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JUSTIFICACION

La tecnologia de microarreglos ofrece un mayor detalle y mayor alcance en los estudios
moleculares. Esto a su vez se traduce en volimenes masivos de datos, provenientes de
un nimero realmente restringido de muestras. Por tanto, el disefio de nuevos algoritmos
que se adapten a un esquema de muchas variables pocas repeticiones ha sido crucial en
el campo de la investigaciéon gendmica. Al mismo tiempo el volumen de datos representa
un reto para quienes los almacenan y los procesan implicando un estudio detallado de la
complejidad de cada algoritmo a utilizar.

La normalizacién, es una etapa fundamental del andlisis de datos de microarreglos ya que
permite realizar las comparaciones requeridas entre las diferentes muestras. Sin embar-



go, no existe un método de normalizacién que garantice un desempefio éptimo en todo
tipo de microarreglos o muestras. Entonces, el investigador debe desarrollar un criterio
de seleccion que le permita elegir el método que conlleve a mejores resultados para un
determinado experimento.

Este proyecto tiene por finalidad realizar un analisis comparativo de algunos de los métodos
de normalizacién mds importantes y con ello, servir de referencia para aquellos investiga-
dores sin experiencia en esta tecnologia. Ademas, cabe mencionar que la mayor parte de la
informacidn relevante al tema se encuentra en inglés, de forma que un documento de esta
indole en espaiiol resulta ser de utilidad para la incorporacién de nuevos investigadores a
esta tecnologia en el pais.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Dada la complejidad del diseno de microarreglos, el andlisis de estos datos no es una tarea
sencilla y no existe un método que sea un estdndar de oro. Es asi, que el investigador se
ve obligado a desarrollar un procedimiento adecuado a cada experimento especifico.

Durante el curso del analisis, la normalizacién de los datos juega un papel determinante.
Sin embargo, existe una amplia gama de algoritmos de normalizacién, cada uno con di-
versas ventajas y desventajas de tal manera que la eleccién de alguno de éstos puede ser
complicada, principalmente para los investigadores sin experiencia en esta tecnologia o sin
formacion académica en areas cuantitativas. Es por tanto, que este trabajo pretende rea-
lizar un andlisis sistematico selectivo sobre los algoritmos de normalizacién mas eficientes
de acuerdo a la bibliografia y el desarrollo de un caso de aplicacién.

HIPOTESIS
No existe un algoritmo de normalizacién éptimo para todos los posibles experimentos. Sin
embargo, el método de Cuantiles es muy eficiente de acuerdo a los criterios de seleccién



mds comunes, es el mas usado en la literatura y por tanto podria ser el estandar de oro
en analisis de datos de microarreglos de expresion.

OBJETIVO GENERAL
Determinar el método de normalizacién mas eficiente para el anélisis de datos de micro-
arreglos en una muestra de ratén transgénico K14E6, utilizada para el estudio del perfil

de expresion diferencial en piel y cérvix.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Comprender los fundamentos moleculares de los experimentos con microarreglos y
del anélisis de datos provenientes de éstos, haciendo enfasis en el proceso de nor-
malizacién y sus implicaciones en los resultados. Las fases del analisis involucradas

son las siguientes:

e Pre-procesamiento

Control de calidad

o

Correccidon de fondo

(@]

Normalizacidn

o

o Generacién de niveles de expresion
e Clasificacion
e Prediccidén
= Utilizando los recursos de bioconductor, generar el cédigo en R necesario para desa-

rrollar el analisis de los datos del experimento seleccionado a través de la generacién
de diferentes tipos de gréficos.

= Por medio de la generacién de diferentes tipos de graficos MA, de distribucién y de
cajas comparar el desempeno de los diferentes algoritmos de normalizacién, siempre
teniendo en cuenta el comportamiento de los datos crudos.



= Una vez obtenidos los genes diferencialmente expresados y sus respectivos mapas de
calor, relacionar los resultados con base en los diferentes métodos de normalizacién
usados. Los métodos bajo estudio son los siguientes:

Cuantiles

Loess ciclico

Contraste

Conjuntos invariantes

Qspline

Constante
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Genomica

La decodificacién del genoma humano, marcé el inicio de una nueva era en la investigacién
genética. Al mismo tiempo, en gran parte gracias a los avances tecnoldgicos, se han
desarrollado técnicas cada vez mas finas y precisas que permiten un andlisis mas completo
de los intrincados procesos de expresidn y regulacion del genoma. Asi, se evolucioné desde
el estudio de genes aislados de un organismo al de un conjunto de éstos, dando cabida a
una nueva disciplina: la genémica.

1.2. El impacto de la ciencia fisico-matematica sobre el

origen de la biologia molecular

1.2.1. Los primeros pasos

La gran migracién de intelectuales hacia los Estados Unidos e Inglaterra durante los anos
treinta, junto al viraje de muchos fisicos tedricos hacia la biologia, sobre todo después de
la segunda guerra mundial, constituyé el recurso humano que contribuyé al cambio del
enfoque de los problemas y soluciones de esta ciencia[l]. La teoria de la relatividad y la
mecanica cudntica proporcionaron avances increibles en el periodo entre las dos guerras



mundiales, principalmente bajo la direccién de Niels Bohr en Copenhague[2]. Para algu-
nos, era convincente que los problemas no resueltos de la fisica sobre la materia inerte
eran pocos. Sin embargo, los problemas sobre estructuras y procesos bioldgicos eran atin
un enigma, por lo que se torné un campo novedosamente atractivo para la investigacion
cientifica.

En 1932 Niels Bohr formulé la idea de que algunos fenémenos biolégicos no podian ser
explicados totalmente en términos de conceptos fisicos convencionales, del mismo modo
que la teoria cuantica del dtomo no podia ser deducida de la mecanica clésica[2]. Esta
idea fue llevada al campo de la genética por uno de sus discipulos, Max Delbruck, un
joven alemdn que emigré a Estados Unidos; en 1935 publicé un articulo titulado Sobre la
naturaleza de las mutaciones y la estructura de los genes, en el cual sehalaba algunas pro-
piedades de lo vivo, en especial, de las moléculas genéticas que no podian ser deducidas a
partir de la fisica y la quimica tradicionales[3]. Por ejemplo, la incapacidad para describir-
las en términos absolutos (ya que cada gen es diferente y estd interrelacionado con otros).
A Delbruck, le llamaba principalmente la atencién la estabilidad de dichas moléculas a lo
largo de millones de anos, pese a la gran cantidad de reacciones metabdlicas que se llevan
a cabo en la célula.

Estas ideas lograron una amplia difusién con la publicacién en 1945 del libro ; Qué es la
vida? escrito por el fisico Erwin Schrodinger[4]. Este tuvo una notable influencia sobre
los precursores de la biologia molecular. Schrodinger afirmaba que a pesar de que los
organismos eran inmensos comparados con los dtomos, no habia ninguna razén por la
cual no obedecieran a leyes fisicas exactas. Segtn él, el problema real que requeria una
explicacién era la herencia y la pregunta especifica jcémo es que los genes, que no son
muy grandes comparados con los dtomos, resisten las fluctuaciones tan grandes a las que
estan sujetos? Postulaba que los genes eran capaces de preservar su estructura porque
el cromosoma en el que se encontraban era un cristal aperidédico, o molécula formada
por isdmeros repetitivos que conformarian un cédigo genético similar al cédigo Morse.
Esta especulacién, derivada de una forma cuantica de pensar (probabilistica, en términos



de estabilidad atémica) fue el primer acercamiento a una posible solucién cuantitativa
del problema de los genes. Ademds, propuso que si bien estas moléculas podrian no
contravenir las leyes de la la fisica y la quimica, si era posible que su estudio condujera al
descubrimiento de nuevas leyes y junto a ello, nuevas herramientas matematicas.

1.2.2. El ADN contiene la informacion genética

En 1939 Delbruck junto a Emory Ellis en el Instituto Tecnolégico de California, trabajé en
la demostracidn del ciclo de vida por etapas de un bacteriéfago. Publicaron el articulo sobre
La multiplicacion en un paso de los bacteriofagos en cultivos bacterianos, dejando claro
que a una escala molecular habia muchas preguntas por hacer y responder, que la genéti-
ca clasica ni siquiera habia postulado[5]. En 1940, pasé a la Universidad de Vandervilt,
donde continud la investigacién acerca de la relacién fago-bacteria, pues representaba un
modelo sencillo para estudiar los problemas de la reproduccién y la herencia. A finales de
1940, conocié a S.E. Luria que también trabajaba con fagos. Rapidamente y en conjunto,
desarrollaron experimentos que fueron parte determinante en el desarrollo de la biologia
molecular. Mas adelante, el microbiélogo Alfred Hershey se uniria al equipo para dar forma
al llamado grupo del fago[l]. En 1943, restringiéndose a un modelo con la cepa B de
Escherichia Coli y los siete fagos T, mediante la prueba de fluctuacion|[7], demostraron
que las mutaciones aparecian espontdneamente y entonces podian ser seleccionadas dar-
winianamente; ademas, éste fue el comienzo de una serie de aplicaciones metodolégicas
de tipo estadistico y matematico a la biologia.

El acercamiento a la naturaleza quimica del gen provino de las investigaciones de tipo
médico y bacterioldégico, que en 1944 Avery, MacLeon y Mcarty publican en las conclu-
siones de su trabajo sobre transformacién de neumococos, en las que por primera vez se
atribuye al ADN el papel de transmisor de la informacién genética. Sin embargo, aunque
su investigacion dio acercamiento original y suficiente al problema, sus conclusiones no
fueron totalmente aceptadas por la comunidad cientifica. Un factor determinante fue que
las técnicas quimicas de aislamiento y purificacion de ese entonces, siempre dejaban en
duda si el ADN no estaria contaminado con pequenas cantidades de proteina, las cua-



les efectuarian la transformacién de los neumococos ya que se crefa que la informacién
genética estaba en dichas moléculas. Estos resultados fueron aceptados hasta 1952 gra-
cias al experimento de la licuadora desarrollado por dos miembros del grupo del fago,
Martha Chase y Alfred Hershey, utilizando las nuevas técnicas de isétopos radioactivos
desarrolladas por los fisicos durante la segunda guerra mundial[6].

1.2.3. La solucion a la estructura del ADN

Desde 1920, se creia que el ADN era una estructura tetranucledtida repetida y monétona.
En 1951, motivado por una fotografia del ADN presentada en un congreso en Napoles,
Watson, convencido del caracter regular de la molécula y por tanto, de la posibilidad
de que fuera el cristal aperidédico transimsor de la informacién genética del que hablaba
Schrodinger; llega al laboratorio Cavendish dirigido por Sir Lawrence Bragg para aprender
cristalografia[6]. La cristalografia es una técnica utilizada para inferir la disposicién espa-
cial de los atomos en una molécula a partir de un patrén de rayos X desviados por el cristal
hacia una placa fotografica. En su arribo a Cavendish, Watson se une a Crick, un fisico
con amplios conocimientos de cristalografia interesado en la estructura de alfa hélice de
las proteinas desarrollada por L. Pauling[8], que lo llevé a crear una teoria cristalografica
helicoidal[9]. En 1953, después de un anilisis exhaustivo, Watson y Crick lograron so-
lucionar la estructura del ADN, ajustada a las evidencias empiricas y a las necesidades
funcionales de éste (figura 1.1).
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Figura 1.1: Retrato de James Watson (izquierda) y Francis Crick (derecha) junto al
modelo tridimensional de la molécula de ADN propuesto en 1953 por ellos mismos.
Este trabajo les hizo acreedores del Premio Nobel de Fisiologia en 1962. Imagen de Pep-

quimic.

1.3. El ADNyel ARN

Watson y Crick descubrieron que la molécula de ADN (4cido desoxirribonucleico) estd for-
mada por dos cadenas alargadas que se enrollan formando una doble hélice, andlogamente
a una larga escalera de caracol. Las cadenas o lados de la escalera, estdn constituidas por
un dcido ortofosférico y un hidrato de carbono o azicar denominado desoxirribosa que
se alternan a través de ésta. Las bases nitrogenadas, dispuestas en parejas, unidas por
enlaces de puente de hidrégeno, representan los escalones. Cada base estd unida a una
molécula de azlcar y ligada por dos o tres enlaces de hidrégeno a su base complementaria
localizada en la cadena opuesta.
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Las bases nitrogenadas del ADN se pueden clasificar en dos grupos: las bases piricas,
adenina (A) y guanina (G), y las bases pirimidinicas, timina (T) y citosina (C). En la do-
ble hélice, la adenina siempre se vincula con la timina mediante dos puentes de hidrégeno
y la guanina con la citosina mediante tres. A cada unidad compuesta por el grupo fosfato,
el azlcar desoxirribosa y una de las bases nitrogenadas se le denomina nucleétido. El
orden de la secuencia de las bases es muy importante, ya que en él, reside la informacién
contenida en el cédigo genético. La orientacidn viene dada en el sentido 5'-3" 3'-5'; el 5
representa el extremo terminal del fosfato y el 3' el extremo final del &tomo de carbono
de la desoxirribosa. Las dos cadenas de la doble hélice tienen sentidos opuestos: mientras
una va en sentido 5’-3", la otra lo hace en sentido 3'-5'. Es por ello que se refiere al ADN,
como una doble hélice antiparalela[10].

La estructura quimica de los nucledtidos es lo que se denomina estructura primaria y la
forma en doble hélice, que gira en sentido contrario a las agujas del reloj, es decir, hacia
la izquierda o levdgira, es la estructura secundaria. A su vez, la molécula de ADN seria
muy larga para estar contenida en el pequeio nicleo celular de manera que se compacta
en una estructura terciaria[10].

En el humano, existen 25 moléculas diferentes de ADN: 24 de ellas constituyen el ADN
presente en los nicleos de las células y estdn contenidas en las 22 unidades de cada pa-
reja de cromosomas, mas el cromosoma X y el cromosoma Y'; su conjunto se denomina
genoma nuclear. La molécula de ADN restante se encuentra en las mitocondrias. El ADN
presente en cada cromosoma contiene los genes de cada cromosoma([10].

Si se hace referencia a la estructura primaria, el ARN o acido ribonucleico se diferencia
del ADN en dos cosas[13]:

= El azdcar del nucledtido es la ribosa y no la desoxirribosa.
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= Entre las bases nitrogenadas, no aparece la Timina y es sustituida por el Uracilo.

En la célula sobresalen tres tipos de ARN, teniendo cada uno de ellos una funcién
distinta[13]:

1. ARN mensajero (ARNm): Es ARN lineal, de una sola cadena y contiene la informa-
cién copiada del ADN para sintetizar una proteina. Se forma en el nicleo celular,
sale del nicleo y se asocia a los ribosomas, donde se construye la proteina. Cada
tres nucledtidos de ARNm forman un coddn, cada coddn se traduce en un sélo
aminoécido (con algunos casos de redundancia), una sefial de inicio o una de para-
da. Asi, la secuencia de aminodcidos de la proteina estd configurada a partir de la
secuencia de los nucleétidos del ARNm.

2. ARN ribosomal (ARNr): EI ARN ribosomal, estd unido a proteinas de caracter
basico, formando en conjunto los ribosomas. Los ribosomas son las estructuras
celulares donde se ensamblan aminodacidos para formar proteinas, a partir de la
informaciéon que transmite el ARN mensajero. Hay dos tipos de ribosomas, el que
se encuentra en células procariotas, en el interior de mitocondrias y cloroplastos,
y el que se encuentra en el hialoplasma o en el reticulo endoplasmico de células
eucariotas.

3. ARN de transferencia (ARNt): El ARN de transferencia es un ARN no lineal, en
el que se pueden observar tramos de doble hélice intracatenaria, es decir, entre las
bases que son complementarias, dentro de la misma cadena. Estas estructuras se
estabilizan mediante los puentes de hidrégeno que se establecen entre las bases. Su
funcidn es transportar los aminodcidos a los ribosomas.

1.4. El genoma humano

El Proyecto Genoma Humano es una iniciativa internacional que se inicié en 1990 y se
completé en 2003. El proyecto de 3 billones de délares fue coordinado por el Departamen-
to de Energia de E.U.A y el Instituto Nacional de la Salud del mismo pais. Los objetivos del
mismo fueron determinar la secuencia completa de 3 billones de bases, identificar todos
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los genes humanos y hacerlo accesible para estudios biolégicos posteriores. Asunto que
implica el desarrollo de herramientas para el analisis de datos, transferir las tecnologias
relacionadas al sector privado y dirigir los aspectos éticos, legales y sociales. El consenso
actual predice aproximadamente 20,000 — 25,000 genes, pero no todos los cientificos
del genoma estdn de acuerdo. Durante este proyecto, la secuenciacién se realizé parale-
lamente en modelos de organismos selectos tales como Escherichia coli para ayudar al
desarrollo de la tecnologia y la interpretacién de la funcién de los genes humanos[11].

Importantes contribuciones a este proyecto fueron llevadas a cabo por Celera Genomics.
Una empresa estadounidense fundada en mayo de 1998 por Applera Corporation y J.
Craig Venter, con el objetivo primario de secuenciar y ensamblar el genoma humano en
plazo de tres afos. Para ello utilizaron el método Shotgun, basado en la rotura del ADN en
multiples trozos, su clonacién y bisqueda de solapamientos con aplicaciones bioinformati-
cas. En el afo 2001 presentaron en la revista Science su primer esbozo, 5 genomas de
diferentes etnias, entre ellos, se encontraba el de su director, Craig Venter[12].

