto rendimiento,
la necesidad del enriquecimiento funcional y sus distintas metodologias, las ontologias dis-
ponibles y las opciones de visualizacion de los resultados obtenidos es importante describir
las técnicas estadisticas que se emplean en las distintas herramientas de enriquecimiento fun-
cional puesto que hoy en dia estas aplicaciones gozan de una gran popularidad pero son a
menudo utilizadas por los profesionales a modo de 'caja negra’, es decir, sin un conocimiento

profundo de los célculos subyacentes [12].

En la seccién [2.4] se ha presentado una visién general de los distintos enfoques metodolégicos
que actualmente se utilizan para llevar a cabo un enriquecimiento funcional. Este capitulo se

centra en los fundamentos estadisticos que se han utilizado en este trabajo.

3.1. Single Enrichment Analysis (SEA)

El SEA u ORA parte de una situacion en la que se cuenta con un listado de genes seleccio-
nados de entre todos los evaluados en el experimento segtn cierto criterio. Este criterio suele
ser establecido combinando dos conceptos: la significacion estadistica y la relevancia préactica.
Para cuantificar el primero se suelen utilizar p-valores asociados a contrastes sobre la dife-
rencia de expresion de cada gen en las distintas condiciones de estudio, y para el segundo

una medida habitual es el FC.

A partir de la lista de N genes evaluados, y dado el grupo de m; genes anotados en la categoria
i-ésima de la base de datos que se va a utilizar como fuente de conocimiento bioldgico,
denotado por Cj, es posible construir la tabla de contingencia representada en la Tabla [3.1]
En esta tabla, n es el nimero de genes DE en el conjunto de N genes evaluados y £ el niimero

de genes DE anotados en la categoria Cj.
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Figura 3.1: Esquema del Single Enrichment Analysis - Imagen tomada de [30]

Para determinar si el niimero de genes expresados diferencialmente en su conjunto de genes
C; es mayor de lo que se esperaria simplemente por azar es posible utilizar estadisticos de

contraste basados en varias distribuciones clasicas de la estadistica.

3.1.1. Test exacto de Fisher

Una solucion para comprobar si existe asociacion entre el conjunto de genes DE y el conjunto
de genes anotados en la categoria i es utilizar el test exacto de Fisher asociado a la tabla de
contingencia 2x2 representada en la Tabla 3.1} Este test se utiliza en la practica cuando se
quiere comprobar si existe dependencia entre dos variables cualitativas con dos niveles cada
una de ellas.

Para poder utilizar este test es necesario que se cumplan ciertas condiciones:
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= Las observaciones de la muestra deben ser independientes unas de otras y contribuir

unicamente en una celda de la tabla
= Las frecuencias marginales deben ser fijas

El test de Fisher emplea lo que se conoce como un modelo de urna de forma que el conjunto
de genes podria ser comparado con el nimero de N "bolas’ blancas y negras que se encuentran
en una urna. El test consiste en hacer un muestreo sin reemplazamiento de m; bolas (los genes
pertenecientes a la via biolégica Ci) y determinar si la proporcién de n bolas blancas (genes

DE) entre las N totales es significativamente mayor de lo que se esperaria por azar [31].
En estas condiciones, la probabilidad de obtener exactamente k genes DE anotados en C}
m;\ (N—m;
(%) Gt
Pr(X =k) = T

sera:

donde

] (mk’) es el nimero de formas de elegir k£ genes de entre los m; genes anotados en C;

- (N

de entre los N — m; disponibles

) es el numero de formas de elegir n — k genes DE que no estan anotados en C}

] (]X ) es el nimero de formas de elegir una muestra de n genes DE de la poblacién total

de N genes.
La probabilidad de observar k genes o mas sera:

min(m;,n) (mz) (N—mi)

Pr(X > k)= » ~toa=t

= G

el p-valor que cuantifica como es de probable haber observado k (o més) genes DE anotados

en C; asumiendo que no hay relacién entre estar anotado en esa categoria y estar DE.

Uno de los principales problema de este test tiene que ver con que al aumentar el niimero
de observaciones el nimero de posibles combinaciones en la tabla de contingencia crece de
manera exponencial. Por esta razén cuando el niimero de observaciones es mayor puede ser

mas recomendable utilizar otra aproximacién [32].

Otro aspecto a tener en cuenta es desde luego el tamano del conjunto total de genes estudia-
dos. La significacién estadistica no depende tnicamente del ntimero de genes DE ni, ni del
nimero de genes en C;, si no que también es dependiente de N, el nimero de genes totales
que se evalian. Por esta razon si el nimero de genes estudiado es extremadamente alto o

bajo la significacién estadistica puede alejarse de la significacién biolégica.
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3.1.2. Test \?

