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Resumen

Los anélisis de enriquecimiento se han vuelto un método de interpretacién obli-
gatorio en los estudios dmicos funcionales, principalmente por el ruido inherente de
los analisis comparativos de componentes biolégicos individuales y por la necesidad
de ubicarlos en un contexto mas significativo. A pesar de que existen varios esfuerzos
para integrar y mejorar los métodos de enriquecimiento més ampliamente usados, ain
existen desafios analiticos y computacionales. En esta tesina se presenta una extensién
al marco de trabajo generalizado de SAFE (Anélisis de Significancia de Categorias
Funcionales y de Expresion) para considerar pesos de contribucién y confianza en el
célculo de scores de enriquecimiento y su significancia estadistica. Se evalué y comparéd
la efectividad de SAFE extendido en el contexto de la estimacién de actividades de
factores de transcripcion y kinasas, y se desarrollé una herramienta computacional en
R, eGSA, que incorpora las opciones de andlisis ponderado expuestos aqui.
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Capitulo 1

Introducciéon

Tradicionalmente, las ciencias biolégicas han sido relacionadas a investigaciones en
las cuales solamente es posible obtener informacién relevante de un conjunto reduci-
do de componentes, por ejemplo, la identificaciéon de un gen o un pequeno grupo de
proteinas relevantes en una enfermedad. Sin embargo, en las ultimas dos décadas, una
transicion importante ha sucedido en esta area gracias al rapido desarrollo y evolucién
de tecnologias de alto rendimiento que permiten obtener mediciones moleculares a esca-
las gendémicas o de sistemas. La ahora llamada era dmica de la biologia, es un ambiente
rico de datos en el que se han podido elucidar mecanismos celulares sin precedentes
[Joyce, et al., 2006].

Los datos omicos no engloban tnicamente el catalogo de componentes que forman
una célula, sino también las interacciones entre ellos y sus propiedades emergentes.
A diferentes grados de resolucién, es posible rastrear con las tecnologias actuales la
organizacion celular en condiciones y tiempos especificos. No obstante, los retos que
enfrenta el area involucran la correcta extraccion de conocimiento del mar de infor-
macién provista y la integracion efectiva de diferentes clases de datos para mejorar el
entendimiento de los sistemas. Es por esto que la Biologia se ha vuelto un punto de
encuentro interdisciplinario, donde se han explotado diferentes técnicas estadisticas y
de ciencias de la computacién [Joyce, et al., 2006].

La organizaciéon celular involucra un complicado conjunto de interacciones entre
diferentes capas de complejidad bioldgica, en el que se codifica, traduce y ejecuta toda
accion que rige la vida en el planeta. En el contexto de los datos émicos, es posible
identificar las capas de complejidad a partir de la clase de mediciones que se pueden
realizar (Fig. 1.1):

Componentes: En esta clasificacion se encuentran todos los datos que forman
el catalogo de elementos funcionales de la célula tales como genes, transcritos de
ARN, proteinas y metabolitos. Dejando a un lado los datos de secuencia genémi-
ca, que son descriptivos, el resto de las mediciones de componentes generan datos
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continuos o discretos [Joyce, et al., 2006].

Regulaciones: Esta clase de datos contiene mediciones de las compuer-
tas légicas que existen en los procesos celulares. La expresion y funciéon de un
transcrito o una proteina depende de una regulacién estricta ya sea a nivel de
ADN, tales como las modificaciones epigenéticas [Roadmap Epigenomics Con-
sortium, et al., 2015], o a nivel de componente, tales como las modificaciones
post-traduccionales de proteinas [Hernandez-Armenta, et al., 2017] o los niveles
de expresion de reguladores [Garcia-Alonso, et al., 2018]. Algunas de estas me-
diciones pueden ser binarias-légicas o continuas, dependiendo del contexto.

Interacciones: Es posible medir también las interacciones directas (fisicas)
o indirectas que suceden entre diferentes componentes celulares. Estas interaccio-
nes generan redes pesadas a las cudles se les pueden asignar niveles de confianza.
Las redes de senalizacién (generadas por interacciones entre proteinas regidas
por procesos regulatorios) [Turei, et al., 2016], las redes de dominios de DNA y
las redes regulatorias transcripcionales [Ibarra-Arellano, et al., 2016], son ejem-
plos de este tipo de datos.

Funciones: En algunas circunstancias es posible medir directamente los ni-
veles de algin proceso celular, sin embargo, la mayoria de las mediciones funcio-
nales se refieren a la integracién de las otras 3 clases de datos mencionadas an-
teriormente. Por ejemplo, es posible medir indirectamente las actividades de las
rutas de senalizacién celular a partir de redes de interaccion proteina-proteina,

estados de regulacién post-traduccional y niveles de transcritos [Schubert, et al.
2018].

La genémica funcional busca entender cudl es la relacién entre el genotipo (la in-
formacion genética) y el fenotipo (las caracteristicas expresadas) a una escala global
y sistémica. Este enfoque permite explicar cémo es que diferentes componentes celula-
res trabajan en conjunto para mantener la célula funcionando. Entre los esfuerzos de
esta area se encuentran los métodos de enriquecimiento que incorporan conocimiento
bioldgico existente a resultados provenientes de andlisis estadisticos de componentes
individuales.




t = Componentes: Secuencia de ADN
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Figura 1.1: La organizacién celular puede observarse a grandes rasgos a partir de las
diferentes mediciones que realizan las tecnologias de alto rendimiento. En la visién maés
sencilla, la informacién codificada en el ADN es transformada en proteinas a partir de un
intermediario de ARN (transcrito). Diferentes grupos de proteinas trabajan en conjunto
en el metabolismo o en rutas de senalizacién, por lo que puede pensarse que las proteinas
son parte de la maquinaria funcional de la célula. Diferentes procesos regulatorios suceden
a diferentes niveles de complejidad, de tal forma que los niveles de expresién de los com-
ponentes celulares pueden ser controlados (modificaciones al ADN o a las proteinas, por

ejemplo).




Capitulo 2

Métodos de Enriquecimiento

2.1. Analisis de Significancia de Categorias Funcionales y
de Expresion

En general, la mayoria de los estudios omicos son comparativos, es decir, se con-
trastan respuestas a diferentes estimulos y se identifican los componentes celulares que
cambian de manera estadisticamente significativa. Aunque es importante identificar
componentes individuales asociados con las respuestas, la mayoria de los fenémenos
bioldgicos y las enfermedades humanas ocurren a través relaciones funcionales, esto es,
por medio de interacciones entre varios componentes [Barry, et al., 2005]. Los métodos
de enriquecimiento surgen como herramientas que tienen como objetivo medir los ni-
veles de actividad de estas funciones.

