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Técnicas Multivariantes para el Andlisis de Datos Genémicos

Resumen

En un mundo donde la cantidad de datos genémicos disponibles crece ex-
ponencialmente, el andlisis de esta informacién se ha convertido en un campo
de investigacion esencial para comprender la complejidad de la genética y la bio-
logia molecular. La genémica ha revolucionado la comprensién de la biologia y
la medicina, proporcionando una gran cantidad de datos que requieren un enfo-
que multidisciplinar para su analisis, donde confluyen tres campos como son la
Informdtica, las Matemadticas y la Biologia. El presente texto tiene como objetivo
abordar esta creciente demanda de herramientas analiticas precisas y efectivas en
el &mbito de la informdtica y las matematicas.

En este trabajo se presenta un estudio sobre las bases formales matemaéticas
de las técnicas multivariantes, profundizando en el anélisis de componentes prin-
cipales (PCA) y en el andlisis claster (AC), destacando los supuestos necesarios
y los desarrollos formales para la obtencién de pardmetros cuando corresponda.
Este enfoque permitira al lector adquirir el conocimiento necesario para abordar
la complejidad de los datos genémicos y desempefiar un papel significativo en la
investigacion y la toma de decisiones en este campo en constante evolucion.

Desde el punto de vista de la bioinformatica, este trabajo se enfoca en capa-
citar al lector en el manejo de las complejas estructuras de datos genémicos, asi
como en la implementacién de diversas técnicas multivariantes, con el objetivo
de analizar estos datos. Se introduciré al lector al repositorio de datos genémicos
Gene Expression Omnibus y a paquetes de R/Bioconductor con el fin de prepararlo
en el marco informatico para que el anélisis final sea satisfactorio.

Finalmente, se ilustrard un ejemplo practico en el que se realizard un andli-
sis exploratorio de datos genémicos, donde confluirdn todos los conocimientos
adquiridos en este trabajo, con el fin de cargar satisfactoriamente un conjunto de
datos gendmicos, preprocesarlos para su posterior andlisis y aplicarle a este con-
junto técnicas de aprendizaje automatico como la reduccién de dimensiones y el
clustering con el prop6sito de extraer conlusiones sobre el experimento estudiado.
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Genémicos, RNA-Seq



Multivariate Methods Applied to Genomic Data Analysis

Abstract

In a world where the volume of available genomic data is growing exponen-
tially, the analysis of this information has become a crucial field of research to
understand the complexity of genetics and molecular biology. Genomics has revo-
lutionized the understanding of biology and medicine, providing a wealth of data
that requires a multidisciplinary approach for analysis, where computer science,
mathematics, and biology converge. The aim of this thesis is to address the in-
creasing demand for precise and effective analytical tools in the field of computer
science and mathematics.

This work presents a study on the formal mathematical foundations of mul-
tivariate techniques, delving into principal component analysis (PCA) and cluster
analysis (CA), highlighting the necessary assumptions and formal developments
for parameter determination when appropriate. This approach will allow readers
to gain the knowledge required to tackle the complexity of genomic data and play
a significant role in research and decision-making in this rapidly evolving field.

From a computer science perspective, this work focuses on training the reader
to handle complex genomic data structures and implement various multivariate
techniques to analyze this data. The reader will be introduced to the genomic data
repository Gene Expression Omnibus and R/ Bioconductor packages to prepare them
in the computational framework for successful analysis.

Finally, an exploratory analysis of genomic data will be conducted, where
all the knowledge acquired in this work will come together with the aim of suc-
cessfully uploading a genomic data set, preprocessing it for further analysis, and
applying machine learning techniques such as dimensionality reduction and clus-
tering to draw conclusions about the studied experiment.

Keywords

Bioconductor, Cluster Analysis, Genomic Data, Principal Component Analysis,
RNA-Seq
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ESTADO DEL ARTE

A lo largo de la historia de la ciencia, el estudio de los organismos vivos ha
sido una busqueda constante para comprender las complejidades de la vida en sus
niveles mas fundamentales. Desde la invencién del microscopio por Antonie van
Leeuwenhoek en el siglo XVII, que permiti6 la observacién de microorganismos por
primera vez, hasta la era contempordnea de la genémica y las ciencias émicas, se
ha recorrido un fascinante viaje de descubrimiento. En este contexto, las ciencias
6micas han emergido como un pilar fundamental en la exploracién de la biologia
y la genética moderna.

HISTORIA DE LAS CIENCIAS OMICAS

Antes de continuar, y para reforzar la comprensién a lo largo del trabajo,
dmicas es como se conocen de manera informal a las distintas ramas de la ciencia
que comprenden varias disciplinas de la biologia cuyos nombres comparten el
sufijo -6mica. Estas disciplinas incluyen la gendémica, proteémica, metabolémica,
metagendmica, fendmica y transcriptomica [1].

Durante el siglo XX, los investigadores se enfrentaron a la escasez de datos
en sus esfuerzos por avanzar en estas areas. En consecuencia, gran parte de estos
esfuerzos en investigacion se centraron en la generacion de datos, cuyo volumen
resultante era aiin manejable. El andlisis de estos datos se realizaba de manera ma-
nual o con herramientas informéticas y técnicas estadisticas basicas. Sin embargo,
en las ultimas dos décadas, se han producido avances tecnolégicos significativos
que han desencadenado una revolucién en estos campos. La tecnologia actual
permite la observacién y mediciéon de sistemas bioldgicos con una precisién sin
precedentes, y esto se logra a un costo asequible que contintia disminuyendo [2].



ESTADO DEL ARTE

Importancia de las Ciencias Omicas

Las ciencias 6micas trabajan como un detective molecular que nos ayuda a
entender como funcionan nuestros cuerpos y como nos adaptamos a diferentes si-
tuaciones. Nos permiten descubrir los secretos detrds de la salud, la enfermedad
y cémo evolucionamos. Los datos generados por estas técnicas no solo han trans-
formado nuestra comprension de la biologia, sino que también tienen un impacto
significativo en campos como la medicina, la biotecnologia y la conservacién de
la biodiversidad.

A lo largo de los afios, numerosos trabajos y proyectos han demostrado el
potencial de las ciencias 6micas. Uno de los hitos mds destacados fue el Proyecto
del Genoma Humano. Este supuso un punto de inflexién, al poner a disposicion
de la comunidad cientifica la primera secuencia completa de un genoma humano
en 2003, hito alcanzado tras un esfuerzo internacional de més de 300 millones
de ddlares (hoy dia, secuenciar un genoma humano cuesta en torno a los 1,000
doélares). Este acontecimiento dio inicio a la denominada era post-genémica [3].
Otro ejemplo es el Proyecto 1000 Genomas, que catalogé las variaciones genéticas
en poblaciones humanas a nivel global [4].

En este trabajo confluyen tres campos diferentes como son la matemadtica, la
informaética y la biologia. Tiene especial interés y dificultad afiadida puesto que el
lenguaje inherente a cada disciplina debe ser integrado con las otras.

ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

Dentro de este vasto panorama de las ciencias émicas, dos técnicas fundamen-
tales han desempefiado un papel esencial en la exploracién y el andlisis de datos.
La primera de estas es el Andlisis de Componentes Principales (PCA), desarrolla-
do por Karl Pearson en el inicio del siglo XX, publicando “On Lines and Planes
of Closest Fit to Systems of Points in Space” [5] en 1901. El PCA ha permitido
la reduccién de la dimensionalidad de datos complejos, preservando informacién
esencial y simplificando la interpretacion.

Mas tarde, en 1933, Harold Hotelling publicé ”Analysis of a Complex of Sta-
tistical Variables into Principal Components” [6]. Hotelling extendi6 el trabajo de
Pearson y formaliz6 el PCA tal como lo conocemos hoy en dia, estableciendo sus
fundamentos matematicos.

10



ESTADO DEL ARTE

A dia de hoy, existen multitud de trabajos que tratan y profundizan sobre el
PCA, destacando entre ellos los utilizados en esta secciéon del trabajo, ”Applied
Multivariate Analysis” [7] de Neil H. Timm; "Methods of Multivariate Analysis”
[8] de Alvin C. Rencher y William F. Christensen; y "Modern Multivariate Statis-
tical Techniques: Regression, Classification, and Manifold Learning” [9] de Alan J.
Izenman.

ANALISIS CLUSTER (AC)

El andlisis claster (AC) tiene sus raices en la taxonomia —clasificaciéon ordena-
da y jerarquica— biolégica y la clasificaciéon de organismos en grupos basados en
similitudes morfolégicas o caracteristicas observables, y ha evolucionado hasta las
técnicas modernas que identifican patrones de similitud y agrupaciones en datos
biol6gicos.

Un trabajo de mucha relevancia histérica en el AC es “Some Methods for
Classification and Analysis of Multivariate Observations” [10] de John MacQueen,
donde introdujo el término k-means y describi6 este algoritmo ampliamente utili-
zado en andlsisis cluster.

Ademas, relacionado con el tema principal de este trabajo, estudios como el
Proyecto Microbioma Humano —que han revelado la riqueza de microorganismos que
coexisten con nosotros y su influencia en la salud y la enfermedad- han aplicado
exitosamente técnicas de clustering para identificar grupos microbianos asociados
a diferentes condiciones de salud.

De entre la enorme cantidad de trabajos sobre AC, destacamos los utiliza-
dos para la redaccién de esta memoria “Modern Multivariate Statistical Techni-
ques: Regression, Classification, and Manifold Learning” [9] de Alan J. Izenman
y ”"Applied Multivariate Statistical Analysis” [11] de W. Karl Hardle y Léopold
Simar.

11



OBJETIVOS

Nuestro trabajo se inscribe en el contexto de una linea de investigaciéon que
se enfoca en explorar las posibilidades que ofrecen distintas técnicas de andlisis
multivariante en el anédlisis de datos gendmicos, como se sugiere en el titulo del
trabajo.

Los objetivos que hemos definido estdn alineados con esta temética, con la in-
tencion de concluir el proyecto con un sélido conocimiento de las ciencias émicas
incluidas en la informatica, y qué técnicas informéticas y modelos matematicos
podemos aplicar sobre los datos que estas manejan. Con este enfoque en mente,
hemos identificado los siguientes objetivos que guiaran el desarrollo del proyecto:

OBJ-1. Identificar patrones en los datos y la elaboracién de predicciones basadas en
modelos probabilisticos.

OBJ-2. Estudiar alguna/s de las diferentes técnicas de aprendizaje automatico ha-
bituales en este contexto, como son la regresion lineal, la regresién logistica,
los arboles de decision, las redes neuronales, reduccion de la dimension,
clustering, entre otros, y se evaluard su eficacia en la clasificacién de datos
genomicos.

OBJ-3. Repaso de las bases tedricas de las técnicas multivariantes y los fundamentos
matematicos asociados a ellas.

OBJ-4. Aprender el manejo de estructuras de datos genémicos, comprender la im-
plementacion de distintas técnicas multivariantes (preferiblemente en Python
o Lenguaje R), y aplicarlas a un conjunto de datos.

Al llegar al cierre de este trabajo, en su secciéon de conclusiones, se llevara
a cabo un examen sobre si se lograron o no los cuatro objetivos previamente
mencionados.