El trabajo de secuenciacién del ADN en su dltima versidon representa un logro enorme,
seglin algunos expertos podria compararse en importancia con el desarrollo de la tabla de
los elementos y como en la mayoria de los grandes avances cientificos, atin queda mucho
trabajo para lograr el potencial completo de la realizacién. Ademds, a las exploraciones del
genoma humano se han sumado proyectos de genomas de muchos otros organismos, gene-
rando datos cuyo volumen y complejidad no tienen precedentes en la biologia. Tecnologias
de escala gendmica se han vuelto necesarias para comparar genomas enteros, conjuntos
de ARN expresado o proteinas, familias de genes provenientes de un gran nimero de es-
pecies, la variacién entre individuos y las clases de elementos regulatorios de genes.

Derivado del conocimiento de las principales secuencias de ADN, se puede definir el
curso de la investigacion biolégica en las préximas decadas y es requerida la experiencia y
creatividad de equipos de bidlogos, quimicos, ingenieros, matematicos y cientificos de la
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computacién, entre otros. A continuacién, se mencionan algunos de los principales retos

que todavia no se resuelven a pesar de tener la secuencia del ADN en la mano[11]:

Nimero, ubicacién exacta y funciones de los genes.
Regulaciéon génica.

Organizacién de la secuencia de ADN.

Estructura y organizaciéon cromosémica.

Tipos de ADN no codificador, cantidad, distribucién, contenido de informacién y
funciones.

Coordinacién de eventos de la expresion génica, sintesis de proteinas y aquellos
posteriores a la traduccion.

La interaccion de las proteinas complejas en maquinas moleculares.
Prediccién contra determinacion experimental de la funcién del gen.
La conservacion evolutiva entre los organismos.

La conservacién de proteinas (estructura y funcién)

Proteomas (contenido de proteina total y funcién) en los organismos.

Correlacién de SNPs (variaciones de ADN de una base entre los individuos) con la
salud y la enfermedad.

Prediccion de susceptibilidad a la enfermedad con base en la variaciéon de secuencias
de genes.

Los genes involucrados en rasgos complejos y enfermedades multigénicas.

Biologia de sistemas complejos, incluidos los consorcios microbianos dtiles para la
restauraciéon ambiental.

El microbioma humano.

La genética del desarrollo, genémica.
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1.5. El dogma central de la biologia molecular

En el afio de 1953, se adoptd la hipétesis de que el ADN cromosomal funciona como
molde para las moléculas de ARN, el cual, subsecuentemente se dirige hacia el citoplasma
donde determina el orden de los aminodcidos durante la sintesis de proteinas. En 1956
Francis Crick se refirid a esta ruta metabdlica para el flujo de la informacidén genética
como el dogma central (figura 1.2)[13]:

Proteinas

Figura 1.2: Dogma Central de la Biologia Molecular. La relacién general, indica el pro-
ceso concebido por primera vez en 1953. La relacion especial, denota aquellos casos que

se descubrieron posteriormente.

Las flechas de color azul, indican la direccién propuesta para la transferencia de la in-
formacion genética. La flecha que rodea al ADN implica que esta molécula es el molde
para su propia replicacidon, la que esta entre el ADN y ARN indica que la sintesis del ARN
(proceso que es llamado transcripcién) se realiza directamente a partir de un molde de
ADN, asi mismo, la sintesis de proteinas (llamada traduccién) utiliza un molde de ARN.
La traduccién es un proceso unidireccional y por lo tanto, nunca ocurre en sentido con-
trario. Sin embargo, mientras que la idea de que las proteinas nunca sirven de molde para
la sintesis de ARN o ADN se mantiene hasta la fecha, se han encontrado casos en los
que las cadenas de ARN sirven como molde para la secuencia complementaria de ADN o
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ARN; ya que estos son relativamente pocos, el dogma central propuesto hace més de 50
ahos mantiene su esencia.

17



Capitulo 2

Tecnologia para la Investigacion
Genomica: Los microarreglos

Una de las técnicas mas utilizadas en el campo de la genédmica consiste en el uso de micro-
arreglos. Estos son soportes sélidos en los cuales se encuentran inmovilizados en un drea
pequefia decenas de miles de genes de manera ordenada y pueden ser laminillas de vidrio,
cuarzo o de polimeros como silicon y nylon. EI ADN fijado en los microarreglos puede
ser impreso, depositado o sintetizado directamente sobre la superficie sélida en lugares
especificos llamados spots o celdas de sondeo y generalmente son oligonucleétidos de 25
pares de bases por cada celda, que representan parte o todos los genes identificados en
un organismo. Los microarreglos permiten usar de forma amplia la creciente informacién
de secuencias del genoma para medir de forma paralela y cuantitativa la expresion de los
genes a través de su ARNm, con base en el principio de hibridacién que las moléculas de
acidos nucleicos obedecen y en el hecho de que los genes activos copian su informacién
por medio de este tipo de ARN.

En 1994 Affymetrix desarrollé los primeros arreglos de alta densidad por medio de técni-
cas fotolitograficas. Arreglos de menor tamafiio se idearon ulteriormente constituyendo los
microarreglos de ADN. Los microarreglos modernos pueden contener incluso la cantidad
de genes contenidos en el genoma humano junto a algunos otros como los correspon-
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dientes controles. De esta forma es posible el estudio del genoma completo de diversas
especies en superficies de 1.28cm? (figura 2.1). A pesar de su reciente introduccion, esta
tecnologia ha experimentado un gran auge al proveer de una herramienta que permite
realizar avances rapidos en el conocimiento de diversas patologias desde el punto de vista

de la biologia molecular.

S

GeneChip

Human ¢

Figura 2.1: Microarreglo Affymetrix para la deteccion de niveles expresion de ARNm
correspondiente al genoma humano. Imagen de Affymetrix.

Un experimento con microarreglos Affymetrix, utiliza moléculas de acidos nucleicos (ADN,
ARNm u oligonucleétidos) que funcionan como sondas que hibridan con sus cadenas
complementarias provenientes de la muestra en estudio, las cuales, son llamados blancos.
Comdnmente, estos blancos se generan a partir de ARNm de la célula o del tejido de
interés. Una gran ventaja de esta tecnologia es que requiere poco material genético para
el disefio del microarreglo.

A continuacién se describen de forma breve y con ilustraciones las etapas de un experi-
mento con microarreglos Affymetrix. El primer paso, consiste en fijar una cadena corta de
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ADN en la superficie de cristal del microarreglo. Estas cadenas son las denominadas sondas
(figura 2.2). La cadena estd formada por sélo 25 bases y se verifica que no esté presente
en ningun otro gen, de esta manera, cuando una molécula de ARNm (blanco) se une a la

sonda, se deduce que el gen se ha expresado.

/ |

1000bp

Longitud del
gen completo

Sonda representativa

Figura 2.2: Esquema representativo de una de sonda de ADN. La doble hélice de ADN
corresponde al gen completo, mientras que la respectiva sonda a una fraccion de éste. bp

= Pares de bases. Imagen de Affymetrix.

Las sondas buscan un alineamiento perfecto con el ARNm que se trata de detectar. Por
cada una de las sondas para alineamiento perfecto (perfectmatch), se coloca una modifi-
cada (mismatch) en el que la base central se modifica para que no haya un alineamiento
perfecto con el blanco objetivo. Esto porque en teoria sélo se adhieren a las sondas las
secuencias complementarias perfectas pero en la practica se producen errores de adheren-
cia no especificos. Se anade la sonda modificada para cuantificar este tipo de errores. La
figura 2.3 muestra un esquema representativo de estos oligonucleétidos.
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Perfect Match

Bt

Figura 2.3: Esquema representativo del producto de hibridacion de las sondas PM
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y MM. La sonda PM hibrida perfectamente mientras que la MM no lo hace. Imagen de
Affymetrix.

La superficie de un microarreglo es como un tablero de ajedrez gigante que ha sido
comprimido considerablemente de tamano. Cada uno de los cuadrados del tablero contiene
un tnico tipo de sonda. Cada sonda se construye molécula a molécula usando el mismo
tipo de tecnologia que la que se utiliza para construir semiconductores de computadora.
A su vez, dichas moléculas se van construyendo base a base (ver figura 2.4).

21



Millones de posiciones
en cada microarreglo

Sondas de ADN en una
esquina del microarreglo

Figura 2.4: Esquema representativo de un microarreglo. Para efectos de simplicidad
se redujo el nimero de bases de las sondas. El conjunto de sondas mostrado sélo estd
contenido en un cuadrado de los miles presentes en el tablero (celdas de sondeo). Imagen
de Affymetrix.

Una vez disenado el microarreglo para medir la expresion de ARNm, se procede a la
extraccion el dicho material genético, se amplifica por PCR (Reaccién en cadena de la
polimerasa) y se marca con moléculas de biotina. PCR es una técnica de biologia molecular
a través de la cual se puede obtener un gran nimero de copias de un fragmento de ADN
particular, partiendo de un minimo; en teoria basta una unica copia de ese fragmento
original, o molde. Las muestras preparadas de ARNm se lavan sobre el microarreglo por
un periodo de 14 a 16 horas. El nimero de moléculas implicado en el proceso es enorme.
Si la secuencia de bases de los blancos de ARNm corresponde a la de la sonda, habra un
alineamiento perfecto(figura 2.5).
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Fragmentos de ARN provenientes de Fragmentos de ARN provenientes de

la muestra (purpura) agregados sobre la muestra (purpura) en proceso de

las sondas de DNA del arreglo (verde). hibridacién con las sondas de DNA del
arreglo (verde).

Figura 2.5: Esquema representativo del proceso de hibridacion en microarreglos. Los
blancos son los oligonucleétidos morados, las sondas los verdes y las copas naranjas las
marcas de biotina. Imagen de Affymetrix.

Por ultimo, el microarreglo es escaneado para producir una imagen representativa de la
cantidad de moléculas que hibridaron en los diferentes conjuntos de sondas de acuer-
do a la intensidad de sefial detectada. A partir de este momento, comienza la fase de
pre-procesamiento que tiene por objetivo preparar los datos para el analisis estadistico-
matematico que se explicard mas adelante.

Existen tres clases de sondas que pueden ser utilizadas para el disefio de microarreglos [14]:
dos son gendmicas (pueden detectar pérdida, ganancia de genes o mutaciones puntuales
del ADN) y una es transcriptémica (mide los niveles de expresién de ARNm). La diferencia
entre cada una de ellas es el tipo de ADN que se inmoviliza en los platos, de manera
que dependiendo del objetivo de estudio se elige el tipo de microarreglo adecuado. Las
siguientes, son algunas aplicaciones de los diferentes microarreglos en el campo de la
medicina.
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2.1. En la deteccion de cambios en la expresion génica

Cuando se desea determinar un cambio en el nivel de expresiéon de cierto gen, puede
realizarse un analisis de expresion génica en microarreglos. EI ARN inmovilizado por hibri-
dacién es ARNm de genes conocidos. Este proviene de células de tejidos sanos (control) y
enfermos (tratamiento). Si un gen se sobreexpresa en cierta enfermedad, mayor cantidad
de ARNm hibridard en el spot que representa el gen afectado; por consiguiente las inten-
sidades de sefial seran disimiles entre el grupo bajo estudio y el grupo control. Una vez
que se caractericen los genes involucrados en ciertas enfermedades se podra determinar si
la persona tiene el patrén de expresidn génica relacionada con alguna enfermedad, y en el
caso ideal, se logrard un diagndstico y tratamiento oportunos.

Los microarreglos de expresidon génica también pueden ser usados para determinar cam-
bios en esta durante un periodo de tiempo, por ejemplo, durante el ciclo celular. Esto
representa una importante herramienta en la investigacién en céncer, ya que se podrian
identificar nuevos marcadores cancerigenos con propésitos diagndsticos. Adicionalmente,
proteinas que se expresan en las células tumorales podrian convertirse en el blanco de
nuevas estrategias terapéuticas. Ademads, dichos microarreglos también pueden utilizarse
para desarrollar medicamentos nuevos y determinar si estos afectan las expresion de ciertos
genes en células cancerigenas.

2.2. Enla deteccion de ganancia o pérdida de material ge-
nético

Un ejemplo de esta aplicacién es nuevamente el cancer, donde ciertas pérdidas o ganan-
cias cromosémicas estan relacionadas con su progresion y los patrones de estos cambios
son importantes para establecer un prondstico clinico. Con el uso de microarreglos y el
analisis de sus resultados se podria predecir cudles regiones cromosémicas contienen ge-
nes que inician y mantienen procesos tumorales. Los resultados pueden ser visualizados en
diagramas jerarquicos referidos como modelos en arbol de progresion del tumor. Dichos

24



diagramas permiten detectar ganancias y pérdidas o cambios en el niimero de copias de
un gen particular involucrado en determinada patologia. En este tipo de microarreglos se
usan grandes porciones de ADN gendmico inmovilizado en el plato y cada spot de ese
ADN representa una regién cromosémica conocida. La mezcla a hibridar contendrda ADN
genémico marcado, proveniente de tejido enfermo y tejido sano. Si el nimero de copias
del gen de interés ha aumentado, una gran cantidad de ADN de la muestra hibridara en
los spots del microarreglo que representan el gen involucrado, mientras que de la mues-
tra proveniente de tejido sano sélo una pequena cantidad de ADN hibridard en el mismo
punto. Dicha diferencia se reflejara en intensidades disimiles que serdn detectadas por el
escaner y los programas de lectura.

2.3. Enla deteccion de mutaciones en el ADN

Cuando se utilizan los microarreglos para detectar mutaciones o polimorfismos en una
region gendmica, el material colocado en diferentes spots puede diferir solamente en uno
o en unos cuantos nucledtidos. El tipo de mutacién que suele utilizarse para este tipo de
analisis es denominado SNP (Single Nucleotide Polymorphism). Los SNPs, son pequefias
variaciones que pueden ocurrir en el ADN y que a diferencia de otras mutaciones, deben
estar presentes en al menos el 1% de la poblacién para ser consideradas como tales. En
este tipo de experimento se necesita ADN gendémico derivado de una muestra normal para
ser usado en la mezcla de hibridacion.

Una vez que se ha establecido que un SNP se relaciona con una enfermedad de interés,
se puede usar esta tecnologia para detectar quienes tienen o son susceptibles de tener la
enfermedad. Si el ADN gendmico de un individuo se agrega a un microarreglo cargado
de varios SNPs, el ADN muestra (blanco) hibridard con mayor frecuencia con los SNPs
asociados al individuo de estudio. Estos puntos del microarreglo tendran mayor intensidad
y se demostrard que dicha persona es susceptible o tiene determinada enfermedad.
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Capitulo 3

Bases matematicas en el analisis de datos
de microarreglos

3.1. Antecedentes

La investigaciéon gendmica actual es un campo multidisciplinario por excelencia donde
bidlogos, matemdticos, estadisticos y computdlogos trabajan en equipo. Las nuevas tec-
nologias ofrecen un detalle y alcance mas elevado en los estudios moleculares; esto a su
vez se traduce en volimenes masivos de datos. El uso de microarreglos permite estudiar
miles de genes en forma simultdnea, es decir, cada uno genera informacién de miles de
variables (expresién de genes en el caso de este trabajo). Dada la complejidad de su di-
seno, el andlisis de estos datos no es una tarea sencilla y no existe un método que sea un
estandar de oro. El diseiio de algoritmos requiere de adecuaciones a un contexto de muchas
variables pocas muestras comprometiendo las consideraciones esenciales de la ley fuerte
de los grandes nimeros de Kolmogorov, a que los genes no se pueden considerar como
variables independientes e idénticamente distribuidas y a que no siempre la distribucién de
los datos sigue una curva Gaussiana que nos permita hacer otro tipo de consideraciones. El
esquema de muchas variables pocas repeticiones implica que los métodos estadisticos mas
utilizados sean en base a modelos Bayesianos, ya que permiten incorporar conocimiento
a priori (tal vez conocimiento cualitativo), los resultados se aproximan a la estimacién de
maxima verosimilitud conforme n aumenta, los intervalos de confianza tienen un significa-
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do mas intuitivo (son llamados conjuntos de credibilidad), tienen la habilidad de encontrar
mas cantidades de interés y es relativamente fécil establecer y estimar modelos complejos.
Al mismo tiempo el volumen de datos representa un reto para quienes los almacenan y
procesan, siendo necesario un estudio detallado de la complejidad de cada algoritmo a
utilizar.