Como se ha mencionado con anterioridad, el test exacto de Fisher suele utilizarse cuando el
nimero de observaciones es pequeno debido al coste computacional que implicaria un estudio
de miles de genes. En estos casos, o en aquellos en los que se evaluen méas de dos condiciones
experimentales, serd mas conveniente utilizar en su lugar una aproximacién como lo es el test

x? de Pearson.
A la hora de aplicar este test es necesario tener en cuenta de nuevo ciertas condiciones:

= Las observaciones de la muestra deben ser independientes unas de otras y contribuir

Unicamente en una celda de la tabla

= Las frecuencias esperadas en cada celda de la tabla de contingencia deben ser mayores

o iguales a 5, de lo contrario la aproximacién no serd buena

El test x? de Pearson parte de la tabla contingencia ilustrada en la Tabla y se basa en

las diferencias entre los valores observados y esperados.

(Orc - Erc)z
2 _ Z ~

donde:
s O,. es el valor observado en la celda de la fila r y columna c.

= F,.. es el valor esperado en la celda de la fila 7 y columna ¢, que se calcula como el

producto de las marginales.

En las condiciones anteriores, se puede asumir que este estadistico test seguird una distribu-

ci6én chi-cuadrado con (r — 1)(c — 1) grados de libertad [32].

3.2. Gene Set Enrichment Analysis (GSEA)

Como respuesta a los inconvenientes de SEA mencionados en la seccién [2.4| surgieron a partir
de las propuestas de Mootha en 2003 [33] y Subramanian et al. en 2005 [24] los métodos de
"Functional Class Scoring’ (FCS) o ’Gene Set Enrichment Analysis’ (GSEA).

Estos métodos se caracterizan por ejecutarse en tres pasos bien diferenciados [23].
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Calculo del éstadistico a nivel de gen

El primer paso consiste en el calculo de un estadistico para cada gen utilizando los niveles

de expresion medidos.

Este punto de partida es el mismo que en los métodos SEA, con la diferencia de que, en
este caso en lugar de obtener una lista binaria que indique si el gen esta sobrerrepresenta-
do o no, se dispone de una medida cuantitativa del grado de asociaciéon entre el gen y la
condicién evaluada. Esta medida permite ordenar la lista de genes y construir diferentes es-
tadisticos. La eleccién de este estadistico es muy variada. Algunos de los recomendados por
proporcionar los mejores resultados son los que proporcionan mejores resultados son el Test
Moderado de Welch, la Minima Diferencia Significativa, el Signal To Noise Ratio y el Test
de BaumgartnerWeiss-Schindler [34].

Calculo del estadistico a nivel de via biolégica

Una vez calculado el estadistico a nivel de gen se cuenta con una lista L de todos los genes
del estudio ordenados por dicho valor. A partir de esta lista se calcula un estadistico a nivel
de via biolégica, conocido como Enrichment Score (ES), que servird para determinar como
de sobrerepresentada esta cierta via en los extremos de la lista. El estadistico a elegir en este
paso puede ser tan sencillo como una media o una mediana de los estadisticos a nivel de
gen correspondientes a los genes que componen cierta via bioldgica, o algo més complejos
como el estadistico de Kolmogorov Smirnov, la suma de rangos de Wilcoxon, o el estadistico

Maxmean [23].

El método mas extendido y el que se implementa en paquetes como clusterProfiler es la

version GSEA de Subramanian et al.[24] que se basa en el estadistico de Kolmogorov-Smirnov.

Kolmogorov-Smirnov El estadistico de Kolmogorov-Smirnov de una muestra se emplea
como técnica no paramétrica utilizada para evaluar si una muestra de datos sigue una dis-
tribucién especifica de tal forma que esta distribucién de referencia puede ser continua o
discreta, y no se hacen suposiciones sobre sus parametros. Para realizar la comparacion se
obtiene primero la funciéon de distribucién empirica’. Dada una muestra X, Xs,..., X, la

funcién de distribucién empirica F,(z) se define como

F.(x) = %ZI(Xi <z)

donde n es el tamanio de la muestra, e I(X; < x) es la funcién idicador que toma el valor 1

si X; <2y 0 en caso contrario.
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Figura 3.2: Representacion grafica del estadistico de Kolmogorov-Smirnov

El estadistico de Kolmogorov-Smirnov como la mayor desviacion de la funcién de distribucion
empirica respecto a una funcién de distribucién de referencia Fy(x): D = max(|F,(x)—Fy(z)])

[35]. El estadistico puede entenderse facilmente con la ilustracién presentada en la Figura .

Enrichment Score Tomando N el nimero total de genes estudiados y L la lista ordenada
de genes segun el estadistico a nivel de gen, se define C; como el conjunto de genes anotados
en la via bioldgica i-ésima, y N, como el nimero de genes en C;. Ademds se toma r; como

el estadistico a nivel de gen para cada gen g, perteneciente a dicho conjunto.

Con esta notacién es ademas posible definir la suma Np, de los estadisticos a nivel de gen de

los genes en C;, elevados a un pardametro de peso p.

Ngo= Y [rl"

g€l

El ES se calcula en funcién de la diferencia entre las probabilidades acumuladas Pt y Phiss,
definidas como:

. TP
Phit(ciaj) = Z %7 donde NR«; = Z |rk’p7

9k €C; ¢ 9k €C;
k<j
Pmiss(Oiaj): Z N 1N )
— Ng,
9k ¢C;
k<j

donde j es una posicion en la lista ordenada L.
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Por tanto, el proceso consiste en recorrer la lista ordenada L construyendo las dos funciones
de distribucién que se comparan utilizando una modificacion de la distancia de Kolmogorov-
Smirnov. La funcién Pp;; que incrementa su magnitud por cada gen g del conjunto C; una
cantidad que depende de la cantidad de asociacién de ese gen con la condicion estudiada, 7.