12



Parte 1

DATOS GENOMICOS

Se introduce el tipo de datos sobre el que versara el trabajo y su
estructura, asi como distintos problemas que se abordan desde el
punto de vista del andlisis de grupos de genes y expresiones
diferenciales.



INTRODUCCION

La Bioinformatica se originé de la necesidad de desentrafiar el cédigo gené-
tico, y su surgimiento esta ligado a la creciente cantidad de datos generados por
la Biologia Molecular. En sus inicios, esta tiltima disciplina fue pionera en la pro-
duccién de datos que exigian un enfoque innovador para su interpretacién. El
andlisis de secuencias genéticas represent6 el primer y fundamental desafio que
condujo al desarrollo de la Bioinformética, impulsado por la creciente demanda
de capacidades analiticas avanzadas.

A lo largo de los afios, el interés en el estudio de las células ha ido en cons-
tante aumento. Esto se debe a que las células desempefian un papel crucial en el
proceso de transmisién de la informacién hereditaria de una generacién a otra.
En la actualidad, se comprende que los genes' son los responsables de esta trans-
misién de informacién genética. Sin embargo, es importante destacar que este
proceso no se trata de una accion aislada, sino del resultado de una compleja serie
de fases llevadas a cabo por las dos principales moléculas en el ser humano: DNA?
y RNAS3.

A medida que la investigacién avanzaba, se lograban mayores avances y se
desvelaban nuevas caracteristicas relacionadas con el proceso en cuestiéon. Sin em-
bargo, no fue hasta después de 1950 cuando los cientificos finalmente descubrie-
ron la estructura del DNA. Rosalind Franklin, una destacada quimica, fue una de
las pioneras que contribuy¢ significativamente a este descubrimiento. Trabajando
en colaboracién con otros investigadores notables como Watson y Crick, lograron
establecer la forma icénica del DNA de doble hélice (ver Figura 1) [12].

Que no son otra cosa de segmentos de DNA.

2 Deoxyribonucleic Acid. En espafol, Acido Desoxirribonucleico, mas conocido como ADN. A lo largo
de este texto me referiré a él como DNA.

Ribonucleic Acid. En espanol, Acido Ribonucleico, més conocido como ARN. A lo largo de este
texto me referiré a él como RNA.

14



INTRODUCCION

Figura 1: Figura de la estructura del DNA extraida de [13]

Este descubrimiento también ampli6é nuestra comprension de la transmision
genética. El DNA, como se reveld, estd compuesto por cuatro tipos de nucleétidos?:
Adenina (A), Timina (T), Guanina (G) y Citosina (C). Su unién en la estructura de
hélice mencionada anteriormente es complementaria, donde A se combina con T'y
G con C a través de puentes de hidrégeno. De esta forma se define la caracteristica
estructural del DNA.

Este conocimiento del emparejamiento de nucleétidos permite descifrar la se-
cuencia de una hebra de DNA al conocer su cadena complementaria. Este proceso,
conocido como hibridacién, sienta las bases para diversas técnicas que se utilizan
para analizar secuencias especificas de DNA y RNA [15].

El RNA, a diferencia del DNA, consiste en una sola cadena de nucleétidos.
Dado que las secuencias de DNA son complementarias, poseer una de ellas im-
plica tener la otra. Por lo tanto, el RNA estd compuesto tinicamente por una de
las hebras’. Su funcién principal es transcribir la informacién genética contenida
en el DNA. Los nucleétidos en el RNA son los mismos que en el DNA, con la
excepcion de que la Timina (T) en el DNA es reemplazada por el Uracilo (U) en el
RNA.

4 Unidades y productos quimicos que se unen para formar los acidos nucleicos, principalmente
RNA y DNA [14].

5 Cabe destacar, aunque no sea objeto de este trabajo estudiarlo mas a fondo, que las secuencias son
unidireccionales, cosa que en primera instancia, puede resultar, al menos, curioso.



INTRODUCCION

Asi pues, el DNA cumple un rol crucial al utilizar el proceso de transcripciéon
para generar RNA, y en este proceso codifica las instrucciones necesarias para
la sintesis de proteinas, asignando cédigos especificos en sus segmentos para ca-
da una de ellas. Estos segmentos, previamente mencionados como genes, en su
conjunto conforman el genoma humano. La exploracién del genoma humano ha
generado una colaboracién interdisciplinaria que ha llevado al anélisis de las se-
cuencias de RNA, conocido como transcriptoma, y esto ha permitido descubrir
como los genes se activan y se expresan en el interior de una célula [16].

Ahora nos preguntamos, ;qué es un transcriptoma? El genoma humano se
compone de DNA, una molécula larga y enrollada que contiene las instrucciones
necesarias para la creacién y el mantenimiento de las células. Estas instrucciones
se detallan en forma de pares de bases, que, como hemos explicado, estdn com-
puestos por cuatro sustancias quimicas diferentes y complementarias, y organiza-
das en 20.000 a 25.000 genes. Para que estas instrucciones se pongan en practica,
el DNA debe ser leido y transcrito, es decir, copiado de alguna forma para crear
RNA. Estas lecturas de los genes se conocen como transcritos, y un transcriptoma
es una recopilacién de todas las lecturas de genes presentes en una célula.

Una secuencia de RNA refleja la secuencia de DNA del cual se transcribié. Por
lo tanto, al analizar la coleccién completa de secuencias de RNA en una célula (el
transcriptoma), los investigadores pueden determinar cudndo y dénde se activa
o desactiva cada gen en las células y tejidos de un organismo. Segtn la técnica
empleada, es posible contar el niimero de transcritos para evaluar la cantidad
de actividad de los genes, lo que se conoce como expresion génica, en un tipo
especifico de célula o tejido [17].

La transcriptémica, en su esencia, se centra en la evaluacién de los niveles de
actividad genética en los tejidos. Su principal objetivo radica en la comprension
de los motivos subyacentes a las variaciones genéticas en diversos tipos de células
y su repercusion en el desarrollo de afecciones, como el cancer [18].

Las ciencias 6micas han abierto la puerta a la generaciéon masiva de datos.
Acompafadas por notables avances en matemdticas computacionales, han alla-
nado el camino para el uso de estrategias de Aprendizaje Automético (Machine
Learning) y Big Data en el andlisis y estudio de sistemas biol6dgicos. Estos avances
han logrado resultados que hace apenas dos décadas hubieran parecido inalcan-
zables. Ademds, han ampliado la influencia de la Bioinformadtica hacia otras areas
de investigacion.

16



DATOS OMICOS

En el d&mbito de la Biologia, se ha acufiado el término dmicas para referirse
a diversos procedimientos de obtencién de informacién. Los datos émicos repre-
sentan un tipo especifico de datos de alta dimensién, generados a través de tecno-
logias de alto rendimiento en varias disciplinas cientificas émicas. Este trabajo se
centrard en la aplicacion de métodos estadisticos para el andlisis de datos de alto
rendimiento.

4.1 ESTRUCTURA DE LOS DATOS

En este enfoque, se analizard un conjunto reducido de muestras y dentro de
cada una se observardn un gran numero de caracteristicas, lo que implica que
se estd trabajando con muestras de alta dimensionalidad. Las caracteristicas que
se observan abarcan distintos tipos de datos, como la fluorescencia en el caso de
microarrays de DNA o el nimero de lecturas alineadas en el contexto de proce-
dimientos de secuenciacion’. Estas caracteristicas pueden estar asociadas a una
muestra individual o a un grupo de muestras en un microarray. Alternativamente,
la informacién puede estar relacionada con un gen especifico o un exén?.

El nimero de caracteristicas observadas, que se representa como m, es consi-
derablemente grande, alcanzando cifras en el rango de miles. Estas caracteristicas
serdn observadas en un ntimero reducido de muestras, que se denotan como 7. El
numero de muestras es relativamente pequefio, en el mejor de los casos, llegando
apenas a decenas.

En primera instancia muchos términos pueden no resultar familiares para algunos lectores, pero
se iran esclareciendo a lo largo del texto.

Un exén es una regiéon del genoma que finaliza con una molécula de RNA. Algunos exones son
codificantes, es decir que contienen informacién para producir una proteina, mientras que otros
no son codificantes. Los genes del genoma consisten en exones e intrones [19]. Para codificar el
RNA, se utilizan solo los exones.

17



4.1 ESTRUCTURA DE LOS DATOS
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Figura 2: Figura de la transcripciéon de DNA a RNA extraida de [20]

De esta forma, el problema se sittia en el contexto de la Estadistica de Alta
Dimensién, en la que se profundizard mds adelante. En esta disciplina, m supera
significativamente a n (n < m), lo que plantea un escenario novedoso en compara-
cién con los procedimientos estadisticos tradicionales, donde, por norma general,
sucede lo contrario (n > m). Si bien esta disparidad limita las posibilidades, tam-
bién abre un nuevo y prometedor campo de investigacion.

Las caracteristicas se organizan en lo que se denomina una matriz de expre-
sién, designada por

X = [xi]'} i=1,..m;j=1,..n

En esta matriz, el valor x;; proporciona una cuantificacion de la caracteristica i en
la muestra j. En el caso de que x;; se refiera a un microarray de DNA, representa
un nivel de fluorescencia y, por lo general, toma valores positivos. Es importan-
te mencionar que en algunos procesos previos de manipulacién de datos, como
la normalizacién, es posible obtener expresiones negativas en lugar de valores
exclusivamente positivos.

Cuando se manejan datos generados a través de la técnica de secuenciacion
RNA-Seq, aparecen recuentos, que se refieren al nimero de lecturas cortas que se
alinean en un gen o en un exén especifico. En este contexto, un mayor niimero
de lecturas se traduce en una mayor expresion de esa caracteristica. Los valores
observados en una misma fila, que representan la misma caracteristica en todas
las muestras, suelen denominarse perfil en el &mbito de la transcriptémica.
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4.2 PROBLEMA ESTADISTICO

En la matriz x, los valores observados en diferentes muestras son indepen-
dientes, aunque es posible que se hayan obtenido bajo diferentes condiciones. No
se trata de réplicas de una misma condicién experimental, pero cada observa-
cién es independiente de las demads en el contexto condicional. Sin embargo, es
importante sefialar que las filas de x son instantdneas de vectores que estdn co-
rrelacionados. Por ejemplo, en una matriz de expresion, los valores de expresiéon
en las diferentes filas no son independientes, ya que los genes suelen operar de
manera coordinada.

Habitualmente los datos de las columnas de la matriz x no son directamente
comparables. Hay muchos artefactos técnicos, asi como ruido, en la observacién
de la caracteristica de interés. Se han desarrollado técnicas para corregirlo lla-
madas técnicas de preprocesado. Los datos después de la normalizacién siguen
considerandose independientes por columnas (muestras) y dependientes por filas.

La informacién o variables que caracterizan a las muestras se conocen como
metadatos o variables fenotipicas, donde un fenotipo se refiere a cualquier carac-
teristica o rasgo observable de un organismo. Por lo general, intervienen varias
variables fenotipicas. Se utiliza la notacién y = (y1,...,yn) para representar los
valores observados de una variable en las 7 muestras. Un escenario comun de va-
riable fenotipica se presenta cuando se trabaja con dos grupos de muestras, como
casos y controles3. Cuando se presenta este escenario, se asigna el valor y; = 1 a
las muestras del grupo de casos y y; = 0 a las muestras del grupo de controles.
En situaciones donde hay mdas de dos grupos para comparar, como k grupos, se
utiliza y; € {1,...,k} parai = 1, .., n. Es importante destacar que la eleccién de
los valores 0 y 1 es arbitraria, y se podria seleccionar cualquier otro par de valores
para representar los grupos de interés.