La capacidad de estudiar el genoma completo de un organismo permite responder y generar
una enorme cantidad de preguntas en un (nico experimento. Sin embargo, a pesar del
uso de sofisticado equipo, detallados protocolos experimentales y una amplia gama de
algoritmos matematicos disenados especificamente para el andlisis de los datos obtenidos,
las fuentes de variaciéon son muchas y muy diversas. Para garantizar la reproducibilidad
de estos experimentos, asi como su relevancia biolégica, deben considerarse todas las
posibles fuentes de variacién. En general dichas fuentes de variaciéon se pueden clasificar
de la siguiente manera:

= Manufactura del microarreglo. En los experimentos con microarreglos es funda-
mental tener en cuenta la variacion que el efecto de lote introduce en los resultados.
Aunque se recomienda utilizar un solo lote para cada experimento, en ocasiones el
niumero de microarreglos necesarios sobrepasa la cantidad de los contenidos en el
lote, en estos casos se debe revisar el disefio del experimento para asignar los mi-
croarreglos de manera que el efecto sobre los resultados sea el menor posible. Tam-
bién puede suceder que el analisis esté orientado a grupos de muestras obtenidas y
procesadas por diferentes laboratorios. En este sentido, existen algoritmos creados
especificamente para tratar el efecto de lote. En relacién al diseiio del microarreglo,
se ha demostrado que la localizacién de las sondas en la superficie del microarreglo
provoca un efecto espacial que introduce un sesgo sobre la sefial de intensidad[15].

= Seleccion de muestras bioldgicas. La seleccion de muestras usualmente es una
de las fuentes de variacién mds notable. Hay una enorme cantidad de factores a
considerar. Dicha seleccién depende en gran parte del objetivo principal del experi-
mento por lo que la pregunta bioldgica a responder debe ser clara. Algunos ejemplos
comunes son la edad, el género, los habitos de vida, el tipo y grado de la enferme-
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dad bajo estudio e incluso la raza de la persona. También existen microarreglos para
bacterias como Escherichia coli o bien en ocasiones las muestras provienen de lineas
celulares especificas. En estos casos las condiciones de cultivo, el tiempo en el cual
se extrae el material genético y la aplicacién efectiva de los diferentes tratamientos,
juegan un papel fundamental.

= Protocolo experimental. Durante el protocolo experimental la preparacion del
ARNm y la hibridacién de éste en el microarreglo pueden considerarse como pasos
criticos. En el primero, son factores relevantes la cantidad de material genético,
su degradacion, el pooling y algunas condiciones ambientales tales como el efec-
to del ozono sobre los marcadores fluorecentes Cy3-Cy5 en microarreglos de dos
colores[16]. En el segundo, principalmente la hibridacidn no especifica y la tempe-
ratura se suman a las fuentes de variacién.

= Procesamiento de Imagenes. Si se considera que esta etapa parte desde el es-
caneo hasta la transformacién de la imagen obtenida en un archivo de pixeles. Las
fuentes de variacion son debidas a aspectos como la calidad y calibracién del escéner,
el ruido de fondo (causado por la hibridacién no especifica), el re-escaneo, la ali-
neacién de la imagen al grid (red de coordenadas de las celdas de sondeo) y los
mismos algoritmos para su procesamiento.

= Algoritmos matematicos para el analisis de expresion. En la actualidad, para
cada fase del andlisis de microarreglos (Pre-procesamiento, Clasificacién y Predic-
cién) existe una amplia gama de algoritmos matematicos. Cada uno debe aplicarse
cuidadosamente con el fin de no perder informacién biolégica relevante y no exis-
te un diagrama de flujo establecido para ello. Los principales algoritmos dentro del
analisis de expresidn génica son para la correccién de fondo, normalizacién, seleccién
de genes diferencialmente expresados, agrupamiento y aprendizaje estadistico.

3.2. Fases del analisis de datos de microarreglos

El siguente esquema resume las fases del andlisis de datos de microarreglos (figura 3.1). El
analista debe conocer a detalle los aspectos técnicos de cada experimento con el objetivo
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de elegir el curso apropiado en dicho analisis.

Disefio de Experimento Pre-procesamiento
*Tamafio de la muestra sAndlisis de Imdgenes
sCondiciones experimentales =) *Andlisis de datos crudos
*Replicados Técnicos? sCorreccion de Fondo
*Replicados Biolgicos? +Normalizacién

\ /

Clasificacion

*Seleccién de genes diferencialmente
expresados J

]

Prediccién

]

Analisis de cimulos

Andlisis jerdrquico de cimulos
K-medias

ACP

Andlisis de Series de Tiempo

Reduccion de dimensionalidad
Evaluacién Clasificacién
Modelos de Regresién

Arboles de clasificacién
Modelos Probabilisticos
Madquinas de Soporte Vectorial

Figura 3.1: Esquema representativo de las fases del analisis de datos de microarreglos.

3.2.1. Fase I: Pre-procesamiento

El punto de partida para garantizar un buen andlisis depende de la calidad del microarreglo
y la preparacién adecuada de los datos para adquirir una medida cuantitativa confiable
de expresidon génica que permita hacer las comparaciones de interés. Cada impresién de
material genético debe ser completa, ordenada y adquirir una medida cualitativa total de
calidad. Tanto la hibridacién, la deteccién de presencia o ausencia de expresién génica
y la existencia de celdas de sondeo vacias o fuera de sus limites depende de un buen
manejo experimental. Una vez garantizado lo anterior, se da inicio al andlisis de datos de
microarreglos. Los pasos involucrados en la primera fase llamada pre-procesamiento de

29



datos se muestran a continuacién:
1. Control de calidad
2. Correccién de fondo
3. Normalizacién

4. Generacién de niveles de expresidn

3.2.2. Fase II: Clasificacion

Posteriormente, se deben identificar dentro de los resultados del experimento, los genes
que presentan cambios significativos. Lo anterior se realiza por medio de la filtracién e
identificacién de genes activos, donde esto dltimo con frecuencia se basa en métodos
bayesianos.

3.2.3. Fase III: Prediccion

La prediccién consiste en la busqueda de una firma de expresion génica que prediga con-
juntos de clases. La idea de identificar clusters o particiones de genes, reside en que
aquellos que tienen patrones de expresidon cercanos contienen mecanismos regulatorios
iguales y eventualmente podrian crearse mapas de control de transcripcién exactos. Adi-
cionalmente, los genes corregulados pueden ayudar a la asignacién de funciones a genes
redescubiertos.

3.3. Pre-procesamiento

En los Gltimos afios los microarreglos Affymetrix han sido unas de las plataformas gendmi-
cas mas populares. Estos microarreglos contienen sondas que son sintetizadas in situ en
obleas de cuarzo. La sintesis de luz dirigida es llevada a cabo pasando nucleétidos de
adenina, guanina, citosina o timina que contienen un grupo protector fotosensible sobre
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la oblea. Mdascaras litograficas son usadas para bloquear o bien transmitir luz sobre una
locacién especifica en el arreglo. EI emparejamiento de los nucledtidos sélo ocurrira en las
regiones iluminadas. Este proceso es repetido con los diferentes nucledtidos de tal forma
que la sonda es construida usando una base por ciclo. La mayor ventaja de esta tecnologia
es el gran nimero de celdas de sondeo en el arreglo, el cual aumenta la redundancia de tal
manera que cada transcrito es oportunamente detectado por 22 diferentes secuencias de
oligonucledtidos, conocido como conjunto de sondas. Dentro del conjunto de sondas, 11
de las secuencias son designadas para empalmar perfectamente con el blanco del transcrito
por lo que son llamadas perfect match o PM , asi mismo sus parejas, las cuales difieren de
la sonda de referencia en una base en el centro de la secuencia son llamadas mismatch o
MM (ver capitulo 2). Generalmente, entre 16 y 20 de estos pares de sondas representan
un gen. Este disefio implica que la intensidad registrada por miltiples sondas es usada
para detectar cada transcrito y el grado de hibridacidén no especifica puede ser estimado a
partir de las sondas MM. El resultado de manejar 22 sondas por transcrito significa que el
microarreglo mas largo en 2006, contiene un exceso de 1,3 millones de celdas de sondeo
de 1um de didmetro y detecta 54 mil transcritros[24]. Affymetrix, en su algoritmo MAS
5.0 utiliza como medida de expresién génica la siguiente sefial[25]:

N intensity intensity
L Wi (PM]] — MM, )

N
Zk: 1 Wk

Sefial ~ , (3.1)

donde N es el nimero de estos pares que determinan un gen en particular y wy es el peso
asignado a cada celda k obtenida a partir de sus respectivos pares, el cual esta dado por
el siguiente esquema binario,

w%:{l PM > MM (32)

0 PM< MM,

de forma que se eliminan celdas con una mejor hibridacién para la sonda MM y se garan-
tiza que la diferencia promedio tenga un valor positivo. Esto tiene por objetivo proveer
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medidas de expresidn reproducibles. Sin embargo, en la practica los MM no representan
sélo ruido y al usar la ecuacién 3.2 como medida de expresion génica se suele perder
informacidn relevante. Los (ltimos microarreglos desarrollados por Affymetrix (el Human
Gene 1.0 ST por ejemplo) ya no contienen sondas MM. En la actualidad, generalmente
se utiliza el algoritmo RMA (Robust Multiarray Average) para estimar el ruido de fondo,
normalizar y generar la correspondiente medida de expresién génica[17].

Con el objetivo de producir un espectro continuo en un rango de valores numericamente
mas facil de manejar, a las intensidades de sefial PM y MM se les aplica una transformacion
logaritmica con base 2,

Seial = log,(PM). (3.3)

Computacionalmente, esta transformacién es conveniente ya que por propiedades de los
logaritmos todas las operaciones de multiplicacién pueden expresarse como sumas.

Ademas del material genético bajo estudio, se incluyen sondas de control, normalizadoras
o calibradoras. Estas sondas son dirigidas hacia genes en los que no se espera un cambio
significativo en su expresion bajo las condiciones del experimento. Es deseable incluir el
mayor niumero de sondas control como sea posible. Ejemplos de estos controles pueden
ser los BioB, BioC y BioD que representan genes dentro de la ruta metabdlica para la
sintesis de biotina de Escherichia Coli o Cre recombinase que es tomado del bacteriofago
P1]25]. Debido a que estos controles son agregados en forma idéntica, se espera que las
intensidades sean iguales o por lo menos muy similares. Esto basicamente significa que en
un grafico de dispersion de dos microarreglos, los puntos que representan a estos controles
de hibridacién deben caer a lo largo de la diagonal de 45 grados. A partir de los controles
se puede deducir el punto de corte o umbral para definir expresion diferencial, asi como
determinar el rango dinamico para los niveles de expresién de los genes que en general es
un intervalo con valores de 6 a 12.
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3.3.1. Correccion de ruido de fondo

La seial de intensidad es detectada cuando la sonda muestra u oligo de DNA motivo
de estudio se adhiere a su correspondiente contraparte sonda blanco, presente desde el
disefio del microarreglo). A este proceso se le llama hibridacién (ver capitulo 2). Sin em-
bargo, durante este proceso puede darse el caso de hibridacién no especifica, es decir, se
emite una sefal pero las dos sondas no se complementaron correctamente. También es
posible que el lavado del material genético no haya retirado todas aquellas sondas que no
hibridaron y se emita una sefal cuando no deberia existir. Ambos casos son fuentes de
ruido para la estimacién de la senal de intensidad y su posterior andlisis. El objetivo de
realizar la correccién de ruido de fondo es detectar la senal falsa y removerla, pero existe
una complicacién en este procedimiento, el ruido de fondo varia de transcrito en trans-
crito y por encima de esto también por microarreglo. En general, dicho ruido se remueve
restando el valor medio por lo que tendra efecto positivo cuando la estimacién sea muy
buena pero una enorme afectacién si la dispersidn entre las muestras es grande. Esto hace
que la estimacién de ruido sea una alternativa mas que una regla. Existen diversos algorit-
mos para remover el ruido de fondo[19][18], el mas usado es el RMA (Robust Multiarray
Average)[17] cuya principal caracteristica es el uso de una variable que indica distribucién
espacial tratando de compensar por hibridacidon débil en algunas posiciones fisicas dentro
del microarreglo.

3.3.2. Normalizacion

La necesidad de normalizacién surge cuando se lidia con experimentos que involucran
multiples arreglos. Existen dos amplias caracterizaciones que podrian ser usadas de acuer-
do al tipo de variaciéon esperada cuando se comparan arreglos: Variaciéon de interés y
variacién oscura[26]. Por ejemplo, diferencias grandes en el nivel de expresién de un gen
en un tejido enfermo y uno sano es una variacién de interés. Sin embargo, los niveles de
expresion observados incluyen cierto ruido introducido durante el proceso del experimen-
to, ésta podria ser clasificada como variacién oscura. Ejemplos de esta variacién surgen
debido a diferencias en la preparacién de la muestra o en la produccién y procesamiento
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de arreglos. El propdsito de la normalizacién es tratar con esta variacién obscura.

Affymetrix ha atacado el problema de la normalizacién proponiendo que las intensidades
deben ser escaladas para que cada arreglo tenga el mismo valor promedio. La normaliza-
cion de Affymetrix es desarrollada sobre una integracion de los valores de expresidn, sin
embargo, este enfoque no funciona particularmente bien en casos donde hay relaciones
no lineales entre arreglos. Con el fin de resolver este problema, se han desarrollado mu-
chos otros métodos de normalizacién bajo diferentes enfoques. Sin embargo, la mayoria
de éstos dependen de la eleccién de un arreglo de referencia, asunto que puede tornarse
problematico ya que no se puede garantizar que el arreglo elegido no contenga un deter-
minado sesgo.

Bolstad, Irizarry, Astrand y Speed, proponen tres métodos de normalizacién que no de-
penden de arreglos de referencia[27]. Estos métodos realizan la normalizacién de los datos
a nivel de intensidad de sonda para todas las sondas de todos los arreglos, por lo que
son llamados métodos de informacién total. En general no se tratan los PM y MM por
separado, en lugar de ello siempre se consideran ambas como sefales de intensidad que
deben ser normalizadas.

3.4. C(lasificacion

Sean Xxi; y Xij, las sefiales de intensidad de cada microarreglo i, j = 1,2,...n y M la
diferencia entre los valores logaritmicos de expresién para cada sonda k =1,2,...p. Por
propiedades de logaritmos, M}, se puede expresar como el cociente

My = log, %" (3.4)
J

Ademas de las razones mencionadas en la seccidon de pre-procesamiento, la transformacion
logaritmica de base 2 se aplica para producir un espectro continuo de valores para genes
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diferencialmente expresados y asi tratar los genes sobre o sub expresados equivalentemen-
te, recordando que los logaritmos tratan a los nimeros y sus inversos simétricamente:
log,(1) =0, log,(2) =1, log,(3) = —1, logy(4) =2 y log, () = —2. De acuerdo a
esto dltimo, un gen sobre expresado por un factor de 2 tiene un log,(cociente) de 1, un
gen sub expresado por un factor de 2 tiene un log,(cociente) de —1 y un gen expresado
en un nivel constante (con cociente de expresién igual a 1) tiene un log,(cociente) de
0[25]. Es importante sefialar que antes de calcular la ecuacién 3.4 las sefiales de intensi-
dad deben ser comparables entre si, es decir, deben tener la misma distribucién, lo que
se garantiza a través de un proceso de normalizacién. Los algoritmos de normalizacién se
revisaran con mayor detalle en su respectivo capitulo.

De acuerdo al enfoque frecuentista, los estadisticos que podrian utilizarse para seleccio-
nar los genes diferencialmente expresados son el promedio (la diferencia entre los valores

logaritmicos de expresién) y su forma estandarizada, ésto es M} = logz(%) yty = SﬁEIL
J
respectivamente, donde k =1, ..., p representa el nimero de sonda para cualesquiera dos

microarreglos i, j = 1,...,n con sefiales de intensidad xi; y xij; SE; = \s/—"ﬁ es el error

estandar de My, y si es la desviacion estandar de M.

Asumiendo que los datos ya estan normalizados, para cada gen g =1,...N se desea co-
nocer si el vector de M) — values, M,, provee evidencia para sugerir que el verdadero
valor de M de ese gen es diferente de cero. Sin embargo, hay algunos problemas con estos
estadisticos. Por ejemplo, una media grande puede surgir a consecuencia de un solo valor
atipico, cosa que ocurre frecuentemente en este contexto. Ademds, un valor grande de ¢
puede ser provocado por un denominador pequefio (SE) incluso aunque la media sea por
si misma pequefa. Si se tiene en cuenta que de un gran nimero de genes en un experi-
mento con microarreglos la mayoria tendra errores estandar muy pequefios y algunos de
estos tendran una media pequefia, tampoco esta ¢ seria confiable. Tusher propuso un refi-
namiento de la 7 para tratar las respectivas dificultades mencionadas a través de la adicién
de un término constante a su denominador para evitar que este sea muy pequefio[21]. Se
sugiere un factor ag, igual al percentil 90 de los errores estandar de todos los genes de
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Mg
Sg+agp

tal forma que se busca el valor absoluto de la expresién S, = [23].

Una alternativa posible, esta basada en una aproximacién empirica de Bayes. Datos de
todos los genes en un conjunto de replicados son combinados para estimar los pardmetros
de una distribucién previa. Dichos parametros estimados son entonces combinados a nivel
de expresién génica, con medias y desviaciones estandar para formar un estadistico B el
cual es un Bayes log posterior odds. Este puede ser usado para determinar si hay expresion
diferencial. El estadistico B ha resultado ser mas eficiente en este tipo de problemas que
esta t refinada[20].

3.4.1. El estadistico B

Los argumentos que justifican este Bayes log posterior odds llamado B son complejos,
por lo que no se profundizarad a detalle en su desarrollo y para una mejor comprension se
recomienda revisar a fondo la referencia [20]. Nétese que el desarrollo que se presentard en
este trabajo, difiere al del articulo de referencia en el tipo de microarreglo de aplicacion.
En la referencia se manejan microarreglos de dos canales y en este documento microarre-
glos Affymetrix de un canal, esto implica algunos cambios en la notacién del desarrollo
matemdtico que se presenta en esta seccién.