La funcién P,,;ss incrementa su magnitud por cada gen que no esta en el conjunto C;. [24].

En la version original en la que se basa este algoritmo propuesta por Mootha [33] el estadistico
empleado era simplemente el de Kolmogorov Smirnov por lo que el valor del incremento
aplicado era siempre el mismo para todos los genes. Sin embargo esta aproximacién contribuia
a que fuera posible detectar como enriquecidos valores situados en zonas intermedias de la
lista por lo que se cambié el incremento de tal forma que este dependiera de |ry|P, es decir el
valor absoluto del estadistico a nivel de gen elevado a cierto parametro p que permite variar
entre el estadistico de Kolmogorov Smirnov (p=0) y esta propuesta de Subramanian et al.

(tipicamente p=1) [36]

Determinacion de la significacion estadistica del ES

Una vez calculado el ES es natural preguntarse si su valor es lo suficientemente alto como
para determinar que la via bioldgica asociada a dicho conjunto de genes esta enriquecida.
Al ser Kolmogorov Smirnov un test no paramétrico la primera opcion para establecer la

significacién estadistica se trata de un test de permutaciones [37].

Para determinar la significacién seria deseable conocer como se distribuirian los valores del
ES. El test de permutaciones consiste en cambiar de posicién de forma aleatoria, o bien las
etiquetas que muestran el fenotipo o condiciéon de cada muestra, o bien realizando una per-
mutaciéon de la etiqueta con los identificadores de genes como se indica en la documentacion

de implementaciones como la de clusterProfiler [§].

Poniendo el foco en este segundo enfoque el proceso consiste en tomar la lista ordenada L
de genes con sus distintos estadisticos a nivel de gen y aplicar la permutacién un nimero
elevado de veces P (en torno a las 1000 [36]) calculando en cada una de ellas el ES tal y como
se ha descrito anteriormente. Este proceso dard como resultado la distribucion nula de este
estadistico y con ella es posible determinar como de probable es haber observado por azar el
valor observado del ES (ES)), en otras palabras seré posible establecer el p-valor (p_val) del
enriquecimiento del término como:

Sr I(ES, > ESp)

P

pval =

cuando ESy > 0
S I(ES, < ESp)
P

pval =
cuando ESy < 0
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Leading-Edge Subset

Dentro de cada conjunto de genes analizado no todos los miembros tienen por qué participar
en el proceso biolégico por lo que a menudo es 1til extraer los miembros centrales de conjuntos

de genes con altas puntuaciones que contribuyen al ES.

En GSEA este conjunto de genes son aquellos que aparecen en la lista ordenada L antes de
alcanzarse el maximo del estadistico acumulativo descrito anteriormente. En la Figura [2.10

estos genes se corresponderian con los que aparecen antes del pico que muestra el grafico.

Este subconjunto de genes pueden definirse como el niicleo que representa la senal de enrique-
cimiento y pueden ser ttiles para agrupar conjuntos de genes que participan en los mismos

procesos biol6gicos [24].

3.3. Correccién de comparaciones multiples

Dado que el nimero de categorias a contrastar es bastante elevado, es necesario establecer
algin tipo de correcciéon para controlar el problema de comparaciones multiples, es decir la

aparicién de categorias falsamente enriquecidas simplemente por azar.

Control de FDR

La False Discovery Rate (FDR) es una medida utilizada para corregir el riesgo de obtener
resultados falsos positivos en multiples contrastes de hipdtesis. Especificamente, la FDR es
la proporcién de resultados significativos que son falsos positivos entre todos los resultados
significativos obtenidos, es decir es la proporcién de descubrimientos que son incorrectos entre

aquellos que se consideran ”significativos”.

En el contexto del enriquecimiento funcional, para cada via bioldgica, se calcula un p-valor
que sirve para evaluar la hipdtesis de en la lista de genes de interés, la correspondiente via
biologica estd sobrerepresentada. Entre los p-valores significativos, existiran falsos positivos,
es decir vias biologicas consideradas sobrerepresentadas erréneamente. Uno de los métodos
mds comunes para controlar el FDR es el procedimiento de Benjamini-Hochberg (BH) [3§].
Este método ajusta los p-valores para que la proporcién de falsos positivos se mantenga bajo
un umbral prefijado, conocido como g-valor. En concreto, el procedimiento de BH es como

sigue:

1. Se ordenan los p-valores de todas las pruebas en orden ascendente. Suponiendo que hay

M pruebas, p1, ps, ..., pam son los p-valores ordenados

2. Se asigna un rango a cada p-valor
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3. Se calcula el p-valor ajustado para cada p-valor ordenado:

p*Y = min(1, min(

donde p; es el p-valor original sin ajustar.