4.2 PROBLEMA ESTADISTICO

El término datos de alto rendimiento lleva consigo un aire de enigma. Se refiere
a datos que desafian lo que tradicionalmente se consideraba un requisito funda-
mental en estadistica. Muchos procedimientos estadisticos inician con la premisa
de que el nimero de observaciones, 1, debe superar el niimero de variables por
observacion, m. No obstante, en la actualidad, es mds comtn que los datos no
sean recopilados manualmente por un investigador con lapiz y papel, sino que

En estudios genéticos, es comun comparar dos grupos de individuos: los casos y los controles. Los
casos son individuos que presentan una caracteristica o condicion especifica que se esta estudiando,
como una enfermedad. Los controles son individuos que no tienen esa caracteristica o condicion y
se utilizan como grupo de comparacién para evaluar diferencias.

19



4.2 PROBLEMA ESTADISTICO

sean generados por dispositivos electrénicos conectados a computadoras. Esto da
como resultado dimensiones de datos que pueden resultar abrumadoras: miles de
variables en comparacién con solo unas pocas decenas, o en el mejor de los casos,
un nimero ligeramente superior a cien, de muestras. Ante este desafio, el andlisis
de datos de alto rendimiento se convierte en todo un reto y en una especie de
hacer lo que se pueda, ya que las técnicas convencionales pueden no ser adecuadas.

En este punto se entra de lleno en la siguiente cuestion, ;por qué los datos
de alta dimensioén son un problema? Cuando el niimero de caracteristicas en un
conjunto de datos supera al nimero de muestras disponibles, enfrentamos un
escenario en el que una solucién determinista es inalcanzable. En otras palabras,
se vuelve imposible encontrar un modelo que pueda describir de manera precisa
la relacion entre las variables predictoras y la variable de respuesta, dado que no
se cuenta con suficientes observaciones para entrenar dicho modelo.

Los estudios de genémica —en particular— generan datos de alta dimensién
que involucran miles de genes. Estos datos suelen contener variables altamente
correlacionadas, y, en general, se dispone de un ntimero limitado de muestras
para lograr una clasificacion o prediccion precisa. Los métodos estadisticos con-
vencionales, como el andlisis discriminante y la regresion logistica, entre otros, a
menudo no resultan eficaces en este contexto debido a problemas relacionados
con el tamafio de la muestra y el riesgo de sobreajuste [21].

En este contexto, las técnicas estadisticas que se aplican a menudo son adap-
taciones de procedimientos disefiados originalmente para situaciones donde se
dispone de mds muestras que variables observadas. Uno de los desafios funda-
mentales que se abordardn en este trabajo es lo que se conoce como expresion
diferencial. Aqui, nos enfocamos en una variable fenotipica y una caracteristica en
particular. La pregunta clave es si existe una asociacién entre el perfil de expre-
sién y la variable fenotipica. Este tipo de anédlisis se denomina andlisis de expresion
diferencial marginal. El objetivo es investigar posibles asociaciones entre grupos de
caracteristicas, es decir, grupos de filas en la matriz de expresion, y la variable
fenotipica de interés. Esto se conoce como andlisis de grupos de genes o gene set
analysis.

Ademads, se abordaran problemas de reduccién de dimensién, con un enfoque
particular en una técnica ampliamente utilizada: el anélisis de componentes princi-
pales. También se utilizard clasificacién tanto de caracteristicas como de muestras
como una herramienta exploratoria, lo que se conoce como andlisis cltster.
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Parte II

FUNDAMENTOS MATEMATICOS

Se exponen los fundamentos matematicos con el propésito de su
comprension tedrica y su utilizacién posterior en la implementaciéon
practica.



TECNICAS MULTIVARIANTES

En el presente capitulo dedicado a la disciplina matemadtica, se abordaran al-
gunas ideas fundamentales relacionadas con la estadistica multivariante, ademas
de tratar ciertos aspectos referentes a la notacién. El objetivo es facilitar la com-
prension del contenido que vendré a continuacién, promoviendo una lectura maés
fluida y amena.

5.1 INTRODUCCION

Esta breve introduccién ha sido escrita tomando como base las referencias
bibliogréficas [7] y [8].

El andlisis multivariante comprende un conjunto de enfoques utilizados cuan-
do se obtienen multiples mediciones de cada individuo en una o mds muestras. En
este contexto, nos referimos a estas mediciones como variables y a los individuos
u objetos como unidades (que pueden ser unidades de investigacién, unidades
de muestreo u observaciones). Aunque es comuin encontrar conjuntos de datos
multivariantes en la préctica, no siempre se analizan de esta manera. Sin embar-
go, ya no se justifica el uso exclusivo de procedimientos univariantes con estos
datos, dado que disponemos de técnicas multivariantes y de potencia informatica
asequible para llevar a cabo dichos anélisis.

Histéricamente, las técnicas multivariantes se han empleado principalmente
en las ciencias biolégicas y del comportamiento. No obstante, el interés por estos
métodos se ha expandido hacia numerosos otros campos de investigaciéon. Es-
to incluye dreas como educacién, quimica, ciencias ambientales, fisica, geologia,
medicina, ingenieria, derecho, negocios, literatura, religiéon, biologia, psicologia y
muchos otros campos.
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5.1 INTRODUCCION

Estas técnicas resultan de gran utilidad cuando se recopilan observaciones
para un grupo de sujetos en relacién con un conjunto de variables de interés, co-
nocidas como variables dependientes, y se busca establecer relaciones entre estas
variables y otro conjunto de variables, denominadas variables independientes. Los
datos obtenidos suelen organizarse en una matriz en la que las filas representan
las observaciones y las columnas representan las variables.

Cuando se trata de respuestas multivariantes que son muestras de una o
mas poblaciones, se suele asumir inicialmente que la muestra proviene de una
distribucién de probabilidad multivariante. En este contexto, la distribucién de
probabilidad multivariante mas comtinmente empleada es la distribucién normal
multivariante (DNM). Los modelos simples suelen involucrar una o mds medias
}; y matrices de covarianza ;.

Ademas de las técnicas numéricas, también es posible emplear métodos gra-
ficos para visualizar las relaciones entre los datos. Algunas representaciones ba-
sicas incluyen graficos de dispersiéon o una matriz de graficos de dispersién que
muestra simultdneamente dos o tres variables. También se pueden utilizar grafi-
cos de perfiles, estrellas, biplots, sunburst, contornos, caras de Chernoff y gréficos
de Fourier de Andrews para representar datos multivariantes. Dado que resulta
complicado detectar y describir relaciones entre variables en espacios de alta di-
mensionalidad, se han desarrollado diversas técnicas multivariantes para reducir
la dimensionalidad de los datos. Dos de las técnicas de reduccién de datos mas
comtunmente utilizadas son el andlisis de componentes principales y el andlisis
factorial.

Otro desafio frecuente en el andlisis multivariante de datos es la clasificacién
o agrupacién de objetos. Para abordar este tipo de analisis, se recurre a técnicas
multivariantes que incluyen el andlisis cluster, los arboles de clasificacién y regre-
sion (CART - Classification and regresion trees) y las redes neuronales, entre otras.
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5.1 INTRODUCCION

5.1.1  Problema de la reduccion de la dimension

El problema de la reduccién de la dimensién en el ambito de la estadistica
multivariante se refiere a la necesidad de reducir el nimero de variables o di-
mensiones en un conjunto de datos multivariante, mientras se conserva la mayor
cantidad posible de informacién relevante.

La reduccién de dimensiones se emplea con frecuencia como una fase de pre-
procesamiento en el entrenamiento de sistemas. Dado que cada caracteristica que
se incluye en el andlisis puede aumentar tanto el costo como el tiempo de procesa-
miento de los sistemas, existe una sélida motivacién para disefiar e implementar
sistemas que utilicen conjuntos de caracteristicas mas reducidos. Al mismo tiem-
po, existe una necesidad contrapuesta de incorporar un conjunto suficientemente
extenso de caracteristicas para no perder mucha informacion del sistema y lograr
un rendimiento 6ptimo.

El problema radica en encontrar el niimero 6éptimo de caracteristicas' para
expresar en mayor medida la muestra inicial pero siendo un ntimero suficiente-
mente pequefio para que la reduccién sea significativa. Esto trae consigo una serie
de ventajas muy importantes. En conjuntos de datos con muchas variables, el es-
pacio de caracteristicas puede volverse demasiado disperso, lo que dificulta la
deteccion de patrones significativos; ademds, en caso de que querer hacer calculos
computacionales, el tiempo de procesamiento necesario para analizar los datos
disminuyen significativamente, lo que puede ser fundamental en aplicaciones en
tiempo real o con recursos limitados [22].

Esta situacién ha impulsado el desarrollo de diversas técnicas que buscan en-
contrar este subconjunto 6ptimo a partir de un conjunto inicial de caracteristicas,
como el Anélisis de Componentes Principales (PCA) y el Anélisis Factorial (AF),
entre muchos otros. El desarrollo de esta seccién tendra por objetivo presentar,
explicar y desarrollar el primero de los dos nombrados.

1 En la gran mayoria de situaciones, no existe dicho ntimero 6ptimo, la eleccién vendra motivada
por el contexto del problema tratado en cada ocasién.
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5.2 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

5.2 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

El analisis de componentes principales (PCA) es una técnica aplicada a una
sola muestra de datos, sin agrupaciones entre las observaciones, y sin dividir las
variables en subconjuntos de variables dependientes y variables independientes,
cuyo objetivo es maximizar la varianza de una combinacién lineal de las variables.
Es importante destacar el papel que desempefian las componentes principales
(PCs - Principal Components), que no son otra cosa que dichas combinaciones linea-
les de variables del conjunto inicial.

La primera componente principal, como acabamos de mencionar, es una com-
binacién lineal que busca maximizar la varianza, esencialmente identificando una
dimensién en la que las observaciones se encuentren separadas o dispersas al
méximo. La segunda componente principal es una combinacién lineal que busca
maximizar la varianza en una direccioén ortogonal® al primer componente principal,
y asi sucesivamente. En términos generales, las componentes principales definen
dimensiones diferentes de las que se definen mediante funciones discriminantes
o variantes candnicas [8].

Por tanto, resumiendo, las componentes principales son combinaciones linea-
les de las variables originales que tienen la méxima varianza y son mutuamente
perpendiculares. Demostraremos que los coeficientes de estas combinaciones li-
neales corresponden a los vectores propios de la matriz de covarianzas, y que
sus respectivas varianzas se relacionan con los valores propios asociados a estos
vectores propios. En consecuencia, el andlisis de componentes principales (PCA)
permite identificar las direcciones en las que la dispersién es mds amplia, es decir,
donde la varianza es mayor [23].

En este capitulo se realizara en la seccién 5.2.1 una introduccién del PCA. En
la seccion 5.2.2 se tratardn los aspectos formales del PCA. En la seccién 5.2.3 se
discutirdn sobre los distintos criterios para la eleccién del nimero adecuado de
componentes principales. Por tltimo, en la seccién 5.2.4 se realizard un anélisis
PCA muy simple con el software R para facilitar al lector una comprensién visual
de todo el marco tedrico.