La caracteristica principal de los métodos de enriquecimiento es el uso de conoci-
miento bioldgico existente para agrupar e interpretar resultados individuales. Lo ante-
rior se logra al incorporar al andlisis interpretativo conjuntos funcionales que relacionan
los componentes individuales con funciones celulares [Varemo, et al., 2013]. Por ejem-
plo, en el célculo de actividades de reguladores genéticos, los conjuntos funcionales son
definidos como grupos de genes que son regulados conjuntamente [Garcia-Alonso, et
al., 2017]. En principio, los conjuntos funcionales pueden ser construidos de un niimero
ilimitado de formas, no obstante, usualmente se utilizan bases de datos de categorias
funcionales o mediciones de interaccién entre componentes celulares.

Dependiendo del tipo de prueba estadistica que utilicen, los métodos de enrique-
cimiento pueden ser clasificados de diferentes maneras, sin embargo, los métodos de
interés en este trabajo son aquellos que siguen la estructura de los andlisis de sig-
nificancia de categorias funcionales y de expresién o SAFE, por sus siglas en inglés
(Significance Analysis of Function and Ezpression). El marco de referencia SAFE es
un método generalizado de enriquecimiento ab initio de dos etapas que incorpora la in-
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formacién completa de andlisis comparativos, ya sea usando el conjunto de p-values o el
conjunto de sus estadisticos de prueba asociados (Fig. 2.1). Primero, estadisticos locales
que miden la asociacién entre los niveles de un componente celular y una respuesta son
calculados. Después, estadisticos globales o scores de enriquecimiento son construidos
como funciones de los estadisticos locales, de tal forma que pueda determinarse si los
componentes celulares dentro un conjunto funcional tienen cambios més extremos que
el resto de los componentes celulares medidos. Como ultimo paso, mediante métodos
de permutacién, la significancia de cada estadistico global es calculada y eventualmente
corregida por pruebas de hipétesis multiples [Alhamdoosh, et al., 2017, Barry, et al.,
2005, Varemo, et al., 2013].

En el ejemplo del célculo de la actividad de reguladores genéticos en humanos du-
rante una enfermedad, un anélisis de enriquecimiento bajo el marco de SAFE seguiria
la siguiente estructura (Fig 2.1) [Garcia-Alonso, et al., 2017]:

1. Medir los niveles de transcritos de todos los genes en algin tipo de célula de
interés bajo las condiciones de estudio: Enfermo y sano.

2. Realizar un andlisis comparativo entre ambas condiciones a nivel transcrito.

3. Utilizando una base de datos o el resultado de una inferencia computacional de
interacciones, determinar los componentes que son controlados por los reguladores
de interés.

4. Utilizar los p-values locales o sus estadisticos asociados para calcular estadisticos
globales o en este caso, la actividad de cada regulador.

5. Calcular la significancia de cada estadistico global mediante analisis de permuta-
cion, ya sea de etiquetas de condicion o de los conjuntos funcionales.

6. Corregir por pruebas de hipdtesis multiples e interpretar.

2.2. Limitaciones y desafios

A pesar de ser un marco de referencia para todos los métodos de enriquecimiento
més usados, SAFE atn carece de dos aspectos fundamentales en su definicién:

= El primer aspecto esta relacionado con la integracién de datos provenientes de
diferentes formas de calcular estadisticos globales. Dada la diversidad de formas
que existen de calcular estadisticos globales y de sus diferentes desempeifios de-
pendiendo de la complejidad, escala y grado de ruido de los datos locales, es
inadecuado confiar en los resultados de un solo método. Como solucién a este
problema se ha propuesto en diferentes aplicaciones el uso de resultados consenso




2.2 Limitaciones y desafios

A B

Sanos Enfermos P-value G-stat

Conjunto A : C1, C2, C5,...
Conjunto B : C3, C4, C7,...

Componente 1 . 0.001 3 L]
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Componentsi Comparativo 0.01 i 25 ..
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L 19
, N
Componente n 0.9 0.1 Conibpio N. 0o b 000
Generacion de 0 O/ 00 \, ! Coni
. .. - Conjunto B
Scores de %O O% :
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Enriquecimiento
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D Calculo de -1.9 Conjunto C
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Empirical
(Emp ) 0.1 Conjunto N

Figura 2.1: SAFE es un marco de trabajo que puede entenderse por 3 partes. El primer
paso involucra el calculo de estadisticos locales y su significancia a partir de un analisis com-
parativo (A). Luego, con los resultados generados, una coleccién de conjuntos funcionales
y un método de enriquecimiento, se calculan estadisticos globales (scores de Enriqueci-
miento) (B). Para cada estadistico global se calcula su significancia empirica a partir de
la permutacién de etiquetas de muestras o de conjuntos funcionales, esto es, se repite el
céalculo del score de Enriquecimiento por cada permutacion y se calcula la proporcién de

estadisticos aleatorios que fueron igual o mas extremos que el estadistico original (C).
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que son calculados a partir de medias o medianas de “rankings” de estadisticos o
p-values globales [Varemo, et al., 2013].

= Kl segundo aspecto se refiere al uso de la informacién contenida dentro de los
conjuntos funcionales. Ademds de la lista de miembros dentro de un conjunto
funcional, es necesario considerar los niveles de confianza de asociacién que exis-
ten entre los conjuntos y los componentes, asi como el grado de contribucién de
informacién (o de ruido) que cada componente contiene. También es posible defi-
nir direcciones de interaccién, de tal forma que estadisticos globales direccionales
puedan ser calculados. Aunque algunas herramientas bioinformaticas han pro-
puesto de manera independiente diferentes formas de agregar informacién extra
al célculo de estadisticos globales, aiin no existe una implementacion generalizada
de estas [Alvarez, et al., 2016].




Capitulo 3
Analisis Extendido de Conjuntos de

(zenes

En este trabajo se presenta eGSA (Andlisis Extendido de Conjuntos de Genes),
una herramienta bioinformatica de analisis de enriquecimiento funcional que extiende
el marco de trabajo de SAFE para poder corregir el calculo de estadisticos globales y
su significancia a partir del uso de conjuntos funcionales ponderados asociados a una
covariable que evalua confianza. eGSA calcula estadisticos globales, mejor conocidos
como scores de enriquecimiento (ES), con diferentes métodos reportados en la literatura
y permite la integracién de sus resultados en un andlisis de consenso (Fig. 3.1). eGSA
representa un esfuerzo para integrar y extender el poder de andlisis de 3 herramientas
ampliamente usadas de manera independiente: PIANO [Varemo, et al. 2013], VIPER
[Alvarez, et al. 2016] y IHW [Ignatiadis, et al. 2016]. El cédigo fue desarrollado en R
y estd disponible en: https://github.com/roramirezf/GSEAenhancement. A lo largo de
este capitulo se describirdan los métodos estadisticos y las justificaciones de desarrollo
de la libreria.