Estimacion de FDR en GSEA

Para estimar el FDR de cada conjunto de genes en GSEA primero se normalizan los ES
de cada conjunto de genes dividiéndolos por la media de los ES de las permutaciones pa-
ra ese conjunto. Esto produce una puntuacién de enriquecimiento normalizada, Normalized

Enrichment Score (NES), que permite la comparacién entre diferentes conjuntos de genes.

El FDR para cada conjunto de genes se calcula utilizando un test de permutaciones. Se crean
muchas listas de genes permutadas para generar una distribucién nula de NES y el FDR se
calcula como la proporcién de NES en la distribuciéon nula que son al menos tan extrema
como el NES observado, ajustada por la proporcion de NES observados que tienen valores
tan o més extremos.

Por lo tanto el procedimiento seria de la forma:

1. Para un conjunto de genes Cj, se define su puntuacion de enriquecimiento observada
NES,;.

2. Con todos los NES de todas las permutaciones de todos los conjuntos se obtiene una
distribucion nula NES,,.i,

3. Se cuenta el nimero de permutaciones donde la puntuacion de enriquecimiento de un

conjunto de genes en la distribucion nula es mayor o igual a NES;.

4. Se ajusta este conteo por el nimero total de permutaciones y por la fracciéon de NES
observados que son al menos tan extremos como NFES;.

S I(NESuu > NES))
FDR(Z) B Z [(NESobservados 2 NESz)
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Capitulo 4 - Resultados y discusion

En este capitulo se comparan los resultados obtenidos utilizando el test de Fisher y dos
versiones del GSEA propuesto por Subramanian et al. [24]. La comparacién se lleva a cabo
en diferentes escenarios simulados, en los que se induce una desregularizacién controlada de
cierto conjunto de genes, asi como en un conjunto de datos de expresién en el que se tiene

cierta informacion sobre qué vias bioldgicas deberian estar enriquecidas.

4.1. Métodos a comparar

Como se ha mencionado a lo largo de todo el documento los dos grandes enfoques de
analisis de enriquecimiento funcional son tanto SEA como GSEA. Es por ello que se ha
considerado conveniente utilizar como herramienta para llevar a cabo el enriquecimiento

ClusterProfiler, que da soporte a ambos.

En representacién de los métodos SEA se empleard el método exacto de Fisher (al cual se
hard referencia como SEA de aqui en adelante), implementado en la funcién enricher ()
de ClusterProfiler, y como métodos GSEA se aplicard el propuesto por Subramanian et
al. [24] con dos valores del pardmetro p: 1y 1.5 (GSEA_P1 y GSEA_P1.5) para comprobar
si existen diferencias notables al modificar este parametro, aunque en ciertos apartados la

comparacion se limitard a SEA y GSEA _P1.

4.2. Datos simulados

Se simulan siete escenarios, todos ellos basados en unos niveles de expresion base, generados a
partir de la distribucién normal estandar. Siguiendo el esquema planteado en [39], se generan
1000 genes y 50 muestras, 25 de ellas control y las otras 25 tratamiento. Ademas, se consideran
50 conjuntos de genes, con 20 genes cada uno de ellos. Las diferencias entre los diferentes

escenarios de simulacion se refieren a la cantidad de expresion diferencial entre grupos de
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tratamiento y el nimero de genes diferencialmente expresados dentro de un mismo conjunto

de genes, tal y como se describe a continuacion:

Escenario 1: Con el objetivo de evaluar la capacidad de deteccién de los métodos SEA
y GSEA frente a un cambio significativo en todos los genes del conjunto, se aumenta

0.5 unidades en la clase tratamiento de los 20 genes del primer conjunto considerado.

Escenario 2: Para evaluar la sensibilidad de los métodos en la detecciéon de cambios
sutiles en todos los genes del conjunto, se aumenta 0.2 unidades en la clase tratamiento

de los 20 genes del primer conjunto.

Escenario 3: Con el proposito de evaluar la capacidad de SEA y GSEA para detectar
enriquecimientos parciales cuando solo una parte del conjunto de genes esta afectada,
se aumenta 0.4 unidades en los primeros 10 genes y 0.2 unidades en los siguientes 10

genes del primer conjunto considerado en la clase tratamiento.

Escenario 4: Para comparar la sensibilidad de los métodos utilizados frente a cambios
opuestos dentro del mismo conjunto de genes, se aumenta 0.5 unidades en los primeros
10 genes y se disminuye 0.5 unidades en los siguientes 10 genes en la clase tratamiento

del primer conjunto considerado.

Escenario 5: Con el objetivo de evaluar cémo SEA y GSEA manejan efectos opuestos
dentro del mismo conjunto de genes, lo que podria complicar la interpretacion del
enriquecimiento, se aumenta 0.6 unidades en los primeros 5 genes en la clase tratamiento

del primer conjunto.

Escenario 6: Para comparar la capacidad de SEA y GSEA para detectar enriquecimien-
tos cuando solo una fraccion de los genes del conjunto esta afectada, se aumenta 0.4

unidades en 10 genes aleatorios en la clase tratamiento del primer conjunto considerado.