Sea N el niimero de genes en un experimento de microarreglos, n el nimero de replicados
para cada gen y M;j,j, = logz(%) donde i =1,..N, ji,jo=1,..ny j1 # jo, la
diferencia entre los valores Iogan’fmicos de expresién. Se considera que M;; ;, es una
variable aleatoria que se distribuye normalmente con media U; y varianza Gl-z (la varianza

es encontrada empiricamente), independiente e identicamente distribuida,

Mij, jy | i, Gi2 ~ N (i, Giz) para toda i. (3-5)
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Sea I, la variable que indica si el gen g = 1,...,N esta diferencialmente expresado (L, 7#
0). Para cada gen g se desea conocer P(I; =1 | M;j, j,) (La mayoria de los genes tienen
U =0, pero una pequefia proporcién p de estos tienen L, 7 0, indicada por I, = 1 como
opuesto a Ig = 0) y equivalentemente, el log odds B,

P(l, = 1| M, j,)

) (3.6)
P(Ig =0 | Mijljz)

B, =log

Entonces, P(I; =1 | M;j,;,) > P(I, =0 | M;j,j,) si y s6lo si By > 0 (Los parametros
([.Lg,O';) son tratados como realizaciones independientes identicamente distribuidas de
pardmetros con cierta distribucién a priori). Ahora, utilizando el teorema de Bayes, bajo
el supuesto de independencia sobre todos los genes,

Pr(Ig:1)Pr(Mijlj2 |Ig:1)
Yoo Prilg=1)Pr(M;j, j, [I,=1)
Pr(lg :O)Pr(Mijl j2 |Ig :O)
Yo_1 Pr(lg=0)Pr(M;j, j, |1;=0)

B, = log

B, =lo (3.7)
¢ T o Pr(My,, 1, = 0)
B,  tog P Pr(Ms | s = Uiy Pr(Mi | ;= 1)
§ 1—p Pr(Mg | Iy = 0) [Tig Pr(M; | I = 0)
Pr(M, | I, =1
— log p Pr(Mg |1, ) (3.8)

donde M, es el vector de las n medidas para el gen g y p es la proporcién de genes
diferencialmente expresados en el experimento, p = Pr(l; = 1) para toda i = 1,2,...N.
Entonces, es necesario calcular las funciones de densidad f1.—1(M;) y f1,—0(M;).

37



Dado que se tienen pocas muestras y muchas variables (genes), para usar todo el cono-

cimiento que se tiene de las medias y las varianzas se colecta la informacién obtenida del

conjunto completo de genes en la estimacién de sus respectivas distribuciones conjuntas
.. C 1 2

a priori. Se asume una distribucion gamma para 2V normal para l; dada O;". Esto es

1
una distribucién conjugada a priori que permite calcular B; de forma explicita[22]. Para
V grados de libertad y los parametros de escala a > 0, ¢ > 0, se propone T; = % y se
i

supone que,
Ti~ F(V, 1)7 (3.9)

0 Sil;=0
Kl = N(0,29)  SiL=1, (3.10)

para toda i =1,..,N. El pardametro c expresa dependencia entre los priors para W; y T; y
es necesario para los célculos. De forma que las funciones de densidad son:

_ 1 v—1 —T;
Ju= —F(V)T e, (3.11)
_% 27
fim1 (wilw) = (2m) 272 (%) e ik, (3.12)
fr=o(ti) = 6(0), (3.13)

n _% 21; . '
f(M;|wi, 7)) = (2m) 2 (ﬂ) e—%ﬁzi(Mmu_ul)z

217,'
= (2m)"? <%) : e—%%(Xﬁv(Mimz—Mi)2+"(Mi—H)2), (3.14)
i
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fI—l / / fI—l Ml).LLl)Tl)d.u’ldTl

= /Ow/if(Mi\Hi,Ti)fli_l(u,-|’c,-)duidr,~, (3.15)

fI 0 / / fI OMla.unTl)duldTl
= /0 " FMis = 0,%) f(%)d, (3.16)

La integracion de las funciones de densidad conjunta es desarrollada identificando la dis-

tribucién normal posterior de ;| 7, N(ﬁMi, %ﬂﬁ) para el caso I; = 1 y la distri-

2

Ny . 1,02 M: 2
bucién gamma posterior de T;, I'(V 45,1+ 2 (s7 + 1+lnc)) 7= Lyi(Myj, ), — M)~
Entonces, al integrar

(v 42 ) 2 17
ﬁizl(Mi):%(zn)—z(an) l1+1( +%)1 NERY)
fvrn 4y
Firmo(M;) = %(m)—z ll + é(s%+M,.2)1 . (3.18)

Por tanto para un gen g, de 3.8 se tiene

g Og . .
l_p\/|+
he a+s2+1 c

Aqui a y Vv son hiperparametros en la distribucién a priori gama inversa para las varianzas,

y ¢ es un hiperparametro en la distribucién a priori normal de las medias que no son cero.

2
8

lnica parte génica especifica de B, es el (ltimo cociente, el cual es siempre > 1 dado

En particular, s es en este caso la suma de cuadrados sobre n en lugar de n — 1. La

39



que 1/(1+nc) < 1. Se deduce que al incrementar la expresién génica (y por tanto Mg)
incrementa By, y mds si la varianza es pequefia. Si M§ lo es también, a asegura que el
cociente no pueda ser expandido por una muy pequefia varianza.

Hay cuatro parametros en el modelo de B: p,Vv,a y c. Desafortunadamente no es sencillo

calcularlos. Por tanto, se ajusta p y se estima V,a|p y c|p,v,a. Los pardmetros V y a

son tales que T; = 24 ~T'(v, 1). Asi, se usan las varianzas estimadas para estimar V y a
20:

por el método de momentos. La dificultad en la estimacién de c es que sélo se considera
en la distribucién de los genes diferencialmente expresados (I; = 1) y no se sabe cuales
son. Una opcién es comparar la funcién de densidad normal observada de los promedios
(M;)ier, donde T es la proporcidn superior dada p con respecto a B, con la funcién de
densidad normal observada de todos los promedios M;; lo que conduce a la estimacién de
c. En ausencia de una estimacién satisfactoria, p es ajustada a un valor sensible tal como
0,01 o0 0,001, pero en consecuencia no se puede usar el umbral B =0 para seleccionar
los genes diferencialmente expresados.

Si se considera sélo la informacién del parametro p, el Bayes log posterior odds se expresa,

B =log- P_ (3.20)
—p

de forma que para cada valor de B, se calculan las probabilidades con la férmula

eB

:eB+1'

p (3.21)

Estas probabilidades pueden ser usadas como referencia para el analista de acuerdo a la
siguiente tabla:
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B 4 Nivel de confianza
0 0.50 50 %
1 |0.7310586 73.1%
1.5 ] 0.8175745 81.8%
2 0.880797 88.1%
3 10.9525741 95.3%
6 |0.9975274 99.8 %

3.5. Prediccion

Una base natural para organizar los datos de expresién génica es agrupar los genes con
patrones similares de expresién. El primer paso para ello, es la adopcién de una descripcién
matemadtica de similitud. Las medidas de similitud utilizadas pueden ser muy variadas, al
igual que los métodos de agrupamiento, cada una de ellas tiene ventajas y desventajas.
Aunque diversos métodos de clustering pueden organizar de forma (til tablas de medi-
das de expresién de genes, el resultado ordenado sigue siendo una coleccién masiva de
numeros dificil de asimilar. Por lo tanto, siempre se combinan los métodos de clustering
con representaciones graficas de los datos primarios, asignando a cada punto un color que
refleja cuantitativa y cualitativamente las observaciones experimentales originales. El pro-
ducto final, es una representacién del complejo de datos de expresién génica que a través
de una organizacién estadistica mostrada graficamente, permite a los bidlogos asimilar y
explorar los datos de una manera intuitiva y natural.

Para identificar genes con perfiles de expresion similar, los mapas de calor resultan ser una
herramienta muy util. Estos mapas muestran una relaciéon de agrupamiento tanto entre
genes (renglones) como entre microarreglos (columnas).

3.5.1. Algunas medidas de similitud usadas en el analisis de expresion

= Coeficiente de correlacién de Pearson: Es un concepto estadistico que mide el
grado de relacién entre dos variables que varian conjuntamente. Sin embargo, es
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susceptible a ser sesgado por datos atipicos y asume los siguientes supuestos:
1. X e Y son variables aleatorias. Luego, no existe una variable explicativa y otra
explicada.
2. La poblacién de la cual se extrae la muestra es normal bivariada.

3. Existe una relacién lineal entre las variables, la cual estd medida por el coefi-
ciente de correlacién poblacional definido como:

_Cov(xyy)  E[X—p)(X— )] (3.22)

60y VEIX — ) 2E[(X — )]

donde —1 < p <1y (X,Y) es una variable que se distribuye normalmente.

En el andlisis de datos de microarreglos es comin centrar los perfiles de expresién
génica de manera que tengan media de O y desviacién estandar de 1, para simplificar
la ecuacién anterior a:

p =) xivi. (3.23)
i=1

Ademds, esta medida requiere ser convertida a una medida de distancia, por ejemplo,

dX,Y)=1-p(X,Y)%. (3.24)

Sin embargo, dado que algunos de los supuestos no siempre se cumplen y para
datos de series de tiempo este centrado pierde la nocidn natural de que los genes
son fuerte o débilmente regulados, el uso del coeficiente de correlacién en el estudio
de los perfiles de expresion de genes es motivo de discusion.

= Correlacion de Spearman: Es una medida de correlaciéon no paramétrica que es
robusta para datos atipicos y ello representa una ventaja para el andlisis de datos de
microarreglos. Se basa en reemplazar los valores originales de ambas variables por
nimeros enteros positivos, comenzando del 1 en adelante, de forma que correspon-
dan a su ordenamiento de menor a mayor magnitud (Rangos). Para ello, los valores
reales de cada una de las variables son ordenados de menor a mayor, por separado y
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reemplazados por los rangos[33]. Dado que la correlacién de Spearman siempre uti-
liza la misma escala para los rangos de las observaciones de X e Y (1,2,3,4...,n),
el analisis se puede hacer mediante la siguiente férmula:

6Y D?

NPT (3.25)

rg=1-—

Donde 7y es el coeficiente de correlacion de Spearman, D? el cuadrado de las dife-
rencias entre X e Y y N el niimero de parejas.

De la misma forma en la que el coeficiente de correlacion debe ser transformado a
una medida de distancia, 7y debe de serlo también. Ademas, es importante tener en
cuenta que el método de Spearman esta limitado a calcular correlacién pero sélo
entre dos variables. Asi mismo, tampoco permite hacer regresiones, es decir, no se
puede modelar la variable respuesta Y con varios predictores en forma simultdnea o
ver la influencia de un predictor sobre otro.

» Distancia euclidiana: Esta medida de similitud, se basa en la distancia entre dos
puntos calculada por medio del teorema de Pitdgoras. Para los datos de expresion
génica se extiende esta idea a muchas dimensiones.

Un problema con la distancia euclidiana es que no varia de acuerdo a la escala,
es decir, dos perfiles de expresién con la misma forma pero diferentes magnitudes
aparentaran ser muy distantes. Una posible solucién a este problema es centrar
los datos. Por otro lado, cuando dos genes tienen un perfil de expresién similar
pero uno es regulado fuertemente y el otro débilmente, éstos aparentardn estar
correlacionados pero la distancia euclidiana reflejard la diferencia entre patrones
siendo una medida mas realista.

Observaciones
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= En perfiles de expresion opuestos, la correlacion de Spearman tiene la habilidad de
localizar correlaciones negativas mientras que la distancia euclideana las separa en el
dendograma. Si los perfiles son similares, la correlacién de Spearman puede producir
distancias de cero, eliminando algunas estructuras finas en el cluster.

= La distancia euclidiana tiende a producir distancias mas largas que las correlaciones,
por lo que los clusters estan mds separados y se visualizan mejor.

= En la practica se usan combinaciones entre algunas de las medidas de correlaciéon y
la distancia euclidiana.

3.5.2. Agrupamiento jerarquico

Probablemente las técnicas de agrupamiento jerarquico sean las mds utilizadas para ana-
lizar perfiles de expresion génica. En general, consisten en ordenar los genes o perfiles
de expresién en diagramas de arbol llamados dendogramas. En este diagrama, los perfi-
les similares se encontrardn cerca. Hay dos aproximaciones basicas para generar clusters
jerdrquicos[34]:

= Aglomerativo: Comienza con cada unidad como cluster y en cada paso, une los
pares mas cercanos de estos. Se requiere definir una nocién de proximidad de agru-
pamiento.

= Divisivo: Empieza con un cluster que incluye a todas las unidades y en cada paso
divide un cluster hasta que sélo restan unidades individuales de estos. En este caso,
se necesita decidir que cluster dividir en cada paso y como hacer dicha divisién.

El agrupamiento jerdrquico puede simplificar grandes voliimenes de informacidn y revela
grupos de genes similares que pueden entonces ser estudiados con mayor profundidad.

Algoritmo

En general, el algoritmo de agrupamiento jerarquico utilizado consta de cuatro pasos:

1. Busca a partir de una matriz de distancias los genes o clusters mas cercanos.

44



2. Une dichos genes o clusters en el dendograma para formar un nuevo cluster.

3. Calcula la distancia entre el nuevo cluster formado y los otros genes y clusters
(Linkage).

4. Regresa al paso uno y repite el procedimiento hasta que todos los genes y clusters
estan ligados, o bien, forman un dnico cluster.

El tercer paso del algoritmo puede realizarse por tres principales métodos[34]:

= Single linkage: Tiende a producir un efecto de encadenamiento ya que un solo gen
es agregado a un cluster a la vez.

= Complete linkage: Produce clusters pequenos, compactados y muy bien definidos
(siempre y cuando los clusters iniciales estén bien definidos).

= Average linkage: Es un intermediario entre los dos anteriores y por lo tanto tiende
a funcionar bien en muchas aplicaciones de microarreglos.

Un algoritmo para agrupamiento de datos de expresion génica

En el algoritmo que se presenta a continuacién, la métrica de similitud génica utilizada es
una forma del coeficiente de correlacién de Pearson y la distancia euclidiana. Este coefi-
ciente de correlacién tiene la siguiente forma:

Sea G; el nivel de intensidad (bajo una transformacién logaritmica base 2) para el Gen G
en la condicién (microarreglo) i. Para dos genes cualquiera X y Y observados sobre una
serie de N condiciones, un valor de similitud puede ser calculado como sigue[36]:

1 Al Xi_Xoffset Yi_Yoffset
Sy =2y ( - -

i=1

donde

Al Gi_Go'se 2

i=1 N
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Cuando Gy fser se establece en la media de las observaciones de G, entonces @ se vuelve
la desviacién estandar de G y S(X,Y) es exactamente igual al coeficiente de correlacién
de Pearson de las observaciones de X y Y. Los valores de G, s ser que no son el promedio
sobre las observaciones en G, son usados cuando hay un supuesto estado sin cambio o de
referencia representado por el valor de G, ffer, contra aquellos cambios que son analiza-
dos.

El algoritmo de clustering jerdrquico usado se basa estrechamente en el método de
average-linkage[37]. El obejtivo de este algoritmo es calcular un dendograma que retine
todos los elementos en un solo arbol. Para cualquier conjunto de n genes, un matriz de si-
militud triangular superior es calculada usando la métrica descrita, la cual contiene valores
de similitud para todos los pares de genes. La matriz es escaneada para identificar el valor
maximo (que representa el par de genes mds similares), un nodo es creado uniendo estos
dos genes y utilizando el respectivo promedio de las observaciones, un perfil de expresion
génica es calculado para dicho nodo (los valores perdidos son omitidos y los dos elementos
unidos son ponderados por el nimero de genes que contiene). La matriz de similitud es
actualizada con este nuevo nodo reemplazando los dos elementos unidos y el proceso es
repetido n — 1 veces hasta que resta un solo elemento.

3.5.3. Agrupamiento por K-means

Este método es una técnica de clustering particional que intenta encontrar un nimero de
clusters especificados por el usuario (K), los cuales son representados por sus respectivos
centroides[34]. Por tanto, difiere del algoritmo jerdrquico en tres aspectos principales. El
numero de clusters tiene que ser especificado por adelantado. No hay jerarquia o relacién
entre clusters ni entre genes o microarreglos dentro de los clusters. Basicamente, sélo
son grupos con perfiles de expresidon génica similares. El algoritmo comienza colocando
aleatoriamente genes o muestras dentro de clusters. Por tanto, corridas diferentes de este
algoritmo pueden arrojar resultados ligeramente diferentes.
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Algoritmo

En general, el algoritmo de agrupamiento por K-means consta de seis pasos:

6.

. Se escoge un nimero de clusters denotado por k.
. Aleatoriamente, se asigna cada perfil de expresién a uno de los k clusters.

. Se calculan los centroides de cada uno de los k clusters.

Para cada perfil en turno, se calcula la distancia entre él y cada uno de los centroides
de los k clusters.