En un espacio vectorial V con producto interior, dos vectores x,y € V son ortogonales si el pro-
ducto escalar (x,y) es cero. Esta situacién se denota por x L y.
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5.2 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

5.2.1 Introduccion

La referencia principal de esta seccién introductoria ha sido [9]. El andlisis
de componentes principales (PCA) se introdujo como técnica para derivar un con-
junto reducido de proyecciones lineales ortogonales de una tnica colecciéon de
variables correladas, X = (Xj, ..., Xp), donde las proyecciones se ordenan por va-
rianzas decrecientes. La varianza es un momento de segundo orden de una varia-
ble aleatoria y es una medida importante que explica la cantidad de informacién
contenida en esa variable.

El (PCA) tiene como objetivo esencial condensar la informacién proveniente
de multiples variables en un conjunto reducido de variables o combinaciones li-
neales que maximizan la variabilidad’. Principalmente, el PCA se emplea como
una técnica para reducir la complejidad de los datos, y su mayor utilidad radica
en su aplicacién preliminar antes de emplear otros métodos estadisticos, como la
regresion o el analisis claster (AC) —que trataremos mds adelante—, entre otros.

El anélisis de componentes principales se clasifica como un método de apren-
dizaje no supervisado, lo que significa que se aplica a datos sin etiquetar ni clasificar
previamente. Su objetivo principal no es predecir una variable de salida especifica,
como se hace en el aprendizaje supervisado, si no mas bien descubrir patrones, es-
tructuras y relaciones inherentes en los datos. Una desventaja importante de esta
técnica reside en la complejidad que implica validar los resultados, dado que no
existe una variable de respuesta para realizar comparaciones directas.

Antes de aplicar el andlisis de componentes principales, es fundamental ase-
gurarse de que se cumplan ciertos requisitos:

R-1. Los datos no deben ser incorrelados.

R-2. Se debe llevar a cabo un andlisis preliminar con el propoésito de detectar
valores atipicos en los datos. Estos valores inusuales requieren una atenciéon
especial, ya que el andlisis de componentes principales es particularmente
sensible a valores extremos.

En el contexto del andlisis de componentes principales, la variabilidad se refiere a la dispersion,
la diferencia o la variaciéon que existe entre los datos originales en multiples variables. El PCA
busca reducir la dimensionalidad de los datos al transformarlos en un conjunto més pequefio
de componentes principales, de manera que estos componentes retengan la mayor parte de la
informacién o variabilidad contenida en las variables originales.
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R-3. Es aconsejable estandarizar todas las variables previamente (ajustarlas para
que tengan una media de 0 y una desviacion estdndar de 1). Esto se hace para
evitar que las variables con escalas mas amplias dominen sobre las demds
en el analisis.

5.2.1.1 Sobre las componentes principales

La primera componente principal se alinea con la direccién en la cual las
mediciones tienen la mayor variabilidad. La segunda componente principal se
ajusta a la direccién con la mayor dispersién en los datos y que no estd relacionada
con la primera —estas direcciones son mutuamente perpendiculares, como hemos
explicado anteriormente—. Este proceso se repite con la tercera y las subsiguientes
componentes principales.

Ahora bien, es esencial comprender cudnta informacién de los datos origina-
les se pierde al proyectar las mediciones en un espacio de menor dimensién, es
decir, cuanta informacién capturan del sistema original las diversas componentes
principales obtenidas. Esta evaluacion se refleja en la proporcién de variabilidad
explicada por cada componente principal, asi como en la proporcién acumulativa
de variabilidad explicada.

Estos valores son cruciales al determinar cudntas componentes principales de-
bemos considerar en nuestro andlisis. Indican la cantidad de informacién que se
retiene al reducir la dimensionalidad de los datos y, por lo tanto, son fundamenta-
les para tomar decisiones informadas sobre qué componentes principales incluir
en el andlisis y cudnta informacién se esta dispuesto a sacrificar en favor de una
representacién mds concisa de los datos.

5.2.2  Aspectos formales

En esta seccidn, se presenta una justificaciéon formal de cémo las componentes
principales se relacionan con los vectores propios y sus respectivas varianzas, que
son consideradas como los valores propios correspondientes a esos vectores. Las
bibliografias principales consultadas son [7], [8] v [9].

Sean Xj,..., Xy, un total de p variables aleatorias correladas. Se denota por
X = (Xy,.. .,Xp)t al vector aleatorio resultante. Sin pérdida de generalidad, se
asumira que X es centrado —esto es E[X]* = 0- y se denotard por & = E [XX'] a
su matriz de covarianzas.

4 E[X] es como se denota la esperanza matematica de un vector aleatorio.
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Se estan considerando variables de la forma U; = aﬁX,. s, Up = aZX, donde
ai,...,a; € RP son los vectores que se estan buscando. El objetivo aqui es en-
contrar los vectores 4y, ...,a, adecuados. Estos vectores se utilizan para realizar
una transformacién lineal de las variables originales de X para obtener las nuevas
variables Uy, ..., U;. Cada uno de estos vectores 4; define una combinacién lineal
particular de las variables originales.

Se deben considerar unos requerimientos previos a la biisqueda de estas com-
ponentes principales U;:

= Es esencial que las variables U; = aiX, o, Ug = a;X sean incorreladas, ya
que este requisito garantiza la eliminacién de informacién redundante en el
andlisis.

» Es importante destacar que la varianza de cada U; debe ser maxima. Esta
condicién asegura que las nuevas variables proporcionen la maxima canti-
dad de informacién significativa posible. En otras palabras, se busca que
cada U; capture la mayor cantidad de variabilidad presente en los datos ori-
ginales de X.

Problema de la obtencién de componentes principales (PCs)

Bajo las condiciones previamente mencionadas, el objetivo consiste en en-
contrar las variables Uy = a{X,..., U, = agX de tal manera que sean mutua-
mente incorreladas, y cada U; tenga la méxima varianza posible entre todas las
combinaciones lineales de X que sean incorreladas con las demads, esto es, con
Uy, ..., Ui—1,Uiyq,..., Uy

Estas variables U; = aiX, s, Uy = afIX, que son la solucién de este problema,
reciben el nombre de componentes principales.

Resolucion del problema de la obtencién de componentes principales (PCs)

La resolucién de este problema sigue un enfoque secuencial e inductivo. En
primer lugar, se obtiene U; al imponer que tiene la maxima varianza. Luego, se
procede a obtener U, asegurando que sea la que tenga la mayor varianza entre
todas las combinaciones lineales incorreladas (ortogonales) a U, y este proceso
contintia de manera iterativa. A continuacién, se proporcionard una justificacion
sobre como los coeficientes de las componentes principales estdn relacionados con
los vectores propios correspondientes a los valores propios de mayor médulo en
la matriz de covarianza en cada paso.
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Paso 1

En el primer paso, se muestra el razonamiento matemdtico obtenido para
obtener la primera componente principal, Uj, teniendo en cuenta el requisito de
maximizar su varianza. Para asegurar que existe este maximo, es necesario impo-
ner condiciones de acotacién sobre el vector de pesos, en este caso, que 4; sea un
vector unitario.

max Var [U;]
sa. ||| =ala; =1

Como se ha indicado anteriormente, el vector aleatorio X es centrado, esto es,
E[X] = 0, por tanto, E [a{X] = 0, y esto implica que Var[U;] = E[U?] =
E [a{Xa!X] = E[a{XX'ay] = a}E [XX'] a1 = a{Za; y, por tanto, el problema
queda como sigue

max,, 4} 5

sa.ala =1
Como tultimo paso de simplificacién al problema, aplicando el Teorema de los mul-
tiplicadores de Lagrange para la obtencién de extremos condicionados, el problema
se reduce a

P P b
mx {aiZa; — A (afa; — 1)}

Tras derivar —matricialmente— esta tultima expresion con respecto a a;, sabiendo
que X es simétrica y tras igualar la expresion resultante a cero, resulta

2¥a1 —2MAa1 =0 (5.1)

Es evidente que a; es el vector propio asociado al valor propio A de la matriz de
covarianza X, ya que la expresion anterior se puede reescribir como

(Z—Ala; =0,

lo que define el subespacio propio asociado a A;. Finalmente, se deduce que A es
la varianza de Uj, puesto que

Var [U] = a}Za; = Aala; = A,

esto se obtiene multiplicando 5.1 por la izquierda por 4!, y teniendo en cuenta
que 47 es unitario.

Se concluye que la primera componente principal es U; = a}X, donde 4; es
el vector propio asociado al valor propio de £ de mayor médulo.
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Paso 2

Como segundo paso, se obtendrd la segunda componente principal, Uy, la
cual debe ser incorrelada con la primera componente principal calculada previa-
mente, a parte de mantener el requisito de varianza maxima. Para asegurar la
existencia de este maximo, también es necesario imponer condiciones de acota-
cién sobre el vector de pesos, en este caso, que a; también sea un vector unitario.

max Var [Up)
sa. ||ag|| =aba, =1
Cov (Ul, UZ) =0

Como se ha indicado anteriormente, el vector aleatorio X es centrado, esto es,
E[X] = 0, por tanto, E [a5X] = 0, y esto implica que, de manera andloga a
la anterior, Var [U,] = a)%ay. Del mismo modo cov (U, Up) = E [a XaiX] =
E [a}XX'ay| = a'E [XX'] a, = a{Za, y, por tanto, el problema queda como sigue

maxg,, aéZaz
too

s.a. a1y =1

a{Za, =0

Como tultimo paso de simplificacién al problema, aplicando el Teorema de los mul-
tiplicadores de Lagrange para la obtencién de extremos condicionados, el problema
se reduce a

n}lfx {ai%ay — A (abay — 1) — palZay }

Tras derivar —matricialmente— esta tultima expresion con respecto a ap, sabiendo
que X es simétrica y tras igualar la expresion resultante a cero, resulta

2Xay; —2Aay — uXa; =0 (5.2)
Después de multiplicar 5.2 por 4} a la izquierda obtenemos,
20 %ay — 2Aalay — palTa; =0

Teniendo en consideracién que la segunda restriccion impuesta es a{Za, = 0,
tenemos que aja, = 0 (ortogonalidad) y que ai¥a; # 0. Entonces la expresion
resulta pa{¥a; = 0, donde deducimos que y = 0. Por lo tanto, la ecuacién que se
debe resolver es

2%a; —2Ma; =0 — (Z—Al)ap, =0, (5.3)
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de esta forma, se puede concluir una vez mds que a; es el vector propio vincu-
lado al valor propio A de la matriz .. Del mismo modo, se puede observar que
Var[Uy] = ab%a, = Aabay = A. Esto se obtiene al multiplicar por la izquierda por
a, 5.3 y teniendo en cuenta que a, es un vector unitario.

En resumen, la segunda componente principal se expresa como U, = a5X,
donde a3 es el vector propio asociado al segundo valor propio de mayor magnitud
en la matriz de covarianza ..

Paso 3

En este tercer paso se obtiene la tercera componente principal, U3, incorrela-
da con la primera y segunda componentes principales calculadas anteriormente,
maximizando su varianza. Para garantizar la existencia de este maximo también
han de imponerse condiciones de acotacién sobre el vector de pesos, en este caso
que a3 es también un vector unitario.

max Var |[Us)]

sa. ||as|| = akas
Cov (Lll, U3)
Cov (Uz, U3)

1
0
0

Se debe justificar que a3 es el vector propio asociado al tercer valor propio de
mayor médulo de la matriz X.