Escenario 7: Con la intencién de evaluar la robustez de los métodos empleados frente
a cambios aleatorios y heterogéneos, se aumenta aleatoriamente con una media de 0.5
unidades en los primeros 10 genes y 0.3 unidades en los siguientes 10 genes en la clase

tratamiento del primer conjunto.

En todos los escenarios, el conjunto de interés es el conjunto 1, siendo este el tinico conjunto

que los métodos de enriquecimiento funcional deberian identificar como significativamente

enriquecido.

Para comprender la diferencia en la distribucién de los valores de expresion de las clases

control y tratamiento del primer conjunto de genes con respecto al resto se han creado los

graficos de densidad que se muestran el la Figura [4.1] en la que se puede observar como los

escenarios 1 y 7 son los que presentan diferencias de distribucién mas claras mientras que en

el resto de casos los cambios son mas sutiles.
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Distribucion de valores de genes por escenario y conjunto de genes
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Figura 4.1: Comparativa entre el conjunto de genes 1 y los 49 conjuntos restantes con respecto

a la diferencia de distribucién de los valores de expresion entre control y tratamiento

4.2.1. Analisis de expresiéon diferencial

Para llevar a cabo el andlisis de expresién diferencial se utilizo el paquete limma disponible

en Bionductor [26] que puede consultarse en el Anexo A.

Se identificaron los genes DE filtrando los genes basandose en los criterios de p-valor (p-
valor j0.05) y en la magnitud del cambio en el logFC de tal forma que se establecié como
valor limite 0.8 (logFC 0.8) para todos los escenarios, lo que significa que se considera una
expresion diferencial clinicalmente relevante valores de 1.74 o ma veces en el tratamiento que

en el control.

4.2.2. Analisis de enriquecimiento funcional

Para el analisis de enriquecimiento mediante el método SEA, se utilizé la funciéon enricher ()
del paquete ClusterProfiler con la lista de genes DE y para el analisis de enriquecimiento
mediante GSEA se preparé un ranking de genes basado en el logFC con todos los genes. Este

ranking se utiliz6 como entrada para la funcién GSEA() de ClusterProfiler.

Los resultados obtenidos se resumen en la Tabla[4.1]y la Figura[4.2] donde se pueden apreciar
los diferentes -log10(p-valores) que los tres métodos han obtenido al realizar el andlisis de
enriquecimiento sobre el primer conjunto, es decir, el 1inico conjunto que deberia detectarse

como enriquecido. A continuacién, se discuten los resultados en los diferentes escenarios.
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s Escenario 1: En este escenario, donde el cambio en todos los genes del conjunto fue
pronunciado, todos los métodos detectaron el enriquecimiento con p-valores extrema-
damente bajos. Esto indica una alta sensibilidad de todos los métodos ante cambios

significativos en todos los genes del conjunto.

= Escenario 2: Aqui, con un aumento mas sutil pero igualmente uniforme en todos los
genes del conjunto de genes 1 en la clase tratamiento, SEA no logré detectar enriqueci-
miento significativo, mientras que tanto GSEA_P1 como GSEA_P1.5 si lo hicieron. Esto
sugiere que los métodos GSEA son mas sensibles para detectar cambios més pequenos

en los conjuntos de genes.

= Escenario 3: En este escenario, con un aumento mixto de 0.4 y 0.2 en la clase tra-
tamiento del conjunto de genes 1, SEA detect6 enriquecimiento significativo, al igual
que GSEA P1 y GSEA_P1.5. Todos los métodos mostraron capacidad para detectar

enriquecimientos parciales aunque los p-valores en GSEA son claramente menores.

» Escenario 4: Para este escenario, donde hubo efectos opuestos dentro del mismo con-
junto de genes, SEA detecté enriquecimiento significativo, mientras que GSEA_P1 y
GSEA _P1.5 también lo hicieron. Esto indica que todos los métodos fueron sensibles a

los cambios opuestos dentro del mismo conjunto de genes.

= Escenario 5: En este caso, con un aumento de 0.6 en el tratamiento solo para un
cuarto de los genes del conjunto 1, SEA detecté enriquecimiento mientras que GSEA
no lo hizo. Esto sugiere que GSEA ofrece un mejor funcionamiento con cambios que
afecten a la mayoria de los genes del conjunto mientras que SEA se beneficia de que
estas cambios aunque fueran en un pequeno nimero de genes fueran muy pronunciados

y se representaran en la lista de genes DE.

= Escenario 6: Aqui, con un aumento de 0.4 unidades en 10 genes aleatorios del conjunto
de genes 1 en la clase tratamiento, SEA no detectd enriquecimiento significativo (p-valor
= NA), mientras que GSEA_P1 y GSEA_P1.5 si lo hicieron. Esto indica que los métodos
GSEA pueden ser mas efectivos para detectar enriquecimientos cuando hay mayor
equilibrio entre el nimero de genes enriquecidos y la intensidad de la desregulacién de

estos.

= Escenario 7: En este tltimo escenario, con un aumento aleatorio con media 0.5 para
los primeros 10 genes y media 0.3 para los siguientes 10 genes del conjunto de genes
1 en la clase tratamiento, todos los métodos detectaron enriquecimiento significativos.
Esto sugiere que los métodos son robustos frente a cambios aleatorios y heterogéneos

en el conjunto de genes.