En caso de que el perfil sea mas cercano a un cluster diferente de aquel al que
actualmente pertenece, se asigna dicho perfil al nuevo cluster y se calculan de
nuevo los centroides de ambos grupos.

Regresa al paso cuatro hasta que ningun perfil cambie de cluster.

Para escoger un buen valor de k hay dos posibles alternativas. La primera, es totalmente

empirica y consiste en probar diversos valores y escoger la que mejor se ajuste de acuerdo

a nuestra percepcion y conocimiento del problema. La segunda, se apoya una técnica de

escalamiento multidimensional (MDS), que lleva a cabo una reduccién de la dimensionali-

dad que ademas resulta ser buena para la visualizacién. Se mide la distancia entre perfiles

usando algtiin método de los descritos y posteriormente, se intenta localizar los perfiles

en un espacio de dos o tres dimensiones de tal manera que las distancias son dentro de

lo posible, las mas cercanas a las distancias medidas entre los perfiles en el espacio de

dimensiones superiores.
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Capitulo 4

Algoritmos de Normalizacion

4.1. Meétodos de informacion total

4.1.1. Normalizacion por Loess Ciclico

Este enfoque estd basado en los graficos MA, donde M es la diferencia entre los valores
logaritmicos de expresién y A es el promedio de estos mismos[28]. En un grafico MA
con datos normalizados debe observarse una nube de puntos dispersos alrededor del eje
M = 0. Es aplicado a las sefales de intensidad de dos arreglos simultdneamente[27].

Para cualesquiera dos arreglos i, j con sefiales de intensidad x; y x;; donde k =1,...,p
, _ Xgi — 1 X
representa el ndmero de sonda, se calculan M) = logz()?;) y Ag = 5log, (xxixg ;). Con
estos datos, una curva normalizada sobre el grafico MA es ajustada usando Loess, un
método de regresion local. Los ajustes en que se basa la curva de normalizacién son

M, y por tanto, el ajuste de normalizacién respectivo es M//< = M) — M}. Las sefales
! !

M M
. . . , “k _k

de intensidad ajustadas estan dadas por x;a. = 24t y x;cj =247, Las curvas de

normalizacién pueden ser generadas en la computadora usando un rango de conjuntos

invariantes de sondas.
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Para lidiar con mas de dos arreglos, el método puede ser extendido al contemplar todas
las distintas combinaciones por pares; de manera que la normalizacién es llevada a cabo
recordando el ajuste de cada uno de los dos arreglos pareados. Una vez revisados todos los
pares de arreglos, se tiene un conjunto de ajustes que pueden ser aplicados al conjunto de
arreglos, se realiza, y se repite nuevamente el proceso. Generalmente, son necesarias sélo
una o dos iteraciones completas a través de todas la combinaciones para lograr buenos
resultados. Dado que este método trabaja de manera pareada, es algo tardado.

Loess es un método de regresion local relativamente moderno, basado en otros mas clasi-
cos, tales como la regresidn lineal y no lineal por minimos cuadrados[29]. Combina la
simplicidad de dicha regresion lineal con la flexibilidad de la no lineal. Hace esto ajustando
modelos simples en subconjuntos localizados de los datos para construir una funcién que
describe la parte deterministica de la variacién en los datos punto por punto. De hecho,
una de las principales atracciones de este método es que no es requerido un analisis de
los datos para especificar una funcién global que ajuste un modelo a los datos, si no sélo
para ajustar segmentos de éstos.

Una desventaja de este método y de otros similares, es el aumento en el consumo de
recursos computacionales, por lo que han sido disefiados para usar conscientemente la
actual capacidad de computo con la mayor ventaja posible para alcanzar los objetivos no
alcanzados facilmente por los enfoques tradicionales.

Este método fue propuesto originalmente por Cleveland en 1979 y posteriormente desa-
rrollado por Cleveland y Devlin en 1988[29], especificamente denota un método que es
descrito como una regresién polinomial ponderada y local. En cada punto en el conjunto
de datos, un polinomio de bajo grado es ajustado a un subconjunto de datos, con va-
lores de una variable explicativa cercanos al punto cuya respuesta estd siendo estimada.
El polinomio es ajustado usando minimos cuadrados ponderados, dando mas peso a los
puntos cercanos al punto cuya respuesta esta siendo estimada y menos conforme éstos se
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alejen. El valor de la funcién de regresidn para el punto es entonces obtenido al evaluar el
polinomio local usando los valores de la variable explicativa para esos puntos de los datos.

Los subconjuntos de datos usados para cada ajuste por minimos cuadrados ponderados
en Loess, son determinados por un algoritmo de identificacién de vecinos cercanos. Este
algoritmo necesita una entrada especifica llamada parametro de suavizamiento que deter-
mina cuantos de los datos son usados para ajustar cada polinomio local. El parametro de
suavizamiento, g, es un nimero entre (1) y 1, donde d denota el grado de polinomio
local. El valor de g es la proporcién de los datos usada en cada ajuste. El conjunto de
datos usado en cada ajuste por minimos cuadrados ponderados se compone de ng puntos
(redondeando al entero mds préximo) cuyos valores de la variable explicativa son mas

cercanos a los puntos en los cuales la respuesta estd siendo estimada.

q es llamado pardmetro de suavizamiento porque controla la flexibilidad de la funcién de
regresion de Loess. Valores altos de g producen las funciones mas estables que se mueven
menos en respuesta a fluctuaciones en los datos. Una g mas pequena es mas cercana a la
funcién de regresiéon que conformara a los datos y una muy pequena no es deseable. Sin
embargo, dado que la funcién de regresién eventualmente empezara a capturar el error
aleatorio en los datos. Usualmente los valores del pardmetro de suavizamiento se fijan
entre un rango de 0,25 y 0,5 para la mayoria de las aplicaciones de Loess.

Los polinomios locales ajustados a cada subconjunto de los datos casi siempre son de
primer o segundo grado. Usando un polinomio de grado cero, Loess se convierte en una
media mévil ponderada. En algunas situaciones modelos simples pueden funcionar aunque
posiblemente no siempre aproximen a la funcién subyacente como se desea. Polinomios
de mayor grado trabajarian eficazmente en teoria, pero el campo de los modelos no es
el fuerte de Loess. Este, estd basado en ideas que implican que cualquier funcién puede
ser aproximada con buena precisién en una pequefa vecindad por un polinomio de bajo
grado y que modelos simples pueden ajustar los datos facilmente. Polinomios de alto gra-
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do tienden a sobreajustar los datos en cada subconjunto y ser numéricamente inestables,
provocando dificultades en la precision del proceso computacional.

Como ya se menciond, la funcién de peso proporciona mds peso a los puntos cercanos al
punto cuya respuesta estd siendo estimada y menos conforme estos se alejen. El uso de los
pesos estd basado en la idea de que puntos cercanos entre si en el espacio de la variable
explicativa, son mds propensos a ser relacionados de una forma simple que aquellos que
estdn mas separados. Siguiendo esta ldgica, puntos que son mas propensos a seguir el
modelo local influyen mejor en la estimacién de los parametros locales.

La funcidn tradicional de peso usada para Loess es la siguiente:

(1—|x[*)?®  para x| <1
= 4.1
v { 0 para |x| > 1. “.D

Sin embargo, alguna otra funcién de peso que satisfaga las propiedades listadas en el
trabajo de Cleveland (1979) podria ser usada. El peso para un especifico punto en algtin
subconjunto localizado de datos es obtenido al evaluar la funcién de peso sobre la distan-
cia entre ese punto y el punto de estimacién, después, establecer la escala de manera que
la distancia maxima absoluta en todos los puntos en el subconjunto sea exactamente una.

4.1.2. Normalizacion por Cuantiles

El objetivo de este método es hacer que la distribucion de las sefales de intensidad para
cada microarreglo en un conjunto de éstos sea la misma. Este método parte de la idea
de que en un grafico Q — Q se muestra que la distribucién de dos vectores de datos es la
misma si éste define una recta diagonal y no lo es, en cualquier otro caso. Este concepto
puede ser extendido a n dimensiones, por tanto, si todos los vectores de datos tienen la
misma distribucién, entonces, al graficar los cuantiles en n dimensiones se obtiene una
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. , o 1 1 .
linea recta alrededor de la linea dada por el vector unitario (7’;, e 7’;) Esto sugiere que
es posible hacer un conjunto de datos con la misma distribucidn si se proyectan los puntos
del grafico Q — Q de dimensién n sobre la diagonal[27].

Sea qr = (qk1,---,qkn) donde k = 1,...p es el vector del k-ésimo cuantil para todos los n
arreglos de longitud p, gx = (qk1s - qin) y d = (\/Lﬁ,,\/iﬁ) la diagonal unitaria. Para
lograr que todos los cuantiles se sittien alrededor de la diagonal, se considera la proyeccién

de g sobre d,

n n
Projaqi = ;ZC]kja---a;Zij : 4.2)
j=1 =

Esto implica que se puede asignar a cada arreglo la misma distribucién al tomar la mediana
de los cuantiles y sustituirla como el valor de los datos de partida en el conjunto original.
De aqui, la realizacién del siguiente algoritmo para normalizar un conjunto de vectores de
datos a través de la asignacién de una misma distribucién.

1. Dados n arreglos de longitud p, Se forma X de dimensién pxn donde cada arreglo

es una columna.

2. Se ordena cada columna de X para obtener Xsort-

. . =3 . </
3. Se toman las medias de las filas de X,,+ y se asignan a cada elemento de X,,.

E— _/ .
4. Obtener X ,ormalizeq al reordenar cada columna de X, para tener el mismo orden

que la original X.

El método Cuantiles es una caso especifico de la transformacién x; = F~1(G(x)), donde
G se estima a través de la distribucién empirica de cada microarreglo y F' usando la distri-
bucién empirica de los cuantiles promediados de la muestra. Extensiones de este método
pueden ser implementadas cuando F~! 0 G son estimadas mas suavemente.
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Un problema con este método podria ser que fuerza los valores de los cuantiles a ser
iguales. Esto seria mds problematico en las colas de las distribuciones donde es posible
que una sonda tenga el mismo valor a través de todos los microarreglos. Sin embargo, en
la practica dicho problema no tiene mucha relevancia.

4.1.3. Normalizacion por Contraste

Asi como el método Loess, el método Contraste esta basado en los graficos MA[27][30].
Se parte de un conjunto de k arreglos para ser normalizados, cada arreglo es representado
por n intensidades de sefal.

Sea la matriz Y de tamafio nxk aquella que denota las intensidades de estos arreglos. En-
tonces, el elemento de la fila i y la columna j de Y es la sonda de interés no normalizada
i en el arreglo j.

En el primer paso, estas intensidades una vez con la aplicacién del logaritmo son trans-
formadas usando una matriz M ortonormal de tamafio kxk (las filas de la matriz M son
vectores unitarios mutuamente ortogonales),

Z= [x7y17"'7yk71] = lOg(Y)M,, (43)

ademads, la primera fila de M contiene siempre un vector con 1 en sus elementos multi-

plicado por \/% mientras que las otras filas son un conjunto de contraste ortonormal. M
es una matriz de transformacién y se aplica un cambio de base donde los renglones de M
forman la nueva base denotada como base alternativa durante el resto de la explicacién
del método La transformacién logaritmica que se hacen antes del cambio de base hace
que el error de varianza se mas homogeneo.
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Usando la base alternativa, se estima la curva de normalizacién usando la primera columna
de Z como predictor para la columna 2, ..,k de esta misma matriz yq,...,yx_1. Teniendo
en cuenta que el conjunto ortonormal de contrastes no es tnico. Por tanto, el método
para estimar la curva debe ser invariante con respecto a la eleccién de contraste. A razén
de lograr esto, se estima una curva usando un modelo de regresién local (Loess) para
cada vector y;. Para que la curva sea sensible a datos atipicos, se usa un redescending M
estimator con la raiz cuadrada de la funcién de peso como se lleva a cabo en la funcién de
R para Loess, pero con una importante modificacion. Si ¥y, ...,V son los vectores de los
valores estimados, se toma a € como la distancia euclidiana entre las filas de las n(k— 1)
matrices [y1,...,Yk—1] ¥ [V1,---»Jk—1] (vectores unitarios mutuamente ortogonales),

(4.4)

Entonces en cada iteracién, el mismo conjunto de pesos robustos es usado para cada uno
de los k — 1 vectores de contraste y esos pesos son invariantes a la eleccién del conjunto
ortonormal de contrastes, de manera que la curva ajustada es igualmente invariante a la
eleccién del conjunto ortonormal de contrastes.

La normalizacién se puede llevar a cabo, sustrayendo a la curva de normalizacién repre-
sentada con la matriz [x,¥,...,Yx_1] los valores estimados usando la base alternativa y
posteriormente regresando a la base original a través de la matriz M. En este caso la
intensidades normalizadas serian

exp{[x,y1 =91, s Yk—1 — Yk—1) M}, 4.5)

pero esto resulta en un proceso de normalizaciéon no suave, en el sentido de que las
intensidades iguales en un arreglo posterior a la normalizacién pueden no serlo después.
No obstante, se puede seguir usando la curva de normalizacién con la base alternativa.
La matriz [x,¥1,...,%x_1] es una representacién de la curva con la base alternativa y la
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matriz [x,0,...,0] es una representacién de lo que la curva deberia de ser después de la
normalizaciéon. Por lo tanto, el mapeo

[xayl_)’;la"')ykfl_ykfl] — [xaoa"'a()]a (46)

define la transformacién que hace el trabajo de equilibrar el contraste para la base alter-
nativa. Ademas, el mapeo

exp{lx,y1 =91, Yk—1 — Vk—1] M} — exp{[x,0,...,0] M}, 4.7)

define la misma transformacién pero para la base original y en escala antilogaritmica.
Esta transformacién forma una funcién F : R* — RK que renglén por renglén normaliza
la matriz de intensidades Y. En consecuencia, si F((x1,...,x¢)) = (f1(x1),..., fi(xx)), f;
es la funcién que normaliza el renglén ;.

Notese que:

donde \/LZ es log(Y), es decir, la media a través de los renglones de log(Y'). Por tanto,

este procedimiento normaliza a la escala determinada por medio de exp{log(Y)}, o sea,
la media geométrica de los arreglos.

4.2. Métodos de informacion parcial

4.2.1. Normalizaciéon por Constante

En este método se escoge un arreglo de referencia de entre n arreglos. Los n — 1 arreglos
restantes son normalizados en base al arreglo seleccionado.
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Sea Xpyge la intensidad media de el arreglo seleccionado y X; con (i = 1,2,...n) la inten-
sidad media de los otros arreglos. Entonces, se calculan las intensidades normalizadas de
la siguiente manera:

x; = Bixi, (4.8)

donde B; = ¢ para i =2,3,...,n.
L

Los métodos lineales son predominantemente medias de normalizacién de microarreglos.
En escala, la aproximacién lineal simple asume una relacién lineal que pasa por el ori-
gen. Fuerza las distribuciones de los arreglos a tener la misma tendencia central (media
aritmética, media geométrica, mediana), lo que puede ser realizado por un factor de escala
y ha sido uno de los métodos seleccionados por Affymetrix[32].

4.2.2. Normalizacion por Conjunto invariante

Este método, lleva a cabo la normalizacién de un grupo de microarreglos utilizando otro
como referencia comun. Esta relaciéon de normalizacidén puede ser interpretada como una
curva en el grafico de dispersién de dos microarreglos, en donde el arreglo de referencia
es representado por el eje y y el arreglo a ser normalizado en el eje x.

La normalizacién debe basarse tinicamente en las sondas con valores de intensidad que
pertenecen a los genes no diferencialmente expresados, que generalmente no se conocen.
No obstante, se espera que la sonda de un gen no diferencialmente expresado tenga rangos
de intensidad similares. Estas sondas son identificadas a través de un proceso iterativo
llamado Conjunto invariante[31], el cual presumiblemente estd compuesto de puntos de
genes no diferencialmente expresados. Especificamente, se empieza con puntos de todas
las sondas PM. Si la proporcién de los rangos de diferencia de los puntos (PRD, que es
la diferencia absoluta de rangos en dos arreglos dividida entre el nimero total de sondas
n) es suficientemente pequefia, el punto es mantenido en el conjunto,
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Tk,i — Tk,base H
)

PRDy; = || = (4.9)

donde ry ; es el rango de la sefial del kgsimo PM en el arreglo i y ry pase €l rango de la
senal de el mismo PM en el arreglo de referencia. El rango de proporcién de la diferencia
de puntos (PRD) es calculado para toda sonda k =1,2,..K.

Empiricamente se puede establecer, por ejemplo, un umbral PRD < 0,003 cuando el
promedio de intensidades de rangos es pequefio en los dos arreglos, mientras que PRD <
0,007 cuando es grande. A partir de ambos se interpola un nuevo umbral intermedio y se
repite el proceso iterativamente hasta que el conjunto no cambia. Una vez formado dicho
conjunto invariante, es usado como base para ajustar una curva de normalizacién, la cual
pasa a través de la mediana de las intensidades de las sondas seleccionadas.

4.2.3. Normalizacion por Qsplines

En este método se escoge un arreglo de referencia Vv, el cual es calculado a partir de la
media geométrica de cada sonda sobre los n arreglos,

1

n n
vi={[]x ] > (4.10)
i=1

donde i =1,2,...,n son los microarreglos y k = 1,2, ..., K las sondas. De manera que el
arreglo de referencia esta compuesto por informacién de todos los arreglos analizados.