Como se ha indicado anteriormente, el vector aleatorio X es centrado, esto
es, E[X] = 0, entonces Var [U3] = E[U3] = E[aiXa X] = alE[XX'|az = alXa;
Ademas, vemos que Cov (U, Uz) = E[a! XaiX]| = a'E[XX'|a3 = a‘Xa3. Analo-
gamente Cov (U, Us) = ahXa3. Entonces las condiciones del problema para este
paso resultan.

max aéZag,
sa. |laz]| = akaz =1
a{¥az =0
ab¥az =0

Aplicando el Teorema de los multiplicadores de Lagrange se obtiene,

n}lilx {a5Tas — A (abas — 1) — paiZaz — yahXas}

Derivando con respecto a a3 resulta,

2¥a3 — 2Aaz — pxay — yXa; =0 (5.4)



5.2 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

Multiplicando 5.4 por 4} a la izquierda y resulta,
204 %a3 — 2Aalas — palTay — yalTay = palTa; =0

Se concluye que y = 0. Multiplicamos ahora 5.4 esta vez por a5 a la izquierda y
obtenemos,

2ab%a3 — 2Aabas — pabXa; — yabXa; = yabTa, = 0
Se obtiene que 7y = 0. Por tanto, la expresion derivada resulta,
2Ya3 —2Ma3 =0 (X —Al)az =0

Donde a3 es el vector propio asociado al valor propio A de 2. Multiplicando ahora
5.4 pero por a4 a la izquierda, se tiene que,

2ai%a3 — 2\abas — palYa; — yai¥ay = al¥az — A = 0= ai¥az = A

Entonces, Var[Us] = ai¥az = A. Por tanto, la tercera componente principal
Uz = a4 X, con a3 el vector propio asociado al tercer valor propio de ¥ con mayor
modulo.

5.2.3 Criterios de eleccion de componentes principales

No hay un tnico método o enfoque definitivo para determinar la cantidad
6ptima de componentes principales que se deben utilizar. En cambio, la pregunta
clave se relaciona con las magnitudes de los valores propios de la matriz de cova-
rianza X. jHasta qué punto puede ser pequefio un valor propio sin que la compo-
nente principal correspondiente pierda su relevancia o significado? Las principa-
les referencias bibliogréficas consultadas para esta seccién son [7] y [8].

En cada aplicacién en la que implementemos un PCA debe decidirse cudntas
componentes principales deben conservarse para resumir eficazmente los datos.
Algunos métodos propuestos son los siguientes:

M-1. Seleccionar un ntiimero de componentes suficiente para explicar un porcen-
taje determinado de la varianza total.

M-2. Seleccionar las componentes cuyos valores propios sean mayores que la me-
dia de los valores propios, Zle A;/p. Para una matriz de correlaciones, esta
media es 1.

32



5.2 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

M-3. Utilizar los distintos gréaficos conocidos como graficos del codo (scree plots
en inglés, que son gréficos que muestran A; frente a i, y buscan una ruptura
natural entre los valores propios grandes y los valores propios pequerios de
una manera visual para el encargado de realizar el analisis.

A continuacién se analizan los tres criterios anteriores para elegir los compo-
nentes que deben conservarse. Debe tenerse en cuenta que los componentes mas
pequefios pueden contener informacion valiosa que no debe ignorarse de forma
rutinaria, debe valorarse en cada caso.

En el método M-1., el reto consiste en seleccionar un porcentaje de umbral
adecuado. Si se apunta demasiado alto, se corre el riesgo de incluir componentes
especificos de la muestra o de la variable. Por especifico de la muestra se entiende
que un componente puede no generalizarse a la poblacién o a otras muestras. Un
componente especifico de una variable estd dominado por una tnica variable y
no representa un resumen compuesto de varias variables.

Definiendo la varianza total —univariante— como la traza de X y recordando
que la suma de las raices de |~ — AI| = 0 es igual a la tr(X), tenemos que®

tr(X) =AM +A+...+ Ay (5.5)

es maximizada por las PCs. Dado que la varianza generalizada de p variables es
=] =TT7_, A, resulta que la media geométrica

p 1/p
= [=VP = []TA
i=1
es maximizada por las PCs.

Dado que la tr(X) — Z A= ZJP k17, la proporcion de la varianza -
univariante— total explicada por k PCs es

k
02 = Z A _ _ LA
L Zj:l ] tl‘(Z)

que puede utilizarse como criterio para seleccionar un subconjunto de k compo-
nentes de p. Usualmente se suele tomar como objetivo obtener un valor de entre
el 70% y el 80 % de la varianza total explicada con unas pocas PCs.

5 Para cualquier matriz cuadrada A con valores propios Ay, ..., A, tenemos que tr(A) =Y.' ; A;.
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El método M-2. se utiliza ampliamente y es el predeterminado en muchos
paquetes de software. Se sabe que tr(X) = Y ; A; por la igualdad 5.5, y el valor
propio medio es también la varianza media de las variables individualmente. Asi
pues, este método retiene los componentes que representan mds varianza que la
varianza media de las variables. En los casos en que los datos pueden resumirse
con éxito en un nimero relativamente pequefio de dimensiones, suele haber una
gran diferencia entre los dos valores propios que caen a ambos lados de la media,
como se puede ver en el ejemplo 12.2.2 de [8].

Los gridficos del codo de los que se habla en el método M-3. reciben su nombre
por su similitud en apariencia con un codo, como indica su nombre®. En la practi-
ca, el punto de inflexién entre la curva empinada y la linea recta puede no ser tan
claro o puede haber mds de una curva perceptible. En tales casos, este enfoque no
es tan concluyente.

Usualmente, lo ideal no es utilizar solamente un método para estimar el nua-
mero de componentes principales, si no, utilizar diversos y contrastarlos para
sacar una conclusién sobre el ntiimero de PCs con el que quedarse. Recuérdase
que generalmente no existe un nimero 6ptimo de PCs que considerar. En cual-
quier caso, siempre va a depender de la naturaleza de los datos y del propio
experimentador.

5.2.4 Andlisis PCA

En esta seccion se realiza un breve andlisis PCA, sin mayor interés en los da-
tos en si, si no con el objetivo de servir de apoyo grafico al marco tedrico de esta
técnica. Si bien es cierto que en el Capitulo 9 se realiza un PCA sobre los datos del
estudio, al ser datos de alto rendimiento muy especificos, muchas fases interme-
dias son omitidas o, simplemente, no pueden ser aplicadas. Por tanto, se considera
que ilustrar un ejemplo de un analisis PCA sencillo puede facilitar al lector la com-
prensién de esta técnica, hasta ahora solo expuesta teéricamente. Comentar que
el c6digo se mostrard en cuadros de fondo azul, y las salidas correspondientes en
cuadros de fondo naranja.

Para realizar este andlisis se han empleado las siguientes versiones de softwa-
re: R 4.3.1 (2023-06-16) y RStudio 2023.06.0+421. En caso de querer replicar este
analisis es recomendable escribir el c6digo manualmente, copiar cédigo directa-
mente de este documento puede dar lugar a errores.

Como curiosidad, scree plot puede traducirse como acantilado o barranco, ddndose ese nombre debi-
do a su similitud en apariencia con un acantilado con escombros rocosos en su parte inferior.
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Lo primero que se tiene que hacer es cargar los datos, usaremos unos datos ya
recopilados y que se encuentran en un paquete de R. Este paquete es archdata, que
cuenta con informacién relativa a la concentraciéon de 11 elementos quimicos en
un conjunto de 105 muestras de residuos de vidrio recolectadas tanto en Mancetter
como en Leicester. En particular se cargardn los datos RBGlass1 en un data.frame,
que contiene concentraciones de estos 11 elementos quimicos en las 105 muestras
de residuos de vidrio romano-britadnicos procedentes de dos hornos diferentes,
como se ha indicado antes, ubicados en Leicester y Mancetter.

library (archdata)
data ("RBGlass1")
df<-RBGlass1

head (df, 5)

Output:
Site Al Fe Mg Ca Na K Ti P Mn Sb Pb
1 Mancetter 2.51 0.53 0.56 6.98 17.44 0.73 0.09 0.15 0.58 0.12 0.03
2 Mancetter 2.36 0.49 0.53 6.71 17.69 0.68 0.09 0.13 0.40 0.23 0.04
3 Mancetter 2.30 0.36 0.49 8.10 15.94 0.68 0.07 0.13 0.77 0.00 0.01
4 Mancetter 2.42 0.52 0.56 6.93 17.59 0.72 0.09 0.14 0.47 0.18 0.02
5 Mancetter 2.32 0.37 0.51 7.51 16.27 0.69 0.07 0.13 0.21 0.00 0.02

Se observa que la primera columna representa la ubicacién del resto de vidrio
—Leicester o Mancetter—. Esta informacién no aporta nada al PCA, asi que elimina-
mos esta columna del data.frame y hacemos una copia, ya que se trabajara sobre
estos datos, pero luego se querrd recuperar los originales. Advertir que se usa df
de data.frame.

df_pca<-df[,-1]
df_original<-df_pca

Lo primero que hay que preguntarse es si tiene sentido realizar un PCA. Co-
mo se vio antes en el marco tedrico, deben cumplirse ciertos requisitos. El primer
punto R-1. decia que los datos deben ser correlados. Para esto se utiliza la funcién
cor del paquete base de R, que proporciona la matriz de correlaciones.

cor (df_pca)

La salida es muy extensa como para incluirla, pero en ella se observa una
correlacién importante entre algunos pares de variables, como entre sodio (NA) y
antimonio (Sb)

cor (df_pca$Na, df_pca$Sb)
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Output:

0.8291989

o entre titanio (Ti) y hierro (Fe)

cor (df_pca$Ti,df_pca$Fe)

Output:

0.7734593

Otra forma de verificar que los datos no son incorrelados, es utilizar el con-
traste de esfericidad de Bartlett. Este permite verificar de un modo sencillo si las
correlaciones entre variables son significativamente diferentes a 0. La hipétesis
nula de este test es que el determinante de la matriz de correlaciones es 1, asi que
buscamos rechazarla.

Este test en R se realiza facilmente con la funcién cortest.bartlett que esta in-
cluida en el paquete pysch. Es importante destacar que esta funcién requiere que
la matriz de correlaciones pasada como input esté normalizda, asi que se inluye
un paso intermedio para cumplir esto.

library (psych)
df_normalizado<-scale (df_pca)
cortest.bartlett(cor(df_normalizado))

Output:

$chisq
[1] 789.2636

$p.value
[1] 1.328886e-130

$df
[1] 55

El estadistico chi-cuadrado (chisq) es una medida de cuénto las varianzas ob-
servadas difieren de las varianzas esperadas si las varianzas fueran iguales en
todos los grupos. Valores mds grandes indican una mayor discrepancia entre las
varianzas observadas y esperadas. El p-value es la probabilidad de que el valor
estadistico calculado sea posible dada la hipétesis nula como cierta (igualdad de
varianzas). En este caso, el valor extremadamente pequefio del p-value sugiere que
hay evidencia significativa en contra de la hipétesis nula, lo que significa que las
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varianzas entre los grupos son probablemente muy diferentes. El valor df repre-
senta los grados de libertad de la prueba de Bartlett. Estos grados de libertad estan
relacionados con el ntiimero de grupos o muestras en los datos y se utilizan en el
cdlculo del estadistico de chi-cuadrado y el p-value.