En resumen, los resultados indican que los métodos GSEA_P1 y GSEA_P1.5 son mas sen-

sibles y efectivos que SEA en la mayoria de los escenarios evaluados, especialmente cuando
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los cambios son sutiles y el criterio del FC limita la lista de genes DE, aunque sorprendente-
mente al producirse cambios intensos pero focalizados en unos pocos genes del conjunto SEA

funciona mejor.

Escenario SEA log pvalue GSEA pl_log pvalue GSEA pl.5 log pvalue

Escenario 1 8.726026 8.301030 7.393444
Escenario 2 NA 1.441223 2.015649
Escenario 3 1.698970 3.386043 3.867662
Escenario 4 6.931886 8.301030 7.160837
Escenario 5 1.698970 NA NA

Escenario 6 NA 1.878503 1.531750
Escenario 7 1.698970 4.727566 2.997633

Tabla 4.1: Tabla con los -log10(p-valores) obtenidos en el andlisis de enriquecimiento funcional
para el primer conjunto ordenados por método y escenario. Los valores NA se corresponden

con p-valores superiores al umbral de significacién estadistica fijado en 0.05

Por otra parte es importante mencionar que se puede asegurar la especificidad de los méto-
dos en todos los escenarios puesto que ninguno detectd como enriquecido ningin conjunto

diferente al primero.

4.3. Conjunto P53

Este conjunto de datos incluye niveles de expresién de 8655 genes en 33 muestras con una
mutacion en el gen P53 y 17 muestras sin dicha mutacién, que se han obtenido utilizando
microarrays Affymetrix U95. La matriz de expresion estd disponible en el paquete GSAR
de Bioconductor [40]. Se espera encontrar un enriquecimiento en los conjuntos de genes
relacionados con las vias asociadas a las mutaciones en P53. El gen P53 es un supresor de
tumores que juega un papel crucial en el proceso de senalizacién de la apoptosis (muerte
celular programada). En particular, la proteina P53 actia como un factor de transcripcién
que, en condiciones normales, inhibe el crecimiento celular y estimula la muerte celular cuando

se detecta estrés celular.

4.3.1. Analisis de expresiéon diferencial

Antes de hacer el enriquecimiento funcional se llevo a cabo el anélisis de expresién diferencial
que se puede consultar en el Anexo A.
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Comparacion de -log10(p-valores) por Método y Escenario

Escenario 1 Escenario 2
i ;i
E Escenario 2 Escenario 4
= .
Método
ppe—s | BE | |
S ) _ . SEA_log_pvalue
g Eszcenario 5 Escenario 6 . GSEA_p1_log_pvalue
<17 i EEEE N
‘EJJ . .
—? Eszcenario 7 ﬁ\? o wF
Bes © ©
I Qy-/ S?\/ v
M) 3
& W & &
& & @
- S?\/ G
T @ 3
& Cgf@'
Método

Figura 4.2: -log10(p-valores) obtenidos por cada método en el andlisis de enriquecimiento del

primer conjunto de genes para los 7 escenarios.

Se utiliz6 el paquete limma disponible en Bioconductor [26]. El andlisis consiste en el ajute
de un modelo lineal gen a gen y, a partir de dicho ajuste, utilizar el estadistico empirical
Bayes moderated t-test para contrastar la igualdad de expresién entre las dos clases
de muestras: con y sin mutacion en el gen P53. Posteriormente, se identificaron los genes
DE entre las condiciones de tratamiento y control. Este paso se llevé a cabo filtrando los
genes basandose en el criterio del logFC de tal forma que se establecié como valor limite 1
(logF'C > 1), lo que significa que hay una expresién diferencial del doble o més en el grupo

de muestras con mutacién.

4.3.2. Analisis de enriquecimiento funcional
Para el analisis de enriquecimiento mediante el método SEA, se utilizé la funciéon enricher ()
del paquete clusterProfiler con la lista de genes DE.

Por otro lado, para el andlisis de enriquecimiento mediante GSEA se preparé un ranking
de genes basado en el logFC de los genes DE. Este ranking se utilizéo como entrada para la
funciéon GSEA() de ClusterProfiler.

Es necesario anadir que como base de datos de anotacién para llevar a cabo el andlisis
GSEA se utiliz6 MSigDB y en concreto las firmas genéticas anotadas para la especie
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"Homo sapiens’ de la categoria C6 correspondiente a conjuntos de genes asociados con firmas

oncogénicas.

Comparacion de métodos de enriquecimiento con MSigBD Los resultados obteni-
dos al realizar el anélisis de enriquecimiento funcional empleando la base de datos MSigDB
se resumen en la Tabla donde se pueden apreciar los diferentes p-valores obtenidos con
los tres métodos y la Figura [4.3] que muestra el solapamiento entre los conjuntos de genes

detectados por los tres métodos.

Como se hace evidente al observar los resultados los tres métodos son capaces de detec-

tar los conjuntos de genes relacionados con el gen P53, en concreto estos conjuntos son

P53_.DN.V1_DN y P53_.DN.V1_UP.