Para la normalizacién, el método usa los cuantiles de las senales de los arreglos y blancos
(x y V) para estimar B-splines de suavizamiento[32]. De cada arreglo y el vector V se
toman 100 cuantiles, g; y qv (percentiles). Cada gy, g; es usado para ajustar una funcién
de spline ctbica, s; = f(qv,q;), donde f es la funcién generadora de splines que ajusta
los pardmetros de un spline ciibico natural (B-spline). Los parametros de los splines se
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ajustan para cada intervalo entre cuantiles consecutivos. La funcién de interpolacién de
splines definida sobre el j¢simo intervalo, es definida por los pardmetros a;; y y;j en la
ecuacion 4.11. Para un spline clbico no suavizado, y;j = gy,

sj(x) = aij, +aij,(x —yij) —I—a,-j3(x—yij)2—i—aij4(x—yij)3 (4.11)

Los splines son entonces usados como funciones de normalizacion senal-dependientes en

las senales de x.

Las senales de los blancos pueden provenir de otro arreglo o pueden ser medias calculadas
a partir de multiples arreglos. Los splines son una eleccién natural y robusta que permite la
representacion de casi cualquier relacidn suave y ademas funciona bien si los datos tienen
una relacién lineal. Usando la informacién de los cuantiles es mas sencillo el problema
del ajuste pues lo evita directamente ajustando los datos por pareo, lo cual en general
requiere de robustas técnicas de regresion[32].
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Capitulo 5
Aplicacion: Proyecto real

Nombre del proyecto.

Perfil de expresion diferencial de genes en piel y cérvix del ratén transgénico K14E6
mediante el uso de microarreglos de alta densidad[35].

5.1. Introduccion

Para estudiar la progresién neopldsica inducida por VPH, se expresé la regién temprana
(E6) del virus del papiloma humano tipo 16 (VPH16) en las células basales del epitelio
(piel, cérvix, vagina, etc.) en un ratén transgénico, usando el promotor de la queratina
humana K14.

En el ratén transgénico K14E6, se encontrd un aumento en la proliferacién de las células
de la piel (por lo tanto un engrosamiento en ésta), ademas de la aparicidn espontanea de
tumores de piel en el ratén adulto, en su mayoria malignos. Sin embargo, la expresién de
la oncoproteina E6 en el ratén K14E6 no fue suficiente para inducir cancer en el tracto

reproductivo (cérvix y vagina).
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Los diferentes fenotipos que induce E6 en piel del ratén transgénico K14E6 incitan a
plantear diferentes preguntas tales como, jqué otras funciones ademas de inducir la de-
gradacion de p53 realiza E67 jQué genes estan involucrados en el efecto diferencial de
E6 en piel y cérvix del ratéon K14E67 Para responder a estas preguntas, se piensa realizar
un perfil de expresién de genes en piel y cérvix del ratén transgénico K14E6 mediante el

uso de microarreglos.

Lo que se pretende realizar con los microarreglos, es encontrar los genes diferencialmente
expresados en piel del ratén E6 con respecto al cérvix que puedan explicar su fenotipo.
Ademas se tienen que comparar los genes de piel F'vB con los de piel E6 para descartar
los genes que permanezcan sin cambio. Lo mismo se pretende realizar con el cérvix para
ambos ratones. Por (ltimo se pide realizar una comparacidn entre piel y cérvix del ratén E6
y después compararlos con genes de piel y cérvix de F'vB. En resumen las comparaciones
que se realizarian serian las siguientes:
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Piel FvB Cervix FvB

Piel E6 Cervix E6

Figura 5.1: contrastes a realizar en el perfil de expresion. Piel FvB vs Piel E6, Piel FvB vs
Cérvix FvB, piel FvB vs Cérvix E6, Piel E6 vs Cérvix FvB, Piel E6 vs Cérvix E6, Cérvix
FvB vs Cérvix E6.

5.2. Datos

Los datos utilizados para el proyecto provienen de ARNm de dos tejidos distintos, en
dos diferentes modelos murinos (ratén). En total cuatro grupos de tratamientos. A su
vez cada uno de éstos contiene dos replicados técnicos (misma muestra ARNm en dos
microarreglos) y dos replicados biol6gicos (diferente muestra de ARNm en dos microarre-
glos). En total, 16 muestras. Los microarreglos Affymetrix utilizados son Mouse430a2,
las secuencias se seleccionaron del banco de datos GenBank de NCBI, dbEST y RefSeq.
Los conjuntos de sondas que determinan la expresion de cada gen estan formados por
16 — 20 pares de oligonucledtidos para la deteccién de transcritos. El disefio de la tec-
nologia Affymetrix incluye aproximadamente 14,000 genes de ratén perfectamente bien
caracterizados, controles y Housekeeping genes distribuidos a lo largo de todo el micro-
arreglo, estos controles pueden o no tener interés bioldgico pero son de radical importancia
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por diferentes razones. Antes de procesar el microarreglo, se verifica la calidad de las mues-
tras de ARNm.

Una vez que los microarreglos son escaneados, la imagen obtenida en el experimento de
microarreglos se almacena en archivos con formato .CEL. El resultado del escaner de la
consola Affymetrix es sometido a un control de calidad, después, los archivos son captura-
dos con el paquete estadistico R versién 2.11.1 (2010 — 05 —31) utilizando los recursos
de bioconductor; un proyecto para el desarrollo de fuentes de recursos y herramientas de
software libre para el andlisis y la comprensién de datos genémicos. Por medio de biocon-
ductor, Affymetrix provee informacién de secuencias y anotaciones de cardcter genémico.
En este experimento, las anotaciones requeridas para iniciar el anélisis son las siguientes:

Modelo biolégico: CINVESTAV-RATON TRANSGENICO K14E6.
Anotaciones: Mouse 430 A 2,0.

Tamano: 22,690 genes por arreglo.

Controles: Desde la sonda 22,627 a la 22,690.

Controles de Hibridacién: BioB, BioC, BioD, Cre.

5.3. Analisis

5.3.1. Pre-procesamiento

La fase de pre-procesamiento es crucial para la confiabilidad en los resultados ya que
involucra la observacién a detalle de los datos crudos. Es en este paso donde se tomaran
las decisiones de los algoritmos para correccién y/o normalizacién. El andlisis de datos
crudos se realiza a nivel intensidad de sefial por sonda. Primero nos enfocamos en el
panorama general de todos los datos involucrados en el proyecto mediante curvas de
distribucién (Figura 4.2) y con otra perspectiva los graficos de cajas (Figura 4.3). Ambas
nos permiten detectar sesgos, verificar calidad de replicados y nos servirdn para medir
el efecto de correccién y normalizacién. Por otro lado, nos enfocamos en los controles
de hibridacidon porque precisamente son disefiados para detectar problemas durante el
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proceso de hibridacién en el microarreglo y un error a este nivel conlleva a una posible
eliminacién de la muestra en el andlisis (ver seccién 3.3.). La correccién del ruido de fondo
se refiere a la deteccion y de ser el caso, eliminacidon de sefal falsa o bien no especifica
(ver seccién 3.3.1.). Finalmente, la aplicacién de algunos de los principales algoritmos de
normalizaciéon, tema principal de esta tesis.

Exploracion de datos crudos

La figura 5.2 y 5.3 muestran la distribucién de datos crudos de los 16 microarreglos uti-
lizados en el experimento. La gran mayoria de los genes tiene niveles de intensidad bajos,
mientras que los extremos de la cola superior de las distribuciones contienen aquellos
diferencialmente expresados. Se observa un ligero desplazamiento horizontal entre las dis-
tribuciones asi como una densidad heterogénea. En el grafico de cajas también se expone
la necesidad de normalizacién. Si remarcamos las diferencias entre las distribuciones tanto
entre los replicados técnicos como bioldgicos, las mds notables corresponden al replicado
bioldgico 1 de piel E6, al replicado biolégico 2 de cérvix E6 e incluso al replicado técnico
de piel FvB. La figura 5.4 y 5.5 en conjunto con las anteriores, proveen un panorama mas
claro en relacién a estas variaciones (ver replicado bioldgico 2 de piel E6). La razén de
estos comportamientos reside en las fuentes de variacién oscura mencionadas (ver seccién
3.3.2.). Los graficos MA, con frecuencia son utilizados como guia para algunos métodos
de normalizacién. Dado que M es la diferencia entre los valores logaritmicos de expresién

y A es el promedio de estos mismos, M = log, (xx;) —log, (xxj) y A = logz(xki);logZ(xk'i)

donde k = 1,..., p representa el nimero de sonda para cualesquiera dos microarreglos
i,j =1,...,n con sefiales de intensidad x;; y xi;, en datos normalizados un grifico M
contra A debe contener la mayor densidad de puntos dispersos en forma simétrica al-
rededor del eje M = (0. Como estos graficos se crean a partir de la informacién de un
par de microarreglos, en este trabajo Ginicamente se presentan algunas comparaciones de
importancia. La figura 5.6, muestra como la nube de datos dispersos evidencia relaciones
no lineales (Muestra 1y 2 0 7 y 8) o bien diferencias de intensidad que se alejan de M =0
por un factor de escala (Muestra 13y 14 o 15 y 16).
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Figura 5.2: Funcién de densidad de datos crudos (intensidad de sefial a nivel de son-
da) de todos los microarreglos utilizados para el analisis. Se aplic6 a los datos una
transformacion logaritmica con base 2. RT=Replicado técnico, BR1=Replicado bioldgico
1, BR2=Replicado bioldgico 2.
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Figura 5.3: Grafico de cajas de los datos crudos de los 16 microarreglos utilizados
para el analisis. La medida de tendencia central es la mediana de las intensidades de sefial
a nivel de sonda de cada microarreglo. RT'=Replicado técnico, BR1=Replicado biolégico
1, BR2=Replicado bioldgico 2.
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Figura 5.4: Funcién de densidad de datos crudos por tipo de tejido. Los datos de ambas
gréficas provienen de las muestras de ARNm de células de piel. (A) Microarreglos de tejido
de piel FvB (muestra), piel FvB RT (replicado técnico), piel FvB RB1 (replicado bioldgico
1) y piel FvB RB2 (replicado biolégico 2). (B) Microarreglos de tejido de piel E6, piel E6
RT, piel E6 RB1 y piel E6 RB2.
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Figura 5.5: Funcién de densidad de datos crudos por tipo de tejido. Los datos de ambas
graficas provienen de las muestras de ARNm de células de cérvix. (C) Microarreglos de
tejido de cérvix FvB (muestra), cérvix FvB RT (replicado técnico), cérvix FvB RB1 (repli-
cado bioldgico 1) y cérvix FvB RB2 (replicado bioldgico 2). (D) Microarreglos de tejido

de cérvix E6, cérvix E6 RT, cérvix RB1 y cérvix E6 RB2.
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Figura 5.6: Graficos MA de datos crudos. M es la diferencia de expresion en valores lo-
garitmicos y A es el promedio de dichos valores. Las comparaciones presentadas en los
encabezados de cada gréafico corresponden a los tratamientos y replicados de acuerdo a las
siguientes anotaciones: Muestra 1=Original Piel FVB, muestra 2= Replicado técnico Piel FVB,
muestra 3= Replicado bioldgico 1 Piel FVB, muestra 4= Replicado biolégico 2 Piel FVB, muestra
5= Original Piel E6, muestra 6= Replicado técnico Piel E6, muestra 7= Replicado biolégico 1 Piel
E6, muestra 8= Replicado biolégico 2 Piel E6, muestra 9= Original Cérvix FVB, muestra 10= Repli-
cado técnico Cérvix FVB, muestra 11= Replicado biol6gico 1 Cérvix FVB, muestra 12= Replicado
bioldgico 2 Cérvix FVB, muestra 13= Original Cérvix E6, muestra 14= Replicado técnico Cérvix
E6, muestra 15= Replicado bioldgico 1 Cérvix E6, muestra 16= Replicado bioldgico 2 Cérvix E6.

Controles de hibridacion

Como ya se comentd anteriormente, los controles de hibridaciéon proveen informacion
importante durante la fase de pre-procesamiento. En los graficos de dispersion que se pre-
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sentan, se debe verificar que los respectivos puntos se distribuyan sobre la diagonal. Bajo
esta referencia se pueden detectar problemas de hibridacién (intensidad de sefial ausente
o relativamente muy baja) y en general dificultades experimentales.

Segun los siguientes cuatro graficos, el error respecto a la diagonal es mayor entre la
muestra y sus replicados biolégicos y menor cuando se compara con su replicado técnico.
La comparacién entre los replicados bioldgicos de cérvix E6, es evidencia de una relacién
que se aleja de lo esperado (figura 5.10). Debido a que las combinaciones por pares
pueden llegar a ser demasiadas, se grafican las parejas que desde el punto de vista del
diseno experimental sean mas importantes.
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Figura 5.7: Controles de hibridacion BioB, BioC, BioD y Cre de los cuatro tipos de
muestra comparados con sus replicados técnicos. Los datos graficados corresponden a
la totalidad de los controles del microarreglo. Los puntos rojos representan los controles de
hibridacion.
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Figura 5.10: Controles de hibridacion BioB, BioC, BioD y Cre de los cuatro tipos de
muestra. La comparacion es entre los replicados biologicos 1y 2.

Normalizacion

El anélisis de los diferentes procesos de normalizacién se dividié en tres secciones, la pri-
mera dedicada a los métodos de informacidn total, la segunda a los de informacién parcial
y la dltima a su aplicacién combinada con un algoritmo de correccién de ruido de fondo.
Se contemplé el efecto sobre los datos después de normalizar por los seis métodos elegidos
(Cuantiles, Loess, Contraste, Qsplines, Conjuntos invariantes y Constante), el de aplicar el
algoritmo de Cuantiles por separado a los grupos de contraste para posteriormente utilizar
cualquier otro método para normalizar el conjunto completo de datos y el de aplicar los
algoritmos de correccién de fondo sobre los datos normalizados directamente por los seis
métodos que se estan comparando.
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Normalizacién por métodos de informacion total

De acuerdo a los graficos presentados a continuacion, los tres métodos de informacién
propuestos para este analisis reducen notablemente las diferencias entre las distribuciones
de los datos (figura 5.11). La gréfica A y B de la misma figura, se diferencia por la forma
en la que se aplicé el método de Cuantiles (ver figura 5.13). En estas dos, los datos atin
se mantienen a nivel de intensidad de seal a diferencia de C y D que ya se manejan como
valores de expresion génica. La figura 5.12, presenta las distribuciones de los datos norma-
lizados en dos etapas, primero se aplicé el método de Cuantiles a los grupos a comparar
y consecuentemente Loess, Contraste y nuevamente Cuantiles. No se incluyé el grafico
de distribucién por el método de Cuantiles directamente porque la resolucién no permite
distinguirlo del grafico A de la figura 5.12. Aunque en términos ndmericos si hay cierta
variacion, es de hecho relativamente pequena.

Los graficos de cajas de la figura 5.13, corresponden al mismo proceso de normalizacién
que se realizé en el grafico A y B de la figura 5.11. Debido a que los diferentes gru-
pos de muestras conservan demasiada variacién entre si, no es recomendable realizar las
comparaciones en este punto. Sin embargo, ambos gréficos ayudan a identificar aquellos
grupos de microarreglos que se desvian de forma notable del comportamiento general,
la presencia de efectos de lote o bien sirven como base para una segunda normalizacién
no tan radical como la de Cuantiles, asunto que en ocasiones es deseable incluso bajo el
conocimiento de que un nimero grande de muestras va de la mano con la eficiencia del
método de normalizacién en cuestién. En estos graficos (figura 5.11 y 5.13), se observa
que los replicados biolégicos de piel E6 y cérvix E6 presentan una mayor desviacién del
comportamiento en relacién a los demds grupos de muestras, pero se espera que dicha
variacion obscura sea corregida al completar la fase de pre-procesamiento.

A partir de los datos normalizados mostrados en la figura 5.14 ya es posible continuar
con la elaboracién de los contrastes. En general, los datos clasificados como atipicos en
cada caja conforman a los genes candidatos a estar diferencialmente expresados. La figura
5.15, contiene los graficos de cajas de los datos normalizados en dos etapas al igual que
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en el a figura 5.12. En ellos, se observa que la distribucién de los datos se modifica poco
en relacién a las normalizaciones directas. La aplicacién de un proceso de normalizacién
en dos etapas debe tener una razén experimental que la sustente y por tanto, marcar
cierta diferencia en cuanto a los genes encontrados en los correspondientes contrastes, de
lo contrario dicha aplicacién no es de utilidad y sélo disminuye el poder del primer método
utilizado.