3.1. Uso de pesos para la correccion de estadisticos glo-
bales y su significancia

Como se menciond con anterioridad, los conjuntos funcionales capturan las relacio-
nes que existen entre procesos celulares y componentes celulares individuales medidos
por tecnologias de alto rendimiento. Las relaciones proceso-componente por construc-
cién tienen tres cualidades que pueden considerarse en el calculo de estadisticos globales
y su significancia (Fig. 3.2):

= Contribucién: Llamamos contribucién a la cantidad de informacién relacionada
a un proceso contenida en un componente. Dependiendo de la clase de proceso
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n Caélculo de estadisticos locales a partir de un andlisis comparativo.

E Célculo de estadisticos globales o ES’s (de conjuntos funcionales). *
Ajuste del célculo de ES’s al incorporar pesos de contribucion. *
Determinar significancia empirica de estadisticos globales via permutacion. *

Ajustar por pruebas multiples. *

Correccion del célculo de significancia de ES’s al incorporar
pesos de confianza a conjuntos funcionales. *

Integrar y combinar estadisticos globales provenientes de diferentes
métodos. *

* Implementados en eGSA

Figura 3.1: Descripcién del marco de trabajo SAFE extendido: eGSA implementa una
extensién de analisis funcionales en cualquier tipo de dato dmico al incorporar el uso de
pesos de contribucién y confianza en el calculo de scores de enriquecimiento. En amarillo

se muestran las extensiones y con una estrella las funciones implementadas en eGSA

funcional medido, es la interpretacion especifica que se le da a la contribucién. En
este trabajo se utilizaron datos de transcripcién genética para inferir actividades
de reguladores de transcripcién [Garcia-Alonso, et al., 2017] y datos de fosforila-
cién proteica para inferir actividades de kinasas (reguladores post-traduccionales
de proteinas) [Hernandez-Armenta, et al., 2017]. En ambos casos el peso de con-
tribucién se refiere a: 1) El grado de control que ejerce el regulador a cada com-
ponente blanco o 2) el grado de “correlacién” que existe entre la actividad de un
regulador y el nivel de expresion de cada componente.

Los pesos de contribucién modifican el cédlculo de estadisticos globales, ya que
permiten balancear el efecto que tienen los componentes. Esto es importante en
estudios de datos masivos como los gendémicos. Supongamos que un conjunto
funcional estd compuesto por 2 clases de componentes en partes iguales, aquellos
que cambiaron de manera significativa en el andlisis local y aquellos en los que no
fue posible encontrar un cambio en el nivel de expresion. Si ademés consideramos
que todos los que cambiaron tienen un mayor peso de contribucién, entonces un
método ponderado de estimacién de ES puede identificar que el regulador estd
activo dado a que los genes blanco méas susceptibles a su efecto cambiaron. Un
método no ponderado, ante esta situacién seria incapaz de capturar la actividad
del regulador (Fig. 3.3). eGSA incorpora los pesos de contribucién al marco de
SAFE en 3 funciones de calculo de Scores de enriquecimiento: Estadistico de la
media [Varemo, et al., 2013], GSEA [Subramanian, et al., 2005] y aREA [Alvarez,
et al., 2016] (descritas en posteriores secciones).
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3.1 Uso de pesos para la correccién de estadisticos globales y su significancia

Regulador “X”
0.4 1
Gen 1 Gen 4
——— Activacion D 1
—  Represion
Evidencia
Fuerte . .
Evidencia
debil Gen 2 Gen 3

Figura 3.2: Ejemplo de informacién auxiliar en conjuntos funcionales: En esta figura se
muestra un regulén, un conjunto funcional que describe un grupo de genes que son regulados
conjuntamente. Como puede observarse, hay caracteristicas de direccién, contribucién y
confianza para cada interaccion regulador-gen. Un método de enriquecimiento ideal debiera

utilizar toda esta informacién en el calculo de estadisticos globales.
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3. ANALISIS EXTENDIDO DE CONJUNTOS DE GENES

Componentes que no cambiaron y Componentes que cambiaron y con
con un peso bajo de contribucion un peso alto de contribucion
Método 1: Media Método 2: Media Pesada
Si se calcula la “media” de los colores Si se calcula la “media” de los colores
sin considerar que aquellos con considerando que aqguellos con bordes
bordes mas gruesos contribuyen mas, mas gruesos contribuyen mas, el
el cambio global es atenuado. cambio global es identificado.

Figura 3.3: Efectos del uso de métodos de enriquecimiento pesados por contribucién: Co-
mo se menciond en el texto principal, los pesos de contribucién pueden ser determinantes en
el célculo de estadisticos globales, especialmente porque permiten corregir subestimaciones

0 sobre-estimaciones.

= Confianza:Los conjuntos funcionales pueden ser construidos principalmente por
curacion manual de evidencia experimental, inferencias computacionales o am-
bas, por lo tanto es posible asignar un nivel de incertidumbre a cada relacién
proceso-componente. Los pesos de confianza estdn pensados para corregir el nivel
de significancia de los estadisticos globales, especialmente en el contexto de la
correccion por hipétesis multiples. En este sentido, la correccion de p-values seréd
mas estricta para conjuntos funcionales de menor confianza, ya que es posible
suponer que entre menor sea la confianza, mayor serd su parecido a un conjunto
azaroso. Los pesos de confianza son variables independientes a la hipdtesis nula
de la prueba de enriquecimiento, donde:

Hj: Conjunto funcional no estd enriquecido en el estudio comparativo (Pro-
ceso celular no esta sucediendo)
H,: Conjunto funcional enriquecido (Proceso celular estd sucediendo)

en otras palabras, un conjunto funcional compuesto por componentes de alta
confianza se espera que tenga un p-value mas bajo que un un conjunto funcional
compuesto por componentes de baja confianza, si y solo si, ambos conjuntos estan
enriquecidos. eGSA incorpora esta correccion al utilizar la estrategia de “Ponde-
racién Independiente de Hipétesis”, o IHW por sus siglas en inglés (Independent
Hypothesis Weighting) [Ignatiadis, et al., 2016], descrita en posteriores secciones.
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3.2 Calculo de estadisticos globales o scores de enriquecimiento

= Direccion: Es posible definir una direccién de interaccién en los conjuntos funcio-
nales, dada a la inherente cualidad direccional de los procesos celulares. Utilizando
el ejemplo de los reguladores genéticos, algunos factores de transcripcion tienen
funciones duales de activacién y represién. Algunos métodos de enriquecimiento
pueden utilizar esta informacién en el calculo de estadisticos globales [Alvarez,
et al. 2016], sin embargo, en general se crean conjuntos funcionales por direccién
[Varemo, et al. 2013]. eGSA no utiliza esta informacién en su implementacién
inicial.