Sin embargo la diferencia notable entre los métodos GSEA y SEA tiene relacién con la
especificidad de los resultados puesto que SEA identifica como enriquecidos 10 conjuntos

adicionales que tienen relacién con otros oncogenes.

Se comprueba por tanto que los resultados obtenidos con GSEA contienen menos ruido y
gozan de una mayor especificidad que puede ser importante en muchos aplicaciones de estos
métodos. Por otra parte se observa como los resultados de GSEA en este caso no varian al

cambiar el pardmetro p.

Term SEA pvalue GSEA pl _pvalue GSEA pl.5 pvalue
P53_DN.V1_DN 9.234830e-51 le-10 le-10
P53_.DN.V1_UP 6.873306e-37 le-10 le-10
LEF1.UP.V1_UP 6.673369e-04 NA NA
BCAT.100_.UP.V1_UP 1.109631e-03 NA NA
RPS14 DN.V1_UP 2.284235e-03 NA NA
RAF_UP.V1_DN 2.284235e-03 NA NA
BMI1_DN.V1_UP 2.317701e-03 NA NA
E2F1_UP.V1_ DN 8.872327e-03 NA NA
MEL18_DN.V1_UP 1.035082e-02 NA NA
PGF_UP.V1_DN 3.765311e-02 NA NA
KRAS.DF.V1_UP 3.765311e-02 NA NA
HOXA9_DN.V1_UP 3.765311e-02 NA NA

Tabla 4.2: Tabla con el p-valor ajustado de los conjuntos detectados como enriquecidos por los
tres métodos al aplicarlos sobre los datos del conjunto P53. Los valores NA se corresponden

con p-valores superiores al umbral de significacién estadistica fijado en 0.05.
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Figura 4.3: Solapamiento de los conjuntos de genes detectados como enriquecidos por los tres

métodos en el caso del conjunto P53

Analisis de robustez y especificidad Para evaluar la robustez y especificidad de GSEA
y SEA se ha planteado un experimento en el que se ha seleccionado de forma aleatoria
1000 genes diferencialmente expresados (DE) de entre los 8655 incluidos en el conjunto P53.
Se ha llevado a cabo el enriquecimiento funcional utilizando tanto SEA como GSEA en 500
selecciones distintas. Para cada una de ellas, se ha evaluado la presencia o no de los conjuntos
relacionados con P53 entre los conjuntos enriquecidos significativamente, asi como el niimero

de conjuntos distintos a ellos que también son finalmente enriquecidos.

Los resultados obtenidos pueden observarse en la Tabla en la que se muestra el niimero
de veces que cada método ha detectado cada conjunto. Estos datos muestran como SEA
no es capaz de detectar los conjuntos de interés de forma sistematica a lo largo de las 500
simulaciones y que por el contrario identifica como significativos muchos otros conjuntos,
mientras que GSEA muestra una gran consistencia a la hora de detectar los conjuntos de

interés y manteniendo una gran especificidad.

Estos datos evidencia la dependencia de los métodos SEA del punto de corte con el que
se elige la lista de genes DE. En contraposicién, GSEA se muestra muy robusto ante los
cambios de genes en la lista lo que supone una ventaja enorme que permite aplicar el método

en escenarios en los que no es posible lograr una gran precision al definir los genes de interés.
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Term Method Count

P53.DN.V1.DN  GSEA 499

P53_DN.V1_DN SEA 104
P53.DN.V1_.UP  GSEA 498
P53_DN.V1_UP SEA 93
otros GSEA 7
otros SEA 92685

Tabla 4.3: Nimero de veces que cada método ha detectado diferentes conjuntos a lo largo de

500 simulaciones de genes DE aleatorios.
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Capitulo 5 - Conclusiones

En este trabajo se ha explorado dos aproximaciones diferentes para llevar a cabo lo que
se conoce en el entorno de la bioinforméatica como enriquecimiento funcional. Este tipo de
analisis consiste en identificar y evaluar la representacion de categorias funcionales o rutas
biolégicas dentro de un conjunto de genes, comparado con lo que se esperaria por azar, con
el objetivo principal de descubrir funciones bioldgicas, procesos celulares y rutas metabdlicas
que estén sobrerrepresentadas en el conjunto de datos analizados, lo que puede proporcionar
informacion valiosa sobre los mecanismos biolégicos subyacentes. La primera aproximacion
explorada ha sido el método de sobrerrepresentacién (SEA), que se basa en contrastar la
frecuencia de genes de una categoria funcional especifica en el conjunto de datos de interés
con la frecuencia de esos mismos genes en un conjunto de referencia. La segunda aproximacion
estudiada ha sido el anélisis de conjuntos de genes (GSEA), que clasifica todos los genes del
conjunto de datos de interés segiin una medida de expresion o de asociacion y luego evalia si
los genes pertenecientes a una categoria funcional especifica tienden a aparecer en las partes

mas extremas de la lista ordenada.