Los graficos correspondientes a la figura 5.16 y 5.17 se presentan para hacer notar el
empate casi perfecto entre las distribuciones, producto de la normalizacién por Cuantiles
entre los diferentes tipos de replicados. Por dltimo, se muestran algunos graficos MA de
los datos normalizados por los diferentes métodos estudiados (figura 5.18, 5.19 y 5.20).
En los tres métodos de informacién total bajo analisis, se observan desviaciones de la linea
horizontal M = O (en valores grandes de A se aprecia con mayor facilidad). En los graficos
correspondientes al método de Loess ciclico (figura 5.19) la variacién es notablemente
mayor. Asi mismo, la variacién mas amplia se continda presentando en las comparaciones
que involucran a los replicados biolégicos.
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Figura 5.11: Funcién de densidad de los datos normalizados por métodos de informa-
cion total: (A) Normalizacion por el método de Cuantiles entre replicados de tejido. (B)
Normalizacién por el método de Cuantiles entre Muestra-RT y RB1-RB2. (C) Normali-
zacion por el método de Loess ciclico. (D) Normalizacién por el método de Contraste.
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lizacién por el método de Cuantiles. (B) Normalizacion por el método de Loess ciclico. (C)

Normalizacion por el método de Contraste.
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Normalizacion por el método de Cuantiles entre Muestra-RT y RB1-RB2.
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Figura 5.14: Graficos de cajas de los datos normalizados por los métodos de informa-
cion total: (C) Normalizacidn por el método de Loess ciclico. (D) Normalizacion por el
método de Contraste.
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Figura 5.15: Graficos de cajas de los datos normalizados por los métodos de infor-
macion total después de normalizar por Cuantiles los replicados de cada tejido: (A)
Normalizacion por el método de Cuantiles. (B) Normalizacion por el método de Loess

ciclico. (C) Normalizacién por el método de Contraste.
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Figura 5.16: Funciones de densidad de los datos de piel normalizados por Cuantiles:
(A) Tejido de piel FvB normalizado por Cuantiles con su RT'. (B) Tejido de piel FvB RB1
normalizado por Cuantiles con RB2. (C) Tejido de piel E6 normalizado por Cuantiles con
su RT. (D) Tejido de piel E6 RB1 normalizado por Cuantiles con RB2.
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Figura 5.17: Funciones de densidad de los datos de cérvix normalizados por Cuanti-
les: (A) Tejido de cérvix FvB normalizado por Cuantiles con su RT. (B) Tejido de cérvix
FvB RB1 normalizado por Cuantiles con RB2. (C) Tejido de cérvix E6 normalizado por
Cuantiles con su RT'. (D) Tejido de cérvix E6 RB1 normalizado por Cuantiles con RB2.
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Figura 5.18: Grafico MA de los datos normalizados por el método de Cuantiles. M es
la diferencia de expresion en valores logaritmicos y A es el promedio de dichos valores.
Las comparaciones presentadas en los encabezados de cada gréfico corresponden a los tra-
tamientos y replicados de acuerdo a las siguientes anotaciones: Muestra 1=Original Piel FVB,
muestra 2= Replicado técnico Piel FVB, muestra 3= Replicado bioldgico 1 Piel FVB, muestra 4=
Replicado biolégico 2 Piel FVB, muestra 5= Original Piel E6, muestra 6= Replicado técnico Piel
E6, muestra 7= Replicado bioldgico 1 Piel E6, muestra 8= Replicado bioldgico 2 Piel E6, mues-
tra 9= Original Cérvix FVB, muestra 10= Replicado técnico Cérvix FVB, muestra 11= Replicado
biolégico 1 Cérvix FVB, muestra 12= Replicado bioldgico 2 Cérvix FVB, muestra 13= Original

Cérvix E6, muestra 14= Replicado técnico Cérvix E6, muestra 15= Replicado biolégico 1 Cérvix

E6, muestra 16= Replicado bioldgico 2 Cérvix E6.
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Figura 5.19: Grafico MA de los datos normalizados por el método de Loess ciclico.
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Figura 5.20: Grafico MA de los datos normalizados por el método de Contraste.

Normalizacion por métodos de informacion parcial

Los métodos de informacién parcial que se seleccionaron para el andlisis, son los presen-
tados en la figura 5.21. De acuerdo a estos graficos y los de la figura 5.23, el algoritmo de
normalizaciéon mas débil en el sentido de empatar la distribuciones, resulté ser constante.
Al comparar estos ultimos graficos de cajas con los de la figura 5.24, se observa que el
método de Qspline y Conjuntos invariantes parece funcionar bien, de manera que las distri-
buciones de ambos no difieren mucho incluso en relacién a las obtenidas con los métodos
completos. Los grificos MA resultantes (figura 5.25, 5.26 y 5.27), muestran ligeramente
una mayor dispersiéon con respecto a la linea horizontal M = 0 que en los métodos de
informacidn total, siendo las mas notables aquellas correspondientes a Constante (figura
5.27). Cabe recalcar que en las comparaciones donde se observa una relacién no lineal en
los datos crudos, el método de Qspline funciona de forma eficaz (figura 5.26).

85



(&) (B)

0.6

L
0.3
L

i
(=}
-
2 ° z
] ]
e m | I
8 = 8 o
=1
o
=}
- 4
- J =1
=]
a | a |
< T T T T T @ T T T T T
6 a 10 12 14 6 ] 10 12 14
Log Intensity Log Intensity
()
@
2 N
o
w i
(=}
=
=]
z
E -
=]
&

[ 8 10 12 14
Log intensity

Figura 5.21: Funcién de densidad de los datos normalizados por métodos de infor-
macion parcial: (A) Normalizacion por el método de Qspline. (B) Normalizacién por el

método de Conjuntos invariantes. (C) Normalizacién por el método Constante.
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Figura 5.22: Funcién de densidad de los datos normalizados por métodos de infor-
macion parcial después de normalizar por Cuantiles entre replicados de tejido: (A)
Normalizacion por el método de Qspline. (B) Normalizacién por el método de Conjuntos

invariantes. (C) Normalizacién por el método Constante.
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Figura 5.23: Graficos de cajas de los datos normalizados por los métodos de infor-
macion parcial: (A) Normalizacion por el método de Qspline. (B) Normalizacién por el

método de Conjuntos invariantes. (C) Normalizacion por el método Constante.
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Figura 5.24: Graficos de cajas de los datos normalizados por los métodos de infor-
macion parcial después de normalizar por Cuantiles entre replicados de tejido: (A)
Normalizacion por el método de Qspline. (B) Normalizacién por el método de Conjuntos

invariantes. (C) Normalizacién por el método Constante.
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Figura 5.25: Grafico MA de los datos normalizados por el método de Conjuntos in-
variantes. M es la diferencia de expresion en valores logaritmicos y A es el promedio de
dichos valores. Las comparaciones presentadas en los encabezados de cada gréafico corres-
ponden a los tratamientos y replicados de acuerdo a las siguientes anotaciones: Muestra
1=Original Piel FVB, muestra 2= Replicado técnico Piel FVB, muestra 3= Replicado biolégico 1
Piel FVB, muestra 4= Replicado biolégico 2 Piel FVB, muestra 5= Original Piel E6, muestra 6=
Replicado técnico Piel E6, muestra 7= Replicado biolégico 1 Piel E6, muestra 8= Replicado bio-
l16gico 2 Piel E6, muestra 9= Original Cérvix FVB, muestra 10= Replicado técnico Cérvix FVB,
muestra 11= Replicado biolégico 1 Cérvix FVB, muestra 12= Replicado biolégico 2 Cérvix FVB,

muestra 13= Original Cérvix E6, muestra 14= Replicado técnico Cérvix E6, muestra 15= Replicado
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biolégico 1 Cérvix E6, muestra 16= Replicado bioldgico 2 Cérvix E6.
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Figura 5.26: Grafico MA de los datos normalizados por el método de Qspline.
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Figura 5.27: Grafico MA de los datos normalizados por el método Constante.

Normalizacion con correccion de fondo

La figura 5.28 es un acercamiento a una seccién del microarreglo que hace evidente la
presencia de ruido en la sefial y la necesidad de un proceso de normalizacién. En la imagen
del escaner las intensidades de seiial de sonda, no estan perfectemante acotadas por la
red que define las posiciones de dichas sondas provocando interferencia entre sefiales de
diferentes sondas. Ademads, a pesar de ser replicados técnicos provenientes de un mismo
lote la intensidad de sefial varia de forma notable tanto en la imagen del escaner como en
el archivo .CEL procesado.

La correccién de ruido de fondo, tiene un efecto importante sobre los resultados que se
obtienen en las siguientes fases del andlisis. Por esta razén se realizé una breve comparacién
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a través de algunos graficos como los que se han presentado. En la figura 5.29, se observa
una importante modificacién en las funciones de densidad. Se aprecian algunas diferencias
a simple vista pero todas presentan un comportamiento bimodal, lo cual es tema para
discutir en relaciéon a la interpretacién de los datos.

Imagen del
-
escaner

Archivo .CEL —

Muestra Réplica técnica

Figura 5.28: Comparacion de una seccion de microarreglo correspondendiente a un
par de replicados técnicos. La imagen del escédner, es obtenida por la misma plataforma
de procesamiento de microarreglos dentro de la unidad de alta tecnologia. El software que
incluye la plataforma convierte la imagen del escéner en un archivo de pixeles, donde cada
pixel representa un nivel de intensidad de sefial de sonda. Los algoritmos de procesamiento

de imagenes también proveen diferencias importantes[38].
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Distribucion de datos después de normalizar y corregir el ruido de fondo por RMA
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Figura 5.29: Funciones de densidad de los datos normalizados por los seis métodos bajo
comparacion y correccion de ruido de fondo. (A) Método de Cuantiles. (B) Método de
Loess ciclico. (C) Método de Conjuntos invariantes. (D) Método de Contraste. (E) Método
de Qspline. (F) Método Constante. Se utiliz6 el algoritmo RMA para la correccion de ruido
de fondo.

5.3.2. Clasificacion

Modelos lineales para determinar expresion diferencial (LIMMA)

Los métodos que se utilizan para deteccion de expresion diferencial no obedecen un es-
tandar de oro y el camino a elegir no es trivial[38], en este caso el enfoque es en base
a modelos lineales. Limma es una libreria de bioconductor especialmente disefiada para
andlisis de expresién diferencial en datos de microarreglos de expresion[39]. Esta construi-
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da para analizar proyectos, cuya caracteristica es involucrar comparaciones entre muchos
transcritos simultdneamente. Se basa en ajustar un modelo lineal a los niveles de expresién
de cada gen. Dada la limitante de pocas réplicas para el volumen de variables, se hace uso
de métodos que usen informacién generada durante y entre los genes que se comparan
por métodos empiricos de Bayes, lo cual permite que el andlisis sea estable aun cuando
lidiamos con muy reducido niimero de microarreglos. Para utilizar limma en el andlisis de
expresion diferencial, se requiere especificar dos matrices: la matriz de disefio que detalla
como esta planteado el experimento, es decir, una matriz de dimensién nxm de unos y
ceros, donde n es el nimero de microarreglos utilizados en el experimento y m la cantidad
de grupos propuestos, y la matriz de contrastes que permite que los coeficientes defini-
dos en la matriz de disefio sean combinados en forma de contrastes de interés entre las
diferentes fuentes de ARN (por ejemplo casos y controles, entre tratamientos o a través
de estadios en un proyecto de series de tiempos).

Limma resume los resultados del modelo lineal, realiza las pruebas de hipdtesis de expre-
sion diferencial y el ajuste del valor de p por miltiples pruebas a través de una variedad
de estadisticos. Entre ellos encontramos fold changes, errores estandar, pueba t y valor
de p. El estadistico basico usado para analisis de significancia es la prueba f moderada,
misma que es calculada para cada sonda y para cada contraste. Su interpretacién es tal
cual la prueba t, la tnica diferencia es que los errores estandar han sido moderados a lo
largo de los genes generando un valor comdn a través de un simple modelo Bayesiano
que no hace otra cosa que "pedir prestada” informacién a grupos de genes para generar
inferencia sobre cada gen en forma individual[40].

Sin embargo, limma despliega tres estadisticos para determinar significancia: valor de p,
valor de p ajustado y estadistico B. El valor de p depende de algunas consideraciones
sobre normalidad e independencia entre variables que no necesariamente se cumplen en
el caso de microarreglos de expresion. El valor de p es ajustado utilizando Benjamini and
Hochberg FDR (tasa de deteccién de falsos positivos)[41] que bdsicamente dice: si to-
dos los genes con un valor de p caen por debajo de un umbral dado (por ejemplo 0.05),
éstos son seleccionados como diferencialmente expresados y entonces la proporcidén de
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deteccion de falsos positivos estd controlada a ser menor que ese umbral predeterminado
(en nuestro caso 5%). Ahora bien, otra alternativa es el estadistico B (lods o B-stat) el
cual es ajustado de forma automatica por miultiples pruebas asumiendo por default o a
priori que el 1% de los genes (o bien otro porcentaje que definamos) estaran diferencial-
mente expresados. Es comdn ver que en términos de ranqueo tanto los valores p como
el estadistico B ordenaran los genes en forma similar. Las probabilidades calculadas en el
estadistico B requieren de un valor inicial en forma de prior (1% en este caso), que indica
que al menos el 1% de los genes estaran diferencialmente expresados. En este sentido
algunas personas se sienten mas comodas usando valores p como tal o bien ajustados y
no depender de la precisién asumida en el prior.

Comparacion de los efectos que diferentes algoritmos de pre-procesamiento tienen
sobre la identificacion de genes diferencialmente expresados

Una vez normalizados los datos ya es posible realizar las comparaciones de interés entre
los microarreglos. Asi mismo, un paso fundamental para comparar la eficiencia de los
diferentes algoritmos de pre-procesamiento consiste en cuantificar los falsos positivos y
negativos que se obtienen bajo un mismo umbral de clasificacién. Sin embargo dado el
ndmero de hipétesis (genes) que se estan probando, en la préctica no es posible cuan-
tificar por completo los falsos negativos y es complicado, costoso y tardado identificar
todos los falsos postivos pues cada gen requiere un experimento de validacién (ademas
de las variantes en pardmetros dentro de cada algoritmo de normalizacién, los modelos
que se usen para determinar expresién diferencial y los umbrales que se determinen para
la prueba estadistica que se tome en cuenta).

A razén de la complejidad que representa el proceso de validacién de resultados, en
este trabajo la exploracién de los efectos que los diferentes procesos de normalizacién
tienen a nivel de la fase de clasificacion, parte de la observacion de los gréficos de volcan
correspondientes a los contrastes requeridos en este analisis. Esto con el fin de obtener una
aproximacién visual sobre las diferencias cuantitativas y cualitativas que dichos algoritmos
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confieren a la identificacion de genes diferencialmente expresados y con ello complementar
argumentos que permitan reducir el nimero de comparaciones consecuentes a través
de diagramas de Venn, ya que se espera que para algunos de los algoritmos de pre-
procesamiento aplicados la gran mayoria de los genes detectados coincida.
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Contrastes con los algoritmos de normalizacion de informacion total

PielE6 vs PielFVB CervixE6 vs CervixFVB
2 ]
§ - o 9 é 0
O w ® bt .
o . o 7]
S) o E .
— v 4 2 - v *
T T T
4 -2 0 2 4
Log Fold Change Log Fold Change
CervixFVB vs PielFVB CervixE6 vs PielFVB
&
v — [72] _
T v _| T w ]
T - T v
o] T o] 7
o ¥ o ©
S) - o .
= e = g
Log Fold Change Log Fold Change
CervixFVB vs PielE6 CervixE6 vs PielE6
] N
B o] € w -
o - ©
] T o] T
o v - o ° ]
[=] - o =
N 4w
Log Fold Change Log Fold Change

Figura 5.30: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Cuanti-
les. Cada grafico representa el correspondiente contraste mostrado en los encabezados. En
el eje de las abscisas se tiene el valor del LogFold Change (M) y en el de las ordenadas
el estadistico B. Los puntos de color rojo corresponden a aquellos genes diferencialmente
sobreexpresados en dado tratamiento con respecto a su contraste, los genes diferencial-
mente subexpresados corresponden a los puntos verdes, los magenta a los que sobrepasan
el umbral de M = |2| pero no al de B = 3, los amarillos a los que sobrepasan el umbral
de B =3 pero no al de M = |2| y los azules a los que no sobrepasan ambos umbrales. Por
ejemplo, en el primer gréfico los puntos verdes corresponden a los genes diferencialmente
subexpresados en Piel E6 con respecto a Piel FVB.
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Figura 5.31: Gréficos de volcan de los datos
ciclico.
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Figura 5.32: Gréficos de volcan de los datos normalizados por el método de Loess
ciclico después de haber normalizado entre grupos por Cuantiles.
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Figura 5.33: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Contraste.
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Figura 5.34: Gréficos de volcan de los datos normalizados por el método de Contraste
después de haber normalizado entre grupos por Cuantiles.
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Contrastes con los algoritmos de normalizacion de informacién parcial
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Figura 5.35: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Conjuntos
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Figura 5.36: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Conjuntos
invariantes después de haber normalizado entre grupos por Cuantiles.
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Figura 5.37: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Qspline.