En resumen, el resultado de la prueba de Bartlett muestra que hay una di-
ferencia significativa en las varianzas entre los grupos en el conjunto de datos
normalizado. Esto significa que las varianzas no son iguales entre los grupos.

Como segundo requisito, se debia asegurar realizar un anélisis exploratorio
preliminar de los datos con el propdsito de detectar outliers (valores atipicos) R-2.,
puesto que el PCA es muy sensible a estos. Un boxplot es una buena herramienta
para iniciar este analisis.

boxplot(df_pca,main="Analisis exploratorio de datos",
xlab="Elementos quimicos",
ylab="% de concentracion",
col=c(1:11))

Analisis exploratorio de datos

=R -

od |
c =
e W i
% —_ 1
e
a—
o
] (=T
E - B
8 T
5 —_—
o - 1
=

———
o — -=-+ '@—_ﬁ-&—__

| 1 T | | | | | | | |
Al Fe Mg Ca Na K Ti P Mn Sb Pb

Elementos quimicos

Figura 3: Figura de un boxplot exploratorio para detectar outliers

En la Figura 3 se observa que tanto el Magnesio (Mg), el Calcio (Ca), el Pota-
sio (K), el Fosforo (P) como el Manganeso (Mn) presentan outliers. No podemos
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continuar con el PCA hasta que se limpien estos outliers del conjunto de datos. Se
crea una funcién que eliminaré estos valores y los sustituird por el promedio del
resto de valores restantes. Posteriormente se aplica a cada uno de los elementos
que presentaban outliers.

erase_outliers<—function (data,na.rm=T) {
H<-o0.5+IQR(data)
data[data<quantile (data,0.25,na.rm = T)-H]<-NA
data[data>quantile (data,0.75, na.rm = T)+H]<-NA
data[is.na(data)]<-mean(data ,na.rm=T)
data

}

df_pca$Meg<—erase_outliers (df_pca$Mg)
df_pca$Ca<—erase_outliers (df_pca$Ca)
df_pca$K<-erase_outliers (df_pca$K)
df_pca$P<-erase_outliers (df_pca$P)
df_pca$Mn<-erase_outliers (df_pca$Mn)

Ahora se muestra una comparacion entre los datos originales y los datos
resultantes tras el procesamiento.

par (mfrow=c (1,2))

boxplot(df_original ,main="Datos originales",
xlab="Elementos quimicos",
ylab="% de concentracion",
col=c(1:11))

boxplot(df_pca,main="Datos sin outliers",
xlab="Elementos quimicos",
ylab="% de concentracion",
col=c(1:11))

Llegado este punto, se han creado las circunstancias adecuadas para llevar a
cabo este PCA. Los datos muestran correlaciones significativas entre si y, ademés,
no se hallan valores atipicos en los datos procesados, como se observa en el gréafico
de la derecha en la Figura 4.

Ahora, se estd en disposicién de realizar el PCA. Esto se hard mediante el
uso de la funcién prcomp del paquete base de R. Para terminar de cumplir todos
los requisitos, faltaria el requisito R-3., por ello se pasan como pardmetros scale y
center como TRUE.

38



5.2 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)
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Figura 4: Figura de la comparativa entre los datos originales y los procesados

PCA<-prcomp (df_pca, scale=T, center = T)

Este objeto PCA contiene la informacién del andlisis y sus componentes prin-
cipales. Al ejecutar la siguiente funcién se obtiene informacién relevante de las
desviaciones tipicas de cada componente principal, la proporcién de varianza ex-

plicada por cada una y la proporcién de varianza explicada acumulada.

summary (PCA)
Output:
Importance of components:
PC1 PC2 PC3 PC4 PCs PCé6
Standard deviation 2.3013 1.2366 1.0556 0.85768 0.80471 0.69456
Proportion of Variance 0.4815 0.1390 0.1013 0.06687 0.05887 0.04386
Cumulative Proportion 0.4815 0.6205 0.7218 0.78865 0.84752 0.89138
PCy PC8 PCo PC1o0 PC11
Standard deviation 0.65347 0.55114 0.47699 0.42368 0.23887
Proportion of Variance 0.03882 0.02761 0.02068 0.01632 0.00519
Cumulative Proportion 0.93020 0.95781 0.97849 0.99481 1.00000

Una vez tenemos hecho el PCA, el siguiente paso es concluir el niimero de
PCs serd con el que quedarse. Como se comentd anteriormente, existen varios
métodos. En primera instancia se utilizardn distintos gréficos conocidos como mé-
todos del codo. Se realizara un primer gratico donde se mostraré la proporcién de
varianza explicada por cada PC, y otro segundo donde se plasmara la proporcién
de varianza explicada acumulada. Para realizar estos gréficos se ha utilizado el

paquete ggplot2.
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library (ggplot2)

# Proporcion de wvarianza explicada individual
varianza_explicada <- PCA$sdev”2 / sum(PCA$sdev”2)
ggplot(data = data.frame(varianza_explicada, pc = 1:11),
aes(x = pc, y = varianza_explicada, fill=varianza_explicada )) +
geom_col (width = 0.3) +
scale_y_continuous(limits = c(0,0.6)) + theme bw() +
labs (x = "Componente principal", y= " Proporcion de varianza explicada

")

# Proporcion de varianza explicada acumulada
varianza_acum<-cumsum(varianza_explicada)
ggplot( data = data.frame(varianza_acum, pc = 1:11),
aes(x = pc, y = varianza_acum ,fill=varianza_acum )) +

geom_col (width = o.5) +

scale_y_continuous (limits = c(o,1)) +

theme_bw () +

labs (x = "Componente principal",

y = "Proporcion varianza acumulada")
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Figura 5: Grafico del método del codo para la varianza explicada individual
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Figura 6: Grafico del método del codo para la varianza explicada acumulada

Viendo estos dos gréficos (ver Figura 5) y (ver Figura 6) se puede intuir que
el nimero de PCs a elegir estard entre 3 y 4, pero no queda muy claro. Es por
esto que es usual, y, sobre todo, recomendable, utilizar varios métodos a la hora
de elegir el nimero de componentes que quedarse. Otro de los métodos descri-
tos fue promediar las varianzas explicadas por las PCs y se seleccionar aquellas
cuya proporcién de varianza explicada supera la media. Esto se ve ejecutando lo
siguiente.

mean (PCA$sdev " 2)

Output:

[1] 1

Se observa en la salida anterior que la media de las varianzas explicadas de
las componentes es 1. A continuacién se identifican cudles son estas varianzas.

PCA$sdev/2

Output:

[1] 5.29618997 1.52916207 1.11422634 0.73560892 0.64755228 0.48241121
0.42701875 0.30375371 0.22751706 0.17950284 0.05705686
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Se obtiene que las PCs que superan la media son la 1, la 2 y la 3. Este método
combinado con los gréficos anteriores puede dar la fiabilidad necesaria como para
escoger las tres primeras componentes principales sin mucho temor a dejar mucha
informacioén relevante sin explicar. Volver a recalcar que existe un amplio abanico
de métodos para elegir el nimero adecuado de PCs, y que la utilizacién de varios
es casi obligatorio si se quiere realizar un anélisis consistente.
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5.3 ANALISIS CLUSTER (AC)

5.3.1 Introduccion

La referencia principal de esta seccién introductoria ha sido [11]. En esta sec-
cién 5.3.1 se lleva a cabo una introducciéon del AC. En la seccién 5.3.2 se tratan
las medidad de proximidad del AC. En la seccién 5.3.3 se discuten los distintos
métodos jerarquicos para el AC. Por tltimo, en la seccién 5.3.4 se introducen los
distintos métodos no jerdrquicos para el AC.

Cuando se trata de analizar conjuntos de elementos en un conjunto de datos
multivariantes, se pueden presentar dos situaciones distintas. En un escenario, se
plantea un conjunto de datos que contiene mediciones sobre individuos, y preten-
de determinar si existen agrupaciones o categorias naturales de individuos. En
otro contexto, se desea asignar los individuos a categorias preexistentes. El ana-
lisis cltster ofrece herramientas y métodos para abordar el primer escenario, es
decir, cuando se tiene una matriz de datos con medidas multivariantes sobre un
gran nimero de individuos u objetos, su propodsito es crear subgrupos naturales
o agrupamientos de individuos.

Para lograrlo, se agrupan individuos que exhiben similitudes segtin un cri-
terio adecuado. Una vez que se han formado los clisteres, resulta beneficioso
describir cada grupo empleando herramientas descriptivas para comprender con
mayor profundidad las diferencias que existen entre los grupos creados.

¢ Qué es un chister?

Para responder adecuadamente a esta pregunta se han consultado las refe-
rencias [9] y [24]. Hasta ahora, los términos clister y grupo se han utilizado de
forma totalmente intuitiva, sin ningtn intento de definicién formal. Se trata de
una pregunta dificil de responder, principalmente porque no existe una defini-
cién universalmente aceptada de lo que constituye exactamente un cliaster. En
consecuencia, los distintos métodos de clustering no suelen producir soluciones
idénticas, ni siquiera similares. Por ejemplo, en [25] se ha sugerido que el criterio
ultimo para evaluar el significado de tales términos es el juicio de valor del usua-
rio. Si el uso de un término como cliister produce una respuesta de valor para el
investigador, eso es todo lo que se necesita.

En general, se considera que un cluster es un grupo de elementos —objetos,
puntos— en el que cada elemento estd cerca (en algin sentido apropiado) de un
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elemento central de un clister y que los miembros de diferentes cltsteres estan
lejos unos de otros. En cierto sentido, los cltsteres pueden considerarse regiones
de alta densidad de un espacio multidimensional [26]. A primera vista, esta nocién
parece correcta si los clisteres se consideran regiones elipticas convexas.

Sin embargo, no es dificil concebir situaciones en las que las agrupaciones
naturales de elementos no sigan este patrén. Cuando la dimensién de un espacio
es lo suficientemente grande, estos elementos multidimensionales, representados
como puntos en ese espacio, pueden congregarse en conglomerados que se curvan
y retuercen unos alrededor de otros; incluso si los diversos enjambres de puntos
no se solapan (lo cual es poco probable), las configuraciones de puntos con formas
extrafias pueden ser casi imposibles de detectar e identificar mediante las técnicas
actuales.

5.3.2 Medidas de proximidad

Dado que el andlisis claster intenta identificar los vectores de observacion
que son similares y agruparlos en cltasteres, muchas técnicas utilizan un indice
de similaridad o proximidad entre cada par de observaciones. Una medida con-
veniente de la proximidad es la distancia entre dos observaciones. Dado que la
distancia aumenta a medida que dos unidades se alejan, la distancia es en reali-
dad una medida de disimilaridad —término acufiado del inglés—. A continuacién
se introducen las posibles funciones que pueden elegirse para medir la similitud
entre los grupos que sucesivamente se van formando, distinguiendo primeramen-
te entre disimilaridad —distancias métricas— y similaridades [8].

5.3.2.1 Disimilaridad

Para el desarrollo de esta secciéon se ha consultado, en su mayor parte, las
referencias [9] y [24].