Se ha evaluado su funcionamiento tanto en datos reales como simulados, en los que se tiene
cierto conocimiento respecto a los conjuntos que deberian detectarse como enriquecidos.
Los resultados han sido bastante favorables para el método GSEA, algo que cabia esperar,
puesto que este tipo de metodologia proporciona una vision mas completa incorporando una
medida cuantitativa de la asociacion y no solo una lista de genes de interés. Esto permite
detectar enriquecimientos sutiles y distribuidos a lo largo de toda la lista de genes, lo que
puede ser especialmente 1util en estudios donde los cambios en la expresion génica son mas
graduales y no necesariamente dicotéomicos. Ademas, GSEA puede ser mas robusto frente
a variaciones en los datos y errores de medicion, dado que utiliza un enfoque basado en
la clasificacion de genes en lugar de depender exclusivamente de umbrales arbitrarios de
significacién estadistica. Se ha podido comprobar que GSEA es, por lo general, mas robusto y
especifico, que obtiene p-valores mas bajos para los conjuntos que deberian estar enriquecidos
y que es capaz de detectar cambios uniformes pero muy sutiles que a SEA se le escapan por

su fuerte dependencia del analisis de expresién diferencial. Aunque sin duda sorprende el
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caso del escenario 5 de los datos simulados, en el que un aumento importante del nivel de
expresion en el tratamiento, pero solamente en un cuarto de los genes, fue detectado por SEA
y no por GSEA.

Un parametro a fijar en el método GSEA es el peso de la medida de asociacién, que se ha
denotado en este trabajo como p. Se han evaluado dos valores de dicho parametros y se
ha podido comprobar que, por lo menos bajo la condiciéon de igualdad de tamano de los
conjuntos de genes a detectar, no ofrece resultados marcadamente diferentes, al menos con

los valores evaluados en este trabajo.

Aunque en este trabajo la eleccién del parametro p no se ha mostrado critica, en la practica
deberia ser considerada cuidadosamente en funcién de la naturaleza de los datos y los obje-
tivos especificos del andlisis. Cabe esperar que, cuando p tome un valor mayor, el analisis se
focalice mas en los genes situados en los extremos de la lista ordenada, dando mayor peso a
aquellos con asociaciones mas fuertes. Es posible que no se hayan considerado valores de p
suficientemente extremos en este estudio, lo que constituye una posible limitacion del mismo.
En estudios futuros, evaluar una gama maéas amplia de valores para este parametro podria
proporcionar una comprensiéon mas profunda de su influencia en los resultados del anélisis
de enriquecimiento funcional. Ajustar p de manera adecuada puede mejorar la sensibilidad
del analisis para detectar senales biologicas relevantes, especialmente en situaciones donde se
espera que los cambios en la expresién génica sean mas pronunciados en un subconjunto de

genes

En cualquier caso parece logico ante los resultados obtenidos la recomendacion de la eleccién

de GSEA como método de enriquecimiento funcional frente a la alternativa que ofrece SEA.

Por ultimo destacar que, durante la realizacion de este trabajo se ha podido comprobar que
llevar a cabo andlisis de datos con informacion bioinformatica presenta desafios significativos
debido a la diversidad y heterogeneidad de las fuentes de conocimiento e informacion invo-
lucradas. La bioinformatica integra informacion de multiples disciplinas como la genética,
la biologia molecular, la bioquimica, la estadistica y la informatica, cada una con sus pro-
pias metodologias, formatos y terminologias. Esta multiplicidad de fuentes de conocimiento
dificulta la unificacién y el procesamiento de los datos, ya que a menudo carecen de estan-
darizacién. En el contexto concreto de este trabajo, la falta de homogeneidad se manifiesta
en dos aspectos fundamentalmente: en primer lugar en la variedad de bases de datos, y en

segundo las diferentes herramientas de anédlisis de enriquecimiento disponibles.

También es importante destacar que la metodologia utilizada, tanto en GSEA como en SEA,
se basa en métodos clasicos de la estadistica como el test de Fisher y el test de Kolmogorov-
Smirnov, que proporcionan una base solida para evaluar la relevancia biolégica de las ca-
tegorias funcionales enriquecidas. La aplicacion de estas pruebas clasicas en el contexto de

la bioinformética pone de manifiesto la utilidad y la adaptabilidad de las herramientas es-
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tadisticas tradicionales para abordar problemas complejos en la biologia moderna e inspira

su aplicacion en investigaciones biomédicas reales.
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Acronimos

= BP: Biological Process

= CC: Cellular Component

= DE: Diferencialmente Expresado

= DNA: Deoxyribonucleic Acid

= ES: Enrichment Score

» FC: Fold-Change

= FCS: Functional Class Scoring

» FDR: False Discovery Rate

= GO: The Gene Ontology

= GSEA: Gene Set Enrichment Analysis

= GSEA_P1: Gene Set Enrichment Analysis con pardmetro de peso p igual a 1
= GSEA _P1.5: Gene Set Enrichment Analysis con parametro de peso p igual a 1.5
» KEGG: Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes

= MEA: Modular Enrichment Analysis

= MF': Molecular Function

= MSigDB: Molecular Signatures Database

= NES: Normalized Enrichment Score

= NGS: Next Genereation Sequencing

= ORA: Over Representation Analysis

= PT: Pathway Topology
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= RNA: Ribonucleic Acid

= SEA: Singular Enrichment Analysis
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