3.2. Calculo de estadisticos globales o scores de enrique-
cimiento

Para el calculo de ES’s, se implementaron 3 de los métodos més usados en aplica-
ciones de genémica funcional: El estadistico de la media [Varemo, et al. 2013], GSEA
[Subramanian, et al. 2005] y aREA [Alvarez, et al., 2016] . Estos métodos difieren en
la forma en la que integran la informacion de los estadisticos locales, sin embargo,
comparten las estrategia de estimacién de la significancia de estadisticos globales via
permutacion, un aspecto necesario en la integracion de resultados por andlisis de con-
senso. Por otra parte, los 3 métodos pueden ser modificados para incluir un célculo
pesado de enriquecimiento, lo que permite el uso de pesos de contribucion.

3.2.1. Calculo de significancia empirica via permutacion

Las pruebas de hipotesis que estan relacionadas a los andlisis de enriquecimiento
pueden ser de dos tipos:

= Competitivas: Una prueba es competitiva cuando se evalia si un conjunto fun-
cional estd més enriquecido que una serie de conjuntos aleatorios [Varemo, et al.
2013].

Hy: El valor de enriquecimiento de un conjunto funcional A es igual al de
conjuntos aleatorios

H,: El valor de enriquecimiento de un conjunto funcional A es diferente al
de conjuntos aleatorios

En este caso, para cada conjunto funcional se genera una serie conjuntos aleatorios
de su mismo tamano (se sugieren al menos 1000 permutaciones [Varemo, et al.
2013]) y para cada conjunto aleatorio se calcula un ES. Entonces, el p-value
empirico del estadistico global de un conjunto funcional es igual a la proporcién
de ES’s aleatorios cuyo valor absoluto sea mayor o igual al valor absoluto del Score

13



3. ANALISIS EXTENDIDO DE CONJUNTOS DE GENES

de Enriquecimiento del conjunto funcional. Esta clase de prueba es la codificada
en eGSA.

= Contenidas en si mismas: Esta clase de pruebas evalia la asociaciéon de un
conjunto funcional con el fenotipo, es decir, evaltia si un proceso celular estd su-
cediendo en cierta condicién, ignorando el resto de los componentes celulares.

Hy: El valor de enriquecimiento de un conjunto funcional A no esta rela-
cionado con el cambio de condiciones.

H,: El valor de enriquecimiento de un conjunto funcional A estd relacio-
nado con el cambio de condiciones.

El calculo empirico de p-values para esta clase de pruebas, requiere la permuta-
cién de etiquetas de muestras previo al cdlculo de estadisticos locales. Al igual
que las pruebas competitivas, se requiere una gran cantidad de aleatorizaciones.
Para cada permutacion de etiquetas se calcula el ES de los conjuntos funcionales
originales. El p-value del ES de un conjunto funcional es el nimero de estadisticos
globales provenientes del mismo conjunto pero calculados con estadisticos locales
de datos permutados, cuyo valor absoluto sea mayor o igual al calculado que el
ES a probar. Dado a que esta clase de pruebas necesita de un ntmero grande
de muestras, no suele ser tan usado en aplicaciones generales, aunque sea mas
relevante para estudios biolégicos por mantener las relaciones entre genes que por
naturaleza no son independientes.

3.2.2. Meétodos de enriquecimiento implementados en eGSA

A continuacién se describiran los métodos utilizados en el calculo de ES (o estadisti-
cos globales):

= Estadistico de la media: Este método es el més sencillo de todos, ya que sélo
requiere del célculo de la media de los estadisticos locales de cada conjunto fun-
cional. En su version ponderada, es posible darle prioridad a ciertos componentes,
dado a que el denominador en el calculo es la suma de los pesos.

Sea G un conjunto funcional, con n componentes los cudles tienen un corres-
pondiente estadistico ¢;, y un peso de contribucién wj, i € [0, ...,n|, se define el
estadistico de la media como lo siguiente:

En el caso de la versién no ponderada, w; = 1, para toda i.
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3.2 Calculo de estadisticos globales o scores de enriquecimiento

= GSEA: El andlisis de enriquecimiento de conjuntos de genes o GSEA por sus
siglas en inglés (Gene Set Enrichment Analysis) es el método de enriquecimiento
més popular dentro del marco de trabajo SAFE. Utiliza una lista ordenada de
estadisticos locales de los componentes, de tal forma que los maés significativos se
encuentran en los extremos de la lista (recordemos que los componentes pueden
aumentar o disminuir sus niveles). Para cada conjunto funcional se calcula una
suma total (running sum) sobre la lista ordenada empezando con el primer es-
tadistico local y terminando con el iltimo. La suma aumentara cada vez que se
encuentre un estadistico local perteneciente a un componente del conjunto fun-
cional y disminuira en caso contrario. Los pesos de contribuciéon y un parametro
de ajuste determinan la magnitud del aumento de la suma. El valor de enriqueci-

miento es la maxima desviacién de 0 de la suma [Subramanian, et al., 2005] (Fig.
3.4).

Matematicamente, definimos a G como un conjunto funcional, con n componentes
los cudles tienen un correspondiente estadistico t;, y un peso de contribucién w;,
i € [0, ...,n]. Definimos como G, al conjunto de componentes fuera del conjunto
G con w; = 0. También definamos al conjunto total de componentes medidos y
ordenados por t; como N. Se define el estadistico global de G como:

ESqg = maw(abs(FjG - Fjé)),j €[l,..,N]

F siendo funciones de distribucién acumuladas empiricas ponderadas.

J ey
G _ s=1 ’ws| : ]l{componenteSGG}
=

N
Zszl ’ws|a : ]l{componenteseG}

j —
F@ _ 28:1 l{componenteSGG}
J N —n

con « siendo un peso de escalamiento, usualmente igualado a 1. En el caso de la
versién no pesada, ws = 1, para toda s.