Cuando todas las variables registradas son continuas, las proximidades entre
individuos suelen cuantificarse mediante medidas de disimilaridad o medidas de
distancia. Debido a esto, la definicién de la disimilaridad se asemeja a la de la
distancia. La forma en que se define la distancia en una aplicacién especifica a
menudo depende de la perspectiva subjetiva.

Definicién 10.1. Sean x,y dos puntos cualesquiera de R”. La disimilaridad es una
funcion d : 3 x 3 — R, tal que x,y € (O C R” satisface las tres propiedades
siguientes:
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1. dyy > 0;
3. dxy = dyx (Propiedad simétrica).

Estas medidas de disimilaridad son denominadas métricas o ultramétricas segiin
cumplan con una cuarta propiedad. Una medida de disimilaridad es considerada
métrica si cumple con la siguiente propiedad

4a. dxy S dxz + dzy, VZ G Q,
y una disimilaridad es considerada ultramétrica si cumple con esta otra
5. dyy < méax{dyz, dy:}.

A continuacién, se exploran algunas de las medidas de disimilitud que se
suelen emplear con frecuencia en aplicaciones précticas.

En términos generales, se considera un grupo de n elementos para los cuales
se han registrado p caracteristicas diferentes, identificadas como Xy, ..., X,. Esto
proporciona un conjunto de datos que contiene un total de n X p observaciones,
las cuales se organizan en una matriz con dimensiones de n x p.

xll o .. xl] “ .. xlp
X=| x - x5 - xp
xnl e le] .« 0. xnp

Dentro de la matriz X, cada fila correspondiente a i contiene los valores de todas
las caracteristicas para el sujeto i. En contraste, cada columna j exhibe los valores
de la caracteristica j a través de todos los sujetos en la muestra.

Es fundamental resaltar que es habitual establecer una diferenciacién entre
las medidas de asociacién aplicadas a los sujetos y aquellas aplicadas a las ca-
racteristicas. A pesar de que es aceptable utilizar estas medidas tanto para los
sujetos como para las caracteristicas —considerdndolas simplemente en un espa-
cio p-dimensional o n-dimensional, respectivamente, lo que seria equivalente a
transponer la matriz—.

La seleccién entre las medidas de asociacion entre individuos y las medidas de aso-
ciacion entre variables en el analisis cltaster depende en gran medida de la naturale-
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za de los datos y de los objetivos del andlisis. Ambos tipos de medidas resultan
ttiles y se aplican en diferentes contextos.

En primer lugar, las medidas de asociacion entre individuos se utilizan co-
munmente cuando se busca agrupar individuos con caracteristicas similares en
clasteres. Este enfoque es particularmente relevante en situaciones como la seg-
mentacion de clientes, donde el objetivo es reunir a clientes con perfiles similares
para ofrecerles productos o servicios especificos. Las medidas de similitud entre
individuos, como las distancias euclidianas o el coeficiente de correlacién, son
fundamentales en esta perspectiva.

Por otra parte, las medidas de asociacién entre variables se emplean cuando
se desea analizar las relaciones o dependencias entre las propias caracteristicas.
Esto es valioso en el andlisis de datos para comprender como se relacionan las
variables entre si y puede ayudar a identificar variables redundantes o irrelevantes.
Las medidas de similitud entre variables, como las correlaciones, son esenciales
para este enfoque.

En muchos casos, se lleva a cabo un anélisis de cltsteres que incorpora am-
bas perspectivas. Esto implica, por ejemplo, realizar un anélisis de componentes
principales (PCA) o un andlisis factorial (AF) para reducir la dimensionalidad y
comprender las relaciones entre las variables. Luego, se aplican medidas de simi-
litud entre individuos para agruparlos segtin sus caracteristicas en el espacio de
menor dimension.

En resumen, no se trata de elegir una perspectiva sobre la otra, sino de utilizar
las medidas apropiadas en funcién de los objetivos de tu andlisis y la naturaleza
de tus datos. El enfoque puede variar segin el proyecto, y suele ser beneficioso
considerar tanto las medidas de similitud entre individuos como las de simili-
tud entre variables para obtener una comprensién completa de los datos y sus
estructuras subyacentes.

Medidas de asociacion entre variables

Para combinar variables de manera efectiva, se necesitan medidas numéricas
que describan las relaciones entre ellas. Todas las técnicas de agrupacion requieren
que estas medidas de asociacion sean comparables, lo que significa que podemos
determinar la fuerza de la relacién entre variables. Sin embargo, debemos elegir
una medida adecuada segtn el problema especifico.

Cabe destacar que estas medidas son utilizadas en menor medida que las
descritas posteriormente, asi que simplemente se mencionan algunas con alguna
breve explicacién, sin entrar en su marco tedrico.
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Coseno del dngulo entre vectores

La medida de asociacién basada en el coseno del dngulo entre vectores es
especialmente util para evaluar la direccién en la que dos variables se relacionan
en un espacio multidimensional. Cuando el coseno del dngulo entre dos vectores
es cercano a 1, significa que los vectores apuntan en una direccién similar y, por
lo tanto, las variables estan altamente correlacionadas en esa direccién. Por otro
lado, si el coseno del dngulo se acerca a 0, indica que los vectores son ortogonales,
lo que sugiere una relacién débil o nula entre las variables en esa direccion.

Esta medida permite identificar no solo la fuerza de la asociacién entre las
variables, sino también la direccién en la que se produce esa asociacion.

Coeficiente de correlacion

El coeficiente de correlaciéon mide la fuerza y la direccién de la relacién lineal
entre dos variables. Proporciona una medida numérica que indica si las variables
estan positivamente correlacionadas (valores cercanos a 1), negativamente corre-
lacionadas (valores cercanos a —1), o si no muestran correlacién (valores cercanos
a 0). Esta medida es esencial para comprender como las variables se relacionan y
se utilizan para agrupar variables con patrones de correlacién similares.

Medidas de asociacion entre individuos

En general, estas son las més utilizadas, y dentro de estas tenemos varias for-
mas de definir una disimilaridad, siendo las mds populares la distancia euclidea
y la distancia Manhattan o City Block.

Distancia euclidea
A continuacién se seleccionan dos individuos seleccionados de la poblacion,

lo que implica elegir dos filas de la matriz de datos X:

Xi = (xill s Ixip)/
/
xj = (%1, Xjp)
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Esta métrica euclidiana (la mas comtinmente utilizada), se extiende a més de dos
dimensiones y es una generalizacién de la distancia entre dos puntos en un plano.
Es la derivada de la norma L; de un vector”:

n
1%l = 4/ xjxi = le%z
=1

A partir de esta métrica, se obtiene la distancia euclidiana

i (i) = [|xi = 3]l =/ (v = %)) (3 — ) = lé (a - xﬂ)z

Esta métrica comparte la propiedad de invariancia ante transformaciones ortogo-
nales con la norma L. Estas transformaciones se expresan como x; = 0x;, donde
6 es una matriz n x n que satisface: 6’60 = 60’ = I. De hecho:

0], = \/x00x; = \/xix; = |1

de esta manera obtenemos

dz (le-, ij) = dz (xl-, x])

Adicionalmente, es importante destacar que estas transformaciones, junto con las

traslaciones, son las tinicas para las cuales la distancia d, mantiene su invariancia®.

Distancia City Block

Se obtiene esta distancia de una manera andloga a la anterior, siendo esta
derivada de la norma L, resultando la distancia d; o distancia Manhattan o City
Block (p = 1)

n

dy xz/ Z‘le_x ‘

I=1

7 Recordar que dado un espacio vectorial X sobre un cuerpo K, una norma es una aplicacién || - || :
X — K{ que verifica
1. ||x]| =0 x=0
2. |lax|| = |a|||x|]] Vae K VxeX
3 +yll < [l + Iyl vxyex
8 En efecto, si se considera X; = a + x; y X; = a + xj, entonces se tiene:

dy (%1, %)) = [|% = %], = [l(a+x) = (@ +x) [, = [|lxi = %], = 2 (%, %))
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Por norma general, se puede obtener de esta forma todas las distancias deri-
vadas de la norma L, de un vector.

5.3.2.2  Similaridad

Para el desarrollo de esta seccién se ha consultado, en su mayor parte, las
referencias [7] y [24].

Mientras que las medidas de disimilitud son més apropiadas para datos conti-
nuos, cuando se trabaja con datos en los cuales todas las variables son categoricas,
es mds comun utilizar medidas de similitud. Por lo general, estas medidas se esca-
lan para que se encuentren en el intervalo [o, 1], aunque ocasionalmente también
se expresan como porcentajes en el rango 0-100 %. En este contexto, dos sujetos i y
j se consideran completamente similares, con un coeficiente de similitud s;; igual
a uno, si tienen valores idénticos para todas las variables. Por otro lado, un valor
de similitud igual a cero indica que los dos sujetos difieren al maximo en todas
las variables.

Dados dos objetos x; y x; en un espacio p-dimensional, una medida de simili-
tud satisface las siguientes condiciones.

1.0 < sij < 1 para todos x; y X;;
2.55;=1si,y solo si x; = X;;
3. sjj = s;j (Propiedad simétrica).

La condicién (3) vuelve a asegurar que la medida es simétrica, mientras que
las condiciones (1) y (2) garantizan que la medida es siempre positiva y alcanza
el valor de uno tinicamente cuando los objetos i y j son idénticos.

Dada una medida de similitud, es posible crear siempre una medida de disi-
militud utilizando la relaciéon d,s = 1 — s;5 0 alguna otra funcién decreciente. Sin
embargo, es importante destacar que la nueva medida de disimilitud puede no
cumplir con todas las propiedades de una métrica.

En el caso contrario, cuando se parte de una medida de disimilitud d,s y se
desea construir una medida de similitud como s,s = 1/(1 + d,s), es importante
tener en cuenta que dado que d;s no estd acotada positivamente, se cumple que
0 < 555 <1, lo que significa que s, nunca alcanza el valor de cero. Por lo tanto, no
es posible obtener s,s directamente a partir de d,s utilizando esta relacién inversa.

Por lo tanto, estas férmulas nos permiten emplear todos los ejemplos analiza-
dos en la seccién anterior como indicadores de similitud simplemente utilizando
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la relacién mencionada. Esto se relaciona con la idea de que la disimilitud y la
similitud estdn en una relacién inversamente proporcional, lo que significa que a
medida que una aumenta, la otra disminuye de manera intuitiva. En la mayoria
de los casos es preferible utilizar la medida de disimilitud en lugar de la medida
de similitud derivada de ella. Como resultado, en general, el uso de medidas de
disimilitud es mas comun.

Una medida de similitud ampliamente sugerida por algunos investigadores
consiste en calcular la correlacion de Pearson entre los objetos y, e y,, donde 7 y s
representan indices que van desde 1 hasta n. Esta correlacion se define como:

Y7y (e = 9r) (s — 9s)
Ele (]/rj - gr.)z Z]le (]/s]' - ]75.)2]

rs = {

donde 7. = };yyj/p y ¥s. = L;ysj/p- La notacion grs es usada debido a que
estamos calculando la correlaciéon entre las filas de la matriz de datos. Sin embar-
go, debido a que —1 < g,5 < 1, no satisface la condicién (1). Para corregir esta
situacién, uno podria plantearse usar las cantidades |g,s| 0 1 — g2

5.3.3 Meétodos jerdrquicos

Para desarrollar la secciéon de métodos jerarquicos la referencia principal ha
sido [9].