105



PielE6 vs PielFVB CervixE6 vs CervixFVB

w

4 ] “ B v

S - P ° S

g 7 g "]

O w4 us = 0 >

I 1 I
4 2 0 2 2 4
Log Fold Change Log Fold Change
CervixFVB vs PielFVB CervixE6 vs PielFVB

o N o

§ = N

o v - o -

S e S
Log Fold Change Log Fold Change

CervixFVB vs PielE6 CervixE6 vs PielE6
w

w N 0 ]

g 2] g 7]

g ] g "]

- v ] - [
Log Fold Change Log Fold Change

Figura 5.38: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Qspline
después de haber normalizado entre grupos por Cuantiles.
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Figura 5.39: Gréficos de volcan de los datos normalizados por el método lineal.
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Figura 5.40: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método lineal después
de haber normalizado entre grupos por Cuantiles.
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Contrastes con los seis algoritmos de normalizacion comparados y correccion de ruido
de fondo
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Figura 5.41: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Cuantiles
con correccion de ruido fondo (RMA).
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Figura 5.42: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Loess
ciclico con correccion de ruido fondo (RMA).
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Figura 5.43: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Contraste

con correccion de ruido fondo (RMA).
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Figura 5.44: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Conjuntos
invariantes con correccion de ruido fondo (RMA).
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Figura 5.45: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método de Qsplines
con correccion de ruido fondo (RMA).
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Figura 5.46: Graficos de volcan de los datos normalizados por el método Constante
con correccion de ruido fondo (RMA).

Diagramas de Venn

Para hacer comparaciones a tridves de diagramas de Venn se utilizaron los resultados del
cuarto contraste (CérvixE6 vs PielFVB) correspondiente a los gréficos de volcin de las
figuras 5.30, 5.31, 5.33, 5.35, 5.37, 5.39, 5.41, 5.42, 5.43, 5.44, 5.45 y 5.46.
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No se tomardn en cuenta para los diagramas de Venn, aquelllos contrastes en los que se
aplicé un algoritmo de pre-procesamiento que incluyerd un proceso de normalizacién por
Cuantiles sobre grupos y otro para el conjunto completo de datos. Esto debido a que la
normalizacién por Cuantiles resulté dominante sin importar el método aplicado con el que
se combinara (figuras 5.32, 5.34, 5.36, 5.38 y 5.40).

Cuantiles Loess

Numero de transcritos
detectados
+ Cuantiles: 186

« Loess Ciclico: 183
Contraste « Contraste: 221

Figura 5.47: Comparacion de algoritmos de informacion total. La interseccion entre los
tres algoritmos conforma el 94,6 % de los genes detectados por Cuantiles, el 96,17 % de los

detectados por Loess ciclico y el 79,6 % de los detectados por Contraste.
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Conjuntos | Qsplines

Namero de transcritos
detectados
« Conjuntos invariantes: 158

«  Qsplines: 167
Constante « Constante: 179

Figura 5.48: Comparacion de algoritmos de informacin parcial. La interseccion entre
los tres algoritmos conforma el 94,30 % de los genes detectados por Conjuntos invariantes
el 89,22 % de los detectados por Qsplines y el 83,32 % de los detectados por Constante. CI

= Conjuntos invariantes.
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Cuantiles CF Loess CF

Cuantiles

Numero de transcritos
detectados
+ Cuantiles: 186

+ Cuantiles CF: 395

* Loess Ciclico: 183

+ Loess Ciclico CF: 414

Figura 5.49: Comparacion de algoritmos de informacion total, efecto de la correccion
de ruido de fondo. La interseccién entre los cuatro algoritmos conforma el 90,86 % de los
genes detectados por Cuantiles, el 42,78 % de los detectados por Cuantiles CF, el 92,35 %
de los detectados por Loess y el 40,82 % de los detectados por Loess CF. Sin embargo, la
cantidad de transcritos detectados aumenta considerablemente por efecto de la aplicacion
del algoritmo de correccién de ruido de fondo. En el caso de Cuantiles el nimero de trans-
critos detectados al aplicar correccion de fondo es en proporcién el 212,36 % con respecto
al mismo algoritmo sin dicha correccién, mientras que en el caso de Loess la misma rela-
cion es de un 226,22 %. Ademads, la interseccion entre Cuantiles CF y Loess CF que no se
comparte con los respectivos métodos sin CF es de un 49,62 % para el caso de Cuantiles y
47,34 % para el de Loess. CF = Correccién de ruido de fondo.
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Constante CF CICF

Constante

Numero de transcritos
detectados
+ Constante: 179

+ Constante CF: 466

« Conjuntos Invariantes: 158

« Conjuntos Invariantes CF: 437

Figura 5.50: Comparacion de algoritmos de informacion parcial, efecto de la correc-
cion de ruido de fondo. La interseccion entre los cuatro algoritmos conforma el 81,56 %
de los genes detectados por Constante, el 31,33 % de los detectados por Constante CF, el
92,40% de los detectados por Conjuntos invariantes y el 33,41 % de los detectados por
Conjuntos invariantes CF. Tal como en los métodos de informacién total (figrua 5.49), la
cantidad de transcritos detectados aumenta considerablemente por efecto de la aplicacién
del algoritmo de correccion de ruido de fondo. En el caso de Constante el nimero de trans-
critos detectados al aplicar correccion de fondo es en proporcion el 260,33 % con respecto
al mismo algoritmo sin dicha correccién, mientras que en el caso de Conjuntos invarian-
tes la misma relacién es de un 276,58 %. Ademds, la interseccion entre Constante CF y
Conjuntos invariantes CF que no se comparte con los respectivos métodos sin CF es de un

49,36 % para el caso de Constante y 52,63 % para el de Conjuntos invariantes.
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Cuantiles Cl

Loess Constant

Numero de transcritos
detectados
+ Loess Ciclico: 183

+ Cuantiles: 186

« Conjuntos Invariantes: 158
« Conjuntos Constante: 179

Figura 5.51: Comparacion de algoritmos de informacion parcial y total. La interseccion
entre los cuatro métodos es de 82,5% con Loess, 81,2% con Cuantiles, 95,6 % con Cl y
84,4 % con Constante. El resto de las particiones contienen un nimero de genes con una
aparente distribucién uniforme con excepcion de la interseccion entre Cuantiles y Constan-
te (23 genes).

5.3.3. Prediccion

A los datos seleccionados en la fase anterior como diferencialmente expresados, ahora
se les aplica un método de clustering no supervisado con el objetivo de identificar los
patrones de expresion diferencial correspondientes a algunos de los contrastes realizados.

Mapas de calor con los genes obtenidos en los contrastes con los algoritmos Cuantiles
y Constante

En todos los mapas de calor presentados los dendogramas corresponden a un algoritmo de
agrupamiento jerdrquico con average linkage, aunque en distinto orden entre microarreglos
tiende a agrupar por tejido (piel y cérvix), tratamiento (FVB y E6) y tipo de replicado
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(técnico y bioldgico), lo cual concuerda con la biologia del experimento. El agrupamiento
entre genes muestra un poco de inestabilidad a pesar del alto nivel de consistencia entre los
métodos (figura 5.51), aunque es similar en la mayoria los contrastes presenta diferencias
importantes. Se hablard acerca de ésto en la discusién.
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Figura 5.52: Mapa de calor del contraste CervixE6 vs CervixF' VB para los datos selec-

cionados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacién por el
método de Cuantiles. El agrupamiento jerarquico se aplicé a muestras y genes. La escala
de rangos de color se muestra en la esquina superior izquierda de cada grafico. Cada gen es
representado por un sélo renglén de pixeles coloreados, cada microarreglo es representa-
do por una séla columna. Los diferentes clusters pueden identificarse por las agrupaciones
de un mismo color, el cambio de color entre cada pixel es proporcional a la medida de
similitud calculada.
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Figura 5.53: Mapa de calor del contraste CervixE6 vs CervixF' VB para los datos selec-

Cervix FVB RT

cionados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacién por el

método lineal.
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Figura 5.54: Mapa de calor del contraste CervixFVB vs PielFVB para los datos selec-
cionados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacion por el
método de Cuantiles.
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Figura 5.55: Mapa de calor del contraste CervixFVB vs PielFVB para los datos selec-

BR2 Cervix FVB
BR1 Cervix FVB

cionados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacién por el
método lineal.
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Figura 5.56: Mapa de calor del contraste CervixE6 vs PielFVB para los datos selec-
cionados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacién por el
método de Cuantiles.
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Figura 5.57: Mapa de calor del contraste CervixE6 vs PielFVB para los datos selec-

BR2 Cervix E6
BR2 Cervix FVB
BR1 Cervix EG

cionados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacion por el
método lineal.

126



Color Key

_ CervixFVB vs PielE6

210 1 2
Row Z-Score

}

|

i

= © w w O 0O - MO - @9 w w m m = oM
x 2 L pggpgxpgl Y YEg X

e T 8 ® £ L m L o x x x m
W % A a 8 8 p 8 W EEE £ 2 5> =
o - o O 0o A =% €& @ T gz Z c
[ r © o - @ g © 0O O ¢ @ x ©
oo g xa J 2 o o 5 °

o = O

@ @ m o ¥ o O

m o

Figura 5.58: Mapa de calor del contraste CervixFVB vs PielE6 para los datos selec-
cionados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacién por el
método de Cuantiles.
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Figura 5.59: Mapa de calor del contraste CervixFVB vs PielE6 para los datos selec-
cionados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacion por el
método lineal.
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Figura 5.60: Mapa de calor del contraste CervixE6 vs PielE6 para los datos seleccio-
nados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacion por el
método de Cuantiles.
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Figura 5.61: Mapa de calor del contraste CervixE6 vs PielE6 para los datos seleccio-
nados como diferencialmente expresados posteriormente a la normalizacion por el
método lineal.

5.4. Discusion

Los datos utilizados en este trabajo, resultan ser un caso a favor del uso de microarreglos
ya que en muchas ocasiones se obtienen estadisticos de confianza poco favorecidos. En
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muchos casos, las diversas fuentes de variaciéon provocan resultados poco satisfactorios
tanto cuantitativa como cualitativamente, de ello que se haga tanto énfasis sobre el disefio
del experimento pues en muchas ocasiones se critica esta tecnologia y a los algoritmos de
analisis cuando los resultados obtenidos son pobres y de poca reproducibilidad. En realidad
muchos de los problemas son producto de un mal manejo de dichas fuentes de variacién y
la limitada disponibilidad de muestras como factor que repercute en la robustez estadistica
de los resultados.

En relacién a la fase de pre-procesamiento, los algoritmos de normalizacién comparados
han sido usados y discutidos en un nimero importante de trabajos. Todos ellos son efi-
caces cuando se trata de reducir la variacidon oscura entre las muestras, pero cada uno
tiene diversas ventajas y desventajas a tomar en cuenta. Incluso algunos de estos métodos
utilizan ideas y técnicas de otros, como el caso de Contraste con Loess por citar alguno
(ver capitulo 4). Los métodos basados en informacidn parcial implican la posibilidad de
introducir un sesgo en el andlisis, en particular Constante tiene la limitacién de asumir
un comportamiento lineal (figura 5.27), mientras que Qsplines corre el riesgo de sobre-
ajustar el comportamiento de los datos (figurab.26), Conjuntos invariantes es sensible con
respecto a la definicdn establecida de ¢onjunto de genes sin variacion”. Los métodos de
informacidn total como Loess Ciclico y Contraste pueden llegar a ser computacionalmente
muy demandantes pero suelen preferirse por su misma naturaleza. En apariencia Cuan-
tiles es el método mas popular en la actualidad, es computacionalmente rapido, cumple
relativamente bien con los criterios de decisién basados en gréficos como los MA (figura
5.18). Sin embargo, debe tenerse en cuenta que a costa de igualar casi perfectamente las
distribuciones de los datos ejerce un efecto radical sobre ellos (ver figuras 5.16 y 5.16).

En torno a los procesos de normalizacién en dos pasos, en especifico el propuesto en este
trabajo que comienza aplicando Cuantiles por grupos (figuras 5.13). Se debe considerar
el costo que representa una disminucidon en poder de la estimacién de los Cuantiles a
partir de las distribuciénes de los datos y sobre la variacién de estos dentro del conjunto
completo. Dadas la caracteristicas del método su efecto es dominante sobre los procesos
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de normalizacién aplicados después, de las figuras 5.32, 5.34, 5.36, 5.38 y 5.40, se observa
que los graficos de volcan se modifican muy poco en comparacién a cuando los métodos
se aplicaron directamente (figuras 5.30, 5.31, 5.33, 5.35, 5.37 y 5.39).

En la fase de clasificacién, los diagramas de Venn proveen informacién interesante para
la comparacién. En la figura 5.47 se obtiene que en promedio Cuantiles y Loess coinciden
en 95% y Contraste en 79,6 %, tomando en cuenta que los dos primeros métodos son
mas usados en la literatura se sugiere que Contraste podria encontrar un mayor nimero
de falsos positivos. Sin embargo sélo a través de la validacién de resultados mediante
una técnica alternativa (como PCR) es posible verificar dicha aseveracién. Los métodos
de informacién parcial en todos los casos identifican un menor nimero de genes y su
dispersién aparenta ser menor como se observa en la siguiente tabla.

Tipo de algortimo | Desviacion estandar Media
Informacién parcial 10.53565 196.6667
Informacién total 21.12660 168

En la figura 5.50 y 5.49 se observa un importante efecto de la correccién de ruido de fondo
sobre el nimero de genes identificados. Una posible explicacién de este comportamiento es
la distribucién binomial que adquieren los datos después de la correccidon de ruido de fondo
(figura 5.29), en la que se expande el rango dinamico y por lo tanto M (Comparar figuras
5.46 y 5.39 o cualquier otro par andlogo de gréficos), generando mas genes etiquetados
como "“diferencialmente expresados” de acuerdo al umbral establecido (M = 2). En el
caso de los métodos de informacién total aproximademente el 95 % de los genes que se
detectan en el conjunto sin correccién de fondo también son identificados cuando se hace
la correccién y al comparar este efecto entre los dos tipos de algoritmos, contrasta el
hecho de que se obtengan mas genes en los métodos de informacién completa cuando no
hay correcién de fondo pero menos que en los de informacién parcial cuando si la hay.
Si la correccién de ruido de fondo transforma la distribucién de los datos en bimodal,
los supuestos de las pruebas estadisticas se comprometen y por tanto es probable que
obtengamos un mayor volumen de falsos positivos. Es importante mencionar que en el
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caso de los microarreglos de Affymetrix mds recientes, se ha visto que el algoritmo RMA
tiende a transformar los datos a una distribucién como se observa en la figura 5.62.

Datos después de RMA

density

0.05
|

0.00
1

Valor de expresion

Figura 5.62: Funcion de densidad de los datos de un microarreglo HuGene 1.0 st des-

pués de aplicar el algoritmo RMA.

La figura 5.51 muestra el nivel de consistencia en la deteccién de genes diferencialmente
expresados por los cuatro algoritmos seleccionados sin correccién de fondo, resalta el he-
cho de que la interseccién de los 4 algoritmos identifica el 82,5 % de genes en relacién al
total con el método de Loess, 81,2 % con Cuantiles, 95,6 % con Conjuntos invariantes y
84,4 % con Constante. Los resultados podrian usarse para elegir el conjunto de genes en
la interseccidn que por el hecho de aparecer con todos los algoritmos, hacen su deteccién
mds robusta desde un punto de vista estadistico.

Para la fase de prediccidn, se eligieron aleatoriamente los perfiles de expresion diferen-
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cial provenientes del proceso de normalizacién por Cuantiles y Constante para realizar un
agrupamiento jerarquico tanto entre muestras como entre genes y compararlo. En algunos
contrastes los patrones parecen similares (figuras 5.52 a 5.59), pero en otros como el de
Cérvix E6 vs Piel E6 hay diferencias claras (figuras 5.60 y 5.61). Ademds del efecto que
pueda tener el algoritmo de pre-procesamiento aplicado, debe tenerse en cuenta que un
método de agrupamiento como el utilizado en este trabajo compromete su estabilidad
dentro del contexto de muchas variables pocas repeticiones[42]. Para lidiar con este pro-
blema se han desarrollado mdquinas de aprendizaje estadistico que evaltan la estabilidad
del nimero de grupos encontrados y sus elementos, en ocasiones estos métodos son ex-
clusivamente disefiados para el andlisis de expresién diferencial[43].

Para poder afirmar que alguno de los algoritmos de normalizacién comparados es el mejor
es necesario realizar un analisis estadistico bastante mas amplio en el que ademas se
considere una variedad de conjuntos de datos provenientes de diferentes experimentos.
No obstante, este trabajo provee fundamentos y ejemplos que se discuten a nivel que
permiten a personas con conocimientos basicos de biologia, estadistica y computacién
familiarizarse con este tipo de andlisis.

5.5. Conclusiones

Cuando se utilizan microarreglos, el disefo de experimento es determinante sobre la rele-
vancia bioldgica de los resultados finales y un protocolo llevado a cabo con los cuidados
pertinentes robustecerad cada paso del andlisis. Todos los algoritmos de pre-procesamiento
comparados son eficientes bajo el supuesto de que estos dos pasos (disefio de experimento
y protocolo experimental) se realicen correctamente.

La eleccidon del algoritmo de pre-procesamiento a utilizar, en principio depende de los
recursos computacionales disponibles y el comportamiento de los datos antes y después
de la normalizacién. El andlista debe tener en mente la base biolégica del experimento
durante todas la fases del andlisis. Aunque a partir de este trabajo no es posible definir un
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estandar de oro, incluso se podria trabajar sélo con la interseccién de los seis algoritmos.

Los resultados y la discusién en este trabajo pueden sugerir que los algoritmos de infor-
macioén total son mejores por sus caracteristicas estadisticas pero se deja entendido que es
necesario un analisis mas profundo y exhaustivo para concluir que el método de Cuantiles

es el mejor y por tanto el mas usado.
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