= aREA: El anilisis de enriquecimiento analitico basado en posiciones, aREA, por
sus siglas en inglés (analytic Rank-based Enrichment Analysis), es uno de los méto-
dos mas efectivos y modernos que se han desarrollado en el area de la genémica
funcional. aREA mide un cambio global de las posiciones de los miembros de un
conjunto funcional cuando son proyectados en una lista de componentes, orde-
nada por sus valores de estadisticos locales. El Score de enriquecimiento de un
conjunto funcional es la media de de las posiciones cuantil-transformadas de sus
componentes en la lista ordenada. Debido a que este texto no pretende ahondar
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Figura 3.4: GSEA: Este método de enriquecimiento puede ser entendido como el célculo de
la maxima diferencia que existe entre 2 funciones de distribucién acumuladas, una definida
por los elementos de un conjunto funcional G y la otra por el resto de los componentes

celulares medidos G
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3.2 Calculo de estadisticos globales o scores de enriquecimiento

en las justificaciones del método, la explicacion de aREA se limitard a mencionar
que integra la informacién de 2 cdlculos de GSEA con diferentes ordenamientos
de una misma lista de componentes y la informacién de contribucién. [Alvarez,

et al., 2016]

3.2.3. Ponderacién Independiente de Hipdotesis como método de co-
rreccion de significancia

En estudios émicos comparativos, debido a la gran cantidad de pruebas de hipéte-
sis que se realizan, es mandatorio corregir por pruebas multiples. Un procedimiento
de pruebas multiples rechazard R hipdtesis de un conjunto de m hipdtesis distintas
Hy,...,Hpy. V de esas hipotesis son en realidad nulas, por lo que se cometeran V' erro-
res tipo 1. Errores generalizados del tipo 1 usualmente son definidas como esperanzas
de funciones de V' y R. Uno de los primeros acercamientos de evaluacién multiple se
enfoca en controlar la tasa de error de Familia (Family Wise Error, FWER), definida
como Pr[V > 1] a un nivel « establecido. En muchas aplicaciones, en especial aque-
llas de cualidad exploratoria, FWER resulta muy conservador, por lo que se opta por
utilizar la tasa de falsos descubrimientos (False Discovery Rate, FDR). La FDR esté
definida como el valor esperado de la proporcién de falsos descubrimientos:

v
FDR=FE|—
]
El procedimiento Benjamini-Hochberg permite facilmente controlar la FDR a un
nivel especificado a. El método funciona ordenando los p-values P(1) < ... < P,) pa-

ra luego rechazar todas las hipdtesis con un p-value < Pj,, donde kx = mam{k]P(k) <
ka/m,k > 1} [Benjamini, et al., 1995, Ignatiadis, et al., 2016].

La Ponderacién Independiente de Hipétesis o IHW por sus siglas en inglés (Indepen-
dent Hypothesis Weighting), es un método de correccién de p-values que complementa
la correccién de pruebas multiples. El objetivo de IHW es asignar un peso W H; de
ponderacién a cada hipétesis de tal forma que algunas sean prioridad. IHW asigna pe-
sos a p-values, usando una covariable informativa continua o categorica que refleja la
informacién de las propiedades estadisticas de las hipétesis y al mismo tiempo se man-
tiene independiente a los p-values bajo la hipétesis nula. IHW en el mejor de los casos
aumenta la potencia de las pruebas y sigue controlando los errores tipo 1 si se combina
con otro método de correccion de hipétesis miiltiples. En el peor de los casos en el que
los pesos asignados no sean completamente correctos, IHW disminuird sutilmente la
potencia de las pruebas a comparacién de una correccién sin pesos.

La implementacion bésica de THW es la siguiente. Primero, se dividen las pruebas
entre grupos basados en una covariable, a cada grupo se le asocia un peso de tal ma-
nera que todas las hipétesis dentro de un grupo se les asigne el mismo peso. Para cada
posible seleccién de pesos, se aplica un procedimiento Benjamini-Hochberg [Benjamini,
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et al., 1995] ponderado a un nivel alpha y se calculan el nimero de descubrimientos.
Finalmente se seleccionan los pesos que generan el mayor niimero de descubrimientos.
THW utiliza métodos de aprendizaje estadistico con los que regulariza y optimiza el
calculo de parametros. El algoritmo final va mas alla de la discusion de este trabajo y
se recomienda consultar Ignatiadis, et al., si es de interés conocer las pruebas matemati-
cas del método. IHW necesita de un proceso de divisiéon de datos para poder entrenar
los estimadores de pesos, por lo que al menos 2000 pruebas tienen que corregirse para
que el rendimiento sea el 6ptimo.

Es mandatorio que antes de utilizar la correcién por IHW, se evaltie si la covariable
de confianza definida sigue las suposiciones del método. La independencia con la hipéte-
sis nula puede verificarse si en los histogramas de p-values separados por los niveles
de la covariable de confianza se observan colas uniformes. Por otra parte, las graficas
de funciones de distribucién acumuladas de losp-values separadas por los niveles de la
covariable de confianza, dan indicios del poder de la covariable para reflejar informacién
estadistica de las hipétesis. Curvas claramente separadas y sin cruzamientos son senales
suficientes para continuar con la correccion.

Para eGSA, el uso de IHW tiene 2 propésitos:

1. En estudios con un nimero pequeno de conjuntos funcionales (< 2000), permite
darle prioridad a pruebas de conjuntos funcionales de alta confianza (como los
determinados por evidencia experimental) sin disminuir bruscamente el nimero
de hipétesis rechazadas.

2. En andlisis masivos, con un numero grande de conjuntos funcionales (>2000),
ademaés de lo anterior, se incrementa la potencia de las pruebas, por lo que hay
un numero mayor de hipétesis rechazadas.
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Capitulo 4
Uso de Pesos de Contribuciéon en Analisis
Funcionales de una Coleccion de

Referencia de Datos de Actividades de

Kinasas

4.1. Datos de referencia de actividades de kinasas

Para probar la efectividad del uso de pesos de contribucién en el mejoramiento del
calculo de estadisticos globales, se utilizaron los datos de referencia de fosforilacion pro-
teica provistos por Hernandez-Armenta, et al.. Estos datos consisten en 91 experimentos
de perturbacién que miden la actividad de kinasas especificas. Los experimentos con-
sisten en el aumento o decrecimiento de la actividad regulatoria de kinasas especificas y
la subsecuente medicién de niveles de fosforilacién de varias proteinas (sitio especifico).
Basicamente los experimentos “desconectan” una funcién y luego miden qué sucede
en una capa de complejidad biolégica. Los métodos de enriquecimiento, en este caso,
permiten medir los niveles de actividad de reguladores de proteinas.

Los conjuntos funcionales fueron recuperados de PhosphoSitePlus [Hornbeck, at
al., 2012] y estén definidos como relaciones kinasa-sustratos, esto es, cada kinasa tiene
asignada un grupo de “sitios” en los que puede ejercer su actividad reguladora. Pa-
ra algunos sitios es posible calcular un puntaje de afinidad a partir de una matriz de
pesos especifica de la kinasa, y refleja en términos simples qué tan probable es que la
kinasa regule ese sitio: a mayor afinidad, mayor probabilidad. Para cada kinasa, sélo
se seleccionaron los sitios a los que un puntaje de afinidad pudo ser calculado. En re-
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sumen, cada conjunto funcional es una kinasa diferente junto a sus sitios ponderados,
v la matriz de datos contiene el “nivel” de regulacién de los diferentes sitios en varias
condiciones.

Cada columna de la matriz de datos representa una comparacién entre un estado
perturbado y un estado nativo, por lo que cada elemento en ella representa el logaritmo
base 2 del cambio de los niveles de fosforilacién de un sitio especifico (log fold change).
Dada la construccion de estos datos de referencia, es posible asignar un verdadero
positivo a cada columna, es decir, si la columna i representa la pertubacion de la kinasa
“X” entonces el conjunto funcional “X” es el verdadero positivo de esa columna, dado
a que se espera observar cambios extremos en los elementos de ese conjunto. A cada uno
de esos pares perturbacién-conjunto se le denomina par positivo. Se recuperaron todos
los pares positivos en los que el conjunto funcional tuviera al menos 4 sitios reportados
y ese fue el conjunto de datos final a analizar: 76 pares positivos, que abarcan 54
experimentos tnicos y 14 conjuntos funcionales (kinasas). Cada conjunto funcional
tiene un analogo “no ponderado”, el cudl es idéntico a nivel componente, sin embargo,
difiere en los puntajes de afinidad, los cuales se igualaron a 1 para todos los sitios.

4.2. Pesos de contribucion mejoran ligeramente la identi-
ficacion de procesos celulares

Se calculé el ES de cada conjunto funcional de cada par positivo utilizando su co-
rrespondiente experimento y los 3 métodos mencionados anteriormente en sus versiones
ponderadas y no ponderadas. A la par, se calculé el ES de un grupo de 76 pares alea-
torios, que son analogos en tamano a los pares positivos. Este proceso se repitiéo 100
veces, tanto para los conjuntos ponderados, como para los no ponderados. Cada con-
junto funcional aleatorio es un par analogo a un par positivo, el cual estd compuesto
por un numero igual de componentes que su correspondiente par positivo, pero estos
componentes son tomados al azar de la lista de sitios medidos en el respectivo experi-
mento del par. Para generar las versiones ponderadas, se mantuvieron los pesos del par
positivo original pero repartidos aleatoriamente en los nuevos componentes aleatorios.

Este proceso generd 100 listas de ES’s por tipo de anédlisis (ponderado y no ponde-
rado), que contienen resultados de los verdaderos positivos (76 estadisticos globales) y
resultados de una iteracién de la aleatorizacién (76 estadisticos aleatorios). Cada lista
fue ordenada de mayor a menor y cada elemento de la lista fue etiquetado dependiendo
de su par de origen. De cada lista se calculé una curva de precision y exhaustividad
en la posicién (Precision-Recall curve at rank [Garcia-Alonso, et al.,2017] ) como se
explica a continuacién.

Sea una lista ordenada con n elementos que pueden ser clasificados en dos grupos H
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y H, los cudles representan los grupos de verdaderos positivos y verdaderos negativos,
por cada posicién ¢ definimos precisién y exhaustividad como:

i
.. Zl 11elementoiGH
Precision; =
n

‘1
Zl elemento,c H

Ezxzhaustividad; = -
SUMmy lelementoi €H

Esta curva nos permite evaluar la efectividad del método en identificar verdaderos
positivos, ya que se espera que los ES de los pares positivos sean mayores a los de los
pares aleatorios si es que los métodos funcionan correctamente. De cada una de las 200
curvas generadas se recuperé el drea debajo de la curva (AUC) y la precisién cuando
la exhaustividad era del 0.5 (PREC).

En la figura 4.1 se muestran las comparaciones de los valores de AUC que se rea-
lizaron entre los analisis ponderados y no ponderados, y entre los diferentes métodos
de enriquecimiento utilizados. Al igual que en Hernandez-Armenta, et al., se observé
que las versiones pesadas de los métodos tienen un ligero mejor desempeno que los
no ponderados (Prueba t de Student de dos colas, valor de corte: 0.05, Tabla 4.1). A
diferencia del estudio mencionado anteriormente, este trabajo incorpora las pruebas de
desempertio para 2 nuevos métodos: aREA y el estadistico de la media. Los resultados
para GSEA replican lo reportado por Hernandez-Armenta, et al.. aREA es un método
que ha mostrado un nivel de rendimiento superior en estudios funcionales de activida-
des regulatorias [Alvarez, et al. 2016], por lo que es esperado que sus valores de AUC
sean superiores a los de los estadisticos de media y GSEA. En contraste, los valores de
PREC fueron similares entre los andlisis ponderados y no ponderados, a excepcién de
los obtenidos con los estadisticos de media (Prueba t de Student de dos colas, valor de
corte: 0.05, Tabla 4.2, Fig. 4.2).

Lo anterior muestra que el uso de los pesos de contribucién puede aumentar el poder
de identificacién de actividades de conjuntos funcionales, no obstante, es necesario acla-
rar que en estudios individuales el mayor beneficio del uso de pesos de contribucién es
la correccion de subestimaciones o sobre-estimaciones de estadisticos. Esto es relevante
si se utilizan los métodos de enriquecimiento no solo en su fase interpretativa, sino tam-
bién como métodos de reduccion de dimensiones que permiten resumir la informacién
contenida en miles de componentes celulares en cientos de procesos celulares.
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Figura 4.1: Comparacién de las AUC’s de el conjunto de listas ordenadas de pares po-
sitivos y pares aleatorios. Se observa una ligera tendencia de los métodos pesados a tener
valores de AUC mayores a los de los métodos no ponderados. Esto significa que los métodos
ponderados tienen mayor poder en la identificaciéon de verdaderas actividades de conjuntos

funcionales
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Figura 4.2: Comparacién de las PREC’s del conjunto de listas ordenadas de pares positi-
vos y pares aleatorios. A diferencia de las AUC’s, sélo es posible observar diferencia entre
métodos ponderados y no ponderados, cuando los estadisticos globales son calculados con

medias
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H Método ‘ Estadistico t p-value ‘ Medicion H

Media 5.433538 3.126218e-07 AUC

aREA 7.252438 4.882442e-11 AUC
GSEA 2.648367 9.223513e-03 AUC

Media 5.144082 1.108096e-06 | PREC
aREA 1.241848 2.167874e-01 | PREC

GSEA 1.192620 2.354593e-01 | PREC

Tabla 4.1: Comparacion de AUC entre métodos ponderados y no ponderados:

Prueba t de Student a dos colas
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Capitulo 5
La Ponderacion Independiente de
Hipotesis Puede Aumentar el Numero de
Descubrimientos sin Afectar el Control

del Error tipo 1

5.1. Datos de referencia de actividades de factores de trans-
cripciéon

Como se mencioné con anterioridad, IHW tiene un diferente alcance de correccion
de p-values dependiendo de las dimensiones del estudio. Con este andlisis se tiene el
objetivo de mostrar cémo es que IHW aumenta el nimero de hipétesis rechazadas en
estudios con miles de pruebas por corregir. Se utilizé6 un conjunto de datos de refe-
rencia de expresion genética, que forman parte de la continuacién del trabajo, atin no
publicado, de Garcia-Alonso, et al.. Estos datos representan una colecciéon de 127 ex-
perimentos de perturbacién de actividades de factores de transcripcién (reguladores de
la expresién genética). Cada columna contiene estadisticos ¢ moderados provenientes
de un analisis comparativo, entre una condiciéon basal y la perturbaciéon experimental,
de la expresién de 22,066 genes. Valores altos de los estadisticos, no importando si son
positivos o negativos, representan cambios de expresién significativos.

Los conjuntos funcionales utilizados en este estudio se llaman regulones y estan
definidos como grupos de genes que son regulados conjuntamente por un factor de
transcripcién, una proteina con funcion regulatoria. Se recuperaron los regulones de la
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base de datos RegNetwork [Liu, et al. 2015]. Esta base de datos proporciona interaccio-
nes de alta, media y baja confianza. Se ignoraron las interacciones de media confianza y
se generaron regulones exclusivamente compuestos por interacciones de alta y de baja
confianza. En total 1685 regulones pudieron construirse, de los cuédles se filtraron 612
por tener menos de 4 componentes. Luego de esta serie de filtros, se mantuvieron 1073
regulones, 183 de alta confianza y 890 de baja confianza.

5.2. IHW corrige los resultados de los métodos de enri-
quecimiento al priorizar hipétesis de alta confianza

Para cada regulén se calculé su ES y su significancia en cada experimento utilizando
solamente aREA por cuestiones de poder de cémputo. Lo anterior gener6 134,911 p-
values. En la figura 5.1 es posible observar la distribucién de los p-values sin corregir de
los ES calculados (Fig. 5.1-A). Esta distribucién tiene una cola uniforme, cumpliendo
uno de los supuestos necesarios para la correccién por pruebas miltiples [Ignatiadis,
et al., 2016]. Con el objetivo de probar que la variable de confianza asociada a los
p-values obtenidos, estd relacionada al rechazo de la hipétesis nula, se segregaron los
p-values dependiendo del tipo de interacciones dentro del regulén evaluado (Fig. 5.1-B),
y se construyeron funciones de distribucién acumulada para cada grupo (Fig. 5.1-C).
Ambas gréaficas cumplen con las condiciones especificadas por Ignatiadis, et al., por lo
tanto se procedié a usar IHW para calcular los pesos de correccién (se especificé que
la lista de p-values se separara en 5 grupos para entrenar el algoritmo).

IHW entrena su algoritmo con diferentes listas de p-values con la finalidad de evitar
la sobre estimacién de los pesos de correccién [Ignatiadis, et al., 2016]. Por cada grupo
calcula un peso para cada nivel de la covariable usada, en este caso, un peso de correc-
cién para los p-values de pruebas de conjuntos funcionales de baja confianza y otro para
los conjuntos de confianza alta (Fig. 5.2). En general, se espera que para cada grupo
de p-values la estimacién de los pesos sea similar dentro del mismo nivel de la covariable.

Sea W; un peso asignado a un p-value p;, se define un p-value ponderado p; como:

p* _ b
W
Es por lo anterior, que pesos mayores a 1 dan prioridad a las hipdtesis, mientras
que pesos menores a 1, penalizan a las hipdtesis.

Los p-values corregidos por IHW en seguida fueron nuevamente corregidos, pero
esta vez utilizando un procedimiento Benjamini-Hochberg agrupado [Hu, et al., 2010],
que en términos practicos es un procedimiento BH pero que utiliza p-values corregidos.
En la tabla 5.1 es posible observar el niimero de hipétesis a probar en este andlisis y el
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Figura 5.1: Prueba de suposiciones de la covariable de confianza: El histograma de los
p-values a corregir muestra una cola pesada, una caracteristica necesaria para los proce-
dimientos de correccién de pruebas multiples (A). Los histogramas de p-values separados
por niveles de covariable de confianza también tienen colas pesadas, por lo que se puede
inferir que la covariable es independiente a la hipétesis nula (B). Las funciones de distri-
bucién acumulada de los p-values separados por los niveles de la covariable de confianza,

confirman su utilidad para la correccién con IHW (C)
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5. LA PONDERACION INDEPENDIENTE DE HIPOTESIS PUEDE AUMENTAR
EL NUMERO DE DESCUBRIMIENTOS SIN AFECTAR EL CONTROL DEL
ERROR TIPO 1

numero de hipotesis rechazadas ya sea con p-values sin corregir, p-values corregidos con
un procedimiento Benjamini-Hochberg (BH), p-values corregidos por IHW o p-values
corregidos por ambos métodos (en todos los casos el valor de rechazo fue de 0.1). La co-
rreccion por IHW rechazé un ntimero similar de hipdtesis a comparacién de los p-values
crudos, atun luego de haberle dado prioridad a hipdtesis provenientes de la evaluacién
de conjuntos funcionales de alta confianza (que son un nimero considerablemente me-
nor que los conjuntos funcionales de baja confianza). En cambio, luego del control de
la FDR por BH, IHW aumenté el ntimero de hipdtesis rechazadas, mostrando que la
correcta inferencia de pesos de penalizacion puede incrementar el poder exploratorio de
las pruebas multiples. Esta aparente contradiccion sucede porque un mayor niimero de
pruebas son penalizadas por IHW que las que son favorecidas (los conjuntos funcionales
de baja confianza son muchos més que los de alta confianza) , sin embargo, los p-values
que fueron corregidos con pesos mayores a 1 se hicieron mucho mas pequenos. Por lo
anterior, muchos menos p-values son corregidos bruscamente en el control de la FDR.

Las condiciones observadas no forzosamente tienen que mantenerse en los resultados
de los otros 2 métodos de enriquecimiento. Es por eso, que es necesario verificar las
suposiciones para cada conjunto de resultados.

H Confianza ‘ No. total de pruebas | Pruebas rechazadas (PR) | PR luego de BH | PR luego de IHW | PR luego de BH +IHW H

Baja 111761 24543 6805 21919 6346
Alta 23150 6404 2206 8646 2766
Total 134911 30947 9011 30565 9112

Tabla 5.1: Efectos de la correccion por IHW - Un mayor de numero de hipdtesis
son rechazadas cuando el procedimiento BH es complementado con la correccién por IHW,

aumentando el poder de deteccién sin dejar de controlar la FDR
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hipétesis de alta confianza

Grupo de
entrenamiento

1

2
* 3
4
5

Confianza Confianza
Alta Baja

Figura 5.2: Estimacion de pesos de correccién por IHW: Por cada grupo de entrenamiento
se calculé un peso de correccién por nivel de la covariable de confianza. En este caso, las

hipétesis etiquetadas con un valor de confianza alta seran prioridad.
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Capitulo 6

Caso de Estudio

6.1. eGSA realiza analisis de enriquecimiento consenso

Al igual que PIANO [Varemo, et al. 2013], eGSA permite integrar los resultados
provenientes de varios métodos de enriquecimiento en un andalisis consenso de p-values y
estadisticos globales. El procedimiento al igual que en PTANO, funciona de la siguiente
manera:

1. Cada lista de resultados es ordenada por p-values, de tal manera que los conjuntos
funcionales con p-values mas pequenos estén en los primeros lugares de la lista.

2. Se recupera la posicién en la que se ubican los conjuntos funcionales en cada
lista de resultados y se calcula por cada conjunto funcional la posicién media
(mediana) y el p-value medio (mediano) del conjunto de resultados.

3. Se ordenan nuevamente los conjuntos funcionales, pero esta vez utilizando su
posicién media (mediana). Se seleccionan valores de corte de la lista ordenada
por posicién o p-value consenso.

Esta forma de realizar un andlisis consenso permite identificar rapidamente con-
juntos funcionales que fueron detectados por varios métodos a la vez. No obstante,
esta aproximacién carece de un estadistico el cudl pueda ser evaluado con una prueba
estadistica.

6.2. Identificacion de actividades regulatorias genéticas
en células cancerigenas

Para probar la practicidad y utilidad de eGSA como herramienta bioinformética
en estudios de menor dimension, se decidié analizar un conjunto de datos de expresién
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6. CASO DE ESTUDIO

genética de células cancerigenas, provistas por el grupo del Prof. Thorsten Cramer,
investigador del Hospital de la RWTH Aachen University. Los datos estudian el efec-
to de la supresion de actividad del gen HIF-1a en diferentes condiciones ambientales,
en las células modelo de cancer de higado HEP-G2. HIF-1a es un gen que controla
las respuestas a ambientes hipéxicos, o sea, a condiciones de bajo nivel de oxigeno
[Majmundar, et al., 2010]. Se ha mostrado que este gen también esta relacionado a la
resistencia del cancer a diferentes tratamientos, por lo que es de utilidad conocer los
procesos que controla este factor de transcripcién [Majmundar, et al., 2010].

El objetivo de este estudio es la identificacién de actividades de reguladores genéti-
cos con un analisis consenso en los datos de expresién genética mencionados arriba.
Como estadisticos locales se utilizaron 19,722 estadisticos t moderados provenientes del
analisis diferencial de expresién de genes de células HEP-G2 en condiciones normales y
células HEP-G2 con una represién de la actividad de HIF-1a. Los conjuntos funcionales
recuperados, representan la coleccién de regulones de RegNetwork [Liu, et al., 2015],
separados por conjuntos de alta y baja confianza, como se hizo con anterioridad. De
los 986 regulones recuperados, 823 fueron de baja confianza y 163 de alta confianza.

eGSA se utilizé para calcular los scores de enriquecimiento y su significancia (1000
permutaciones), con los 3 métodos implementados: Estadistico de la media, GSEA y
aREA. A excepcién de aRFEA, todos los métodos fueron no direccionales (se utilizé el
valor absoluto de los estadisticos locales), debido a que la informacién de direccién de
interaccién no estd disponible en RegNetwork. aREA es un método robusto a la ausencia
de direccién por lo que, en este caso, no fue necesario modificar los estadisticos globales.

Por cada método se generaron los histogramas y los graficos de las funciones de dis-
tribucién acumulada de los p-values separados por los niveles de confianza, para evaluar
los supuestos de IHW (Fig. 6.1). En todos los casos, los supuestos se cumplen, por lo
que se corrigieron los p-values utilizando como covariable de correccién las etiquetas
de confianza de interaccién. En este caso se decidié no controlar la FDR, debido a que
el andlisis interpretativo de consenso que se hard de los resultados no necesariamente
requiere del rechazo de hipétesis. Si se fueran a seleccionar conjuntos funcionales signi-
ficativos de cada método de manera individual, entonces se sugiere corregir utilizando
un procedimiento BH, aunque también es necesario prestarle atencién a la violacién del
supuesto de independencia en algunas situaciones en las que los conjuntos funcionales
no esten definidos de la mejor forma. Lo anterior se discutird en secciones posteriores.

Se realiz6é un anélisis consenso del resultado de los 3 métodos de enriquecimiento,
utilizando los p-values corregido por IHW como variable de ordenamiento, y el valor
de la media de la posicién y p-value consenso como resultados de salida. En la figura
6.2 puede observarse el resultado de seleccionar a los 50 primeros conjuntos funcionales
de este ordenamiento, los cuédles tienen un p-value medio menor a 0.01. El identificar
la actividad de los conjuntos .FPAS1z "HIF1A”, nos permite corroborar que el método
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Figura 6.1: Prueba de suposiciones de la covarible de confianza para los 3 métodos: Los
histogramas de p-values, separados por los niveles de la covariable de confianza, tienen colas
pesadas, por lo que se puede inferir que la covariable es independiente a la hipdtesis nula
en todos los métodos. Las funciones de distribucién acumulada de los p-values, separados
por los niveles de la covariable de confianza, confirman su utilidad para la correccién con

IHW al mantenerse separadas en casi todos los valores de los p-values
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Figura 6.2: Mejores 50 conjuntos funcionales determinados por el andlisis consenso: El

valor de cada columna es el ES obtenido en cada método

es efectivo, debido a que estos conjuntos son los verdaderos positivos del experimento
de perturbacién. En términos generales, los procesos identificados coinciden con lo re-
portado en la literatura [Majmundar, et al., 2010].

No es objetivo de este trabajo ahondar en los resultados observados, sin embargo,
si se mencionard que el andlisis de enriquecimiento consenso auxilia al investigador en
la generacién de hipdtesis. La meta principal de esta herramienta es generar estudios
exploratorios de auxilio que de cierta forma resuman la cantidad de informacién conte-
nida en miles de componentes en grupos de procesos celulares que pueden interpretarse
de manera mas directa.
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