El anélisis claster (AC) a través de métodos jerarquicos busca primordialmen-
te la creacion de agrupamientos al combinar o dividir clasteres con el fin de mi-
nimizar una distancia o disimilitud particular o maximizar una medida de simili-
tud especifica. Estos métodos se subdividen en dos categorias fundamentales: los
métodos aglomerativos, que unen clusteres, y los métodos disociativos, que los
separan, cada uno con diversas variantes.

» Los Métodos Aglomerativos, también conocidos como Métodos Ascenden-
tes, inician el andlisis con un nimero de grupos de clasteres equivalente a
la cantidad de individuos en los datos. A medida que progresa el proceso,
estos grupos se fusionan de forma gradual en un proceso ascendente, hasta
que, al final, todos los casos se encuentren agrupados en un tnico claster
consolidado.

» Los Métodos Disociativos, también conocidos como Métodos Descendentes,
comienzan con un claster inicial que engloba todos los casos bajo anélisis. A
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medida que avanza el proceso, este cltster se divide repetidamente en gru-
pos mds pequefios, sucesivamente, hasta que, al concluir, se obtienen tantos
cltisteres como casos bajo estudio.

En sintesis, en el andlisis claster, los métodos jerdrquicos permiten una for-
macién o division gradual y jerdrquica de clisteres, segiin se empleen métodos
aglomerativos o disociativos. El propésito radica en descubrir una estructura de
clisteres que sea congruente con las distancias o similitudes entre los datos. Estos
métodos proporcionan flexibilidad para explorar diversos niveles de detalle en la
agrupacion de datos.

Dendrogramas

Un dendrograma es un diagrama de tipo arbéreo que constituye el producto
final de todos los métodos de agrupacion jerdrquica. Su funcién principal radica
en mostrar el proceso de formacién de grupos en distintos niveles de detalle.
Para simplificar, el dendrograma desvela cémo los grupos de una solucién con k
clasteres surgen de la fusién de algunos clasteres presentes en una solucién con
k + 1 clasteres. Es relevante destacar que el dendrograma puede presentarse tanto
en orientacion horizontal como vertical, y ambas modalidades brindan la misma
informacién sustancial.

En el contexto del dendrograma, la altura se convierte en una clave esencial
para la interpretaciéon de como los elementos y los clisteres se amalgaman para
crear entidades més grandes. Esta altura representa un indicador crucial. Cuando
elementos de naturaleza similar se fusionan, sucede a una menor altura en el den-
drograma, mientras que la unién de elementos con menor semejanza se manifiesta
a alturas superiores.

La disparidad de alturas en el dendrograma es, en tltima instancia, una repre-
sentacion de la similitud o distancia entre los elementos. Si se observa una amplia
brecha entre las alturas donde se concretan estas fusiones de cliisteres, se revela
una estructura més definida en los datos. En resumen, cuanto mayor sea la dife-
rencia de alturas en el dendrograma, mayor claridad aportard a la comprension
de la estructura subyacente de los datos.

En el proceso de obtener una particion de los datos en un ntiimero predeter-
minado de grupos, se emplea un enfoque de corte en el dendrograma. Esta técnica
implica trazar una linea horizontal en el dendrograma a una altura especifica. La
cantidad de lineas verticales intersectadas por esta linea horizontal determina el
namero de grupos que se formardn.
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Cada punto de interseccién entre la linea horizontal y una de las lineas ver-
ticales representa un grupo individual, y los elementos ubicados debajo de dicha
interseccién se consideran miembros de ese grupo. Esta estrategia de corte propor-
ciona un medio efectivo para segmentar los datos en clisteres coherentes segtin
las necesidades del analisis.

Es importante destacar que en el dendrograma, las distancias horizontales
entre elementos carecen de relevancia en la definicién de la solucién de clasteres,
ya que son las distancias verticales las que adquieren importancia determinante.

5.3.3.1 Meétodos jerdrquicos aglomerativos

En el siguiente apartado, se examinan diversas estrategias para la fusién de
clasteres en varias etapas de un proceso jerdrquico. Es fundamental enfatizar que
no hay una sola estrategia 6ptima que se aplique universalmente a todos los pro-
blemas, ya que la eleccién del método puede conducir a resultados variados. Por
lo general, la selecciéon del método se basa en el juicio y la experiencia del investi-
gador, asi como en el conocimiento especifico del problema en cuestién.

L |

Figura 7: Figura de un dendrograma
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Una estrategia sugerida implica la utilizaciéon de mdultiples procedimientos
distintos para luego comparar los resultados obtenidos. Este enfoque resulta be-
neficioso, ya sea porque los diferentes métodos arrojen resultados coincidentes o
divergentes. La comparacién de los resultados derivados de varios métodos con-
tiere una perspectiva maés sélida y contribuye a la obtencién de conclusiones més
resistentes. En tltima instancia, la eleccién del método para la fusién de cltsteres
se basard en la comprensién profunda del problema en cuestién y en el juicio
informado del investigador.

Se ilustran cinco estrategias diferentes, presentando en detalle las cuatro pri-
meras, mientras que la quinta estrategia se examinard de manera maés extensa, con
ejemplos y una comprension mds profunda.

Estrategia de la distancia minima o similaridad maxima

En la literatura anglosajona, esta estrategia se conoce como encadenamiento
simple (single linkage). En este enfoque, la distancia o similitud entre dos cltsteres
se basa en la minima distancia —o maxima similitud— entre sus componentes.

Por lo tanto, al concluir la etapa k-ésima, con n — k cltsteres formados, la
distancia entre los clusteres C; (con n; elementos) y C; (con n; elementos) se expre-
saria como:

d (CZ,C]) = Minx;ECi {d (xl,xm)} [ = 1,...,1’[1',‘711 = 1,...,1’1]'

meCj

mientras que si optdramos por utilizar una medida de similitud en lugar de dis-
tancia, la similitud entre los dos clusteres se calcularia como:

s (Ci, C)) :Maxxlee%. {s(xp,xm)} 1=1,...,nzm=1,...,n
Xmelj

Tiene un enfoque metaheuristico de vecino mds proximo.
Estrategia de la distancia maxima o similaridad minima

En el método denominado procedimiento de encadenamiento completo (com-
plete linkage), se adopta la perspectiva de medir la distancia o similitud entre dos
clasteres en funcion de sus elementos mas diferentes. En otras palabras, la distan-
cia o similitud entre los cltsteres se determina mediante la méxima distancia —o
minima similitud— entre sus componentes.
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Entonces, de manera analoga a la estrategia previa, en la etapa k-ésima, con
n — k clasteres ya formados, las medidas de distancia y similitud entre los cltsteres
Ci y Cj (con n; y n; elementos, respectivamente) se calculan como sigue:

d(C;,Cj) = Maxyec, {d (xp,xm)} 1=1,...,.0n5m=1,...,n

meCj

s(Ci,Cj) = Minxlee%. {s(xp,xm)} 1=1,...,ny;m=1,...,n
Xm ]

Tiene un enfoque metaheuristico de vecino mds lejano.
Estrategia de la distancia, o similitud, promedio no ponderada

En esta estrategia, también conocida como unweighted aritmethic average, la dis-
tancia o similitud entre el cltster C; y el cluster C; se determina como el promedio
aritmético de las distancias o similitudes entre sus componentes.

Por lo tanto, si el clister C; —con n; elementos— estd compuesto, a su vez, por
dos subcltsteres C;, y C;, —con n;, y n;, elementos, respectivamente-, y el clister
C]- consta de n; elementos, la distancia o similitud entre ellos se calcula mediante
la siguiente férmula

d (Ci1/ C]') +d (Ciz, C]')
2

d(C;,C)) =

Es importante notar que en este método no se toma en consideracién el tamafio
de ninguno de los clisteres involucrados en el cdlculo. Esto implica que se otorga

igual importancia a la distancia d (Cj,, Cj) que a la distancia d (C;,, Cj).

Estrategia de la distancia, o similitud, promedio ponderada

En esta estrategia, también conocida como weighted aritmethic average, la dis-
tancia o similitud entre dos cltsteres se define como el promedio ponderado de
las distancias o similitudes entre los elementos de un cltster en relacién a los del
otro.

Consideremos dos clusteres, C; y C;. Supongamos que el cluster C; se desglosa
en dos subclasteres, C;, y C;,, con n;, y n;, elementos, respectivamente. El namero
total de elementos en C; se representa como n; = n;, + n;,, mientras que el nime-
ro de elementos en C; es n;. Entonces, en lo que respecta a las distancias -y este
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razonamiento se aplica igualmente a las similitudes—, la distancia promedio pon-

derada se calcula de la siguiente manera, donde x; € C;, x;, € C;, x;, € Cp), x; € C;
+n12 n'
1(CiC) = ———— ¥ Yd(xix
7 i %)
(n11 + nlz) i=1 j=1
ni ng i, nj
= Z Ed X; 2 Zd X; =
1/ 121
(”11 + nlz) nji=1j=1 (”11 + nlz) Njh=1j=1
ni U

= Z Zd xll,x] (nll+n12) Z Zd xlz,x]

(”11+”zz)”11 Nji=1j=1 MMy =1 =1

7’1' Tl
~ " g )+ g(c. c
”zl+”2 ( 151 )+ni1+n12 ( 1 )
nid (Ci, Cj) +n;,d (Cyy, C))
nj, + nj,

de esta forma, la distancia d (C;, C;) se obtiene como el promedio ponderado de
las distancias entre cada uno de los dos cltsteres previos, Ci, y Ci,, en relacion
con el claster C]-.

Método de Ward

El método de Ward se caracteriza por ser un enfoque jerarquico en el cual,
en cada paso del proceso, se fusionan los dos cltisteres que muestren el menor
aumento en el valor total de la suma de los cuadrados de las diferencias de cada
individuo con respecto al centroide? del cltaster. Notemos por

. xf?- se refiere al valor de la j-ésima variable para el i-ésimo individuo dentro

del claster k, considerando que este cltster contiene n; individuos.

k

k representa el centroide del claster k, cuyas componentes son i

nm

» E; denota la suma de cuadrados de los errores del claster k, es decir, la
distancia euclidiana al cuadrado entre cada individuo en el cltaster k y su
centroide.

W B () - £ (4 -nf ()

i=1j=1

9 Este elemento no es mds que el punto del espacio que minimiza la suma de los cuadrados de las
distancias de las observaciones al centroide que se utiliza en cada etapa.
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» E representa la suma total de los cuadrados de los errores que abarcan todos
los clasteres. En otras palabras, si consideramos que existen “h” clasteres en
total, resulta

h
E=) E
k=1

El proceso comienza con m clasteres, cada uno de los cuales consta de un
solo individuo, lo que significa que en esta etapa inicial, cada individuo coincide
con el centro del claster. Por lo tanto, en este primer paso, se tiene E; = 0 para
cada cltster, lo que implica que E = 0. El objetivo principal del método de Ward
radica en encontrar, en cada etapa, los dos clisteres cuya unién genere el menor
aumento en la suma total de errores, E.

En el supuesto que los clisteres Cp y C, se fusionan para dar lugar a un nuevo
claster C;. El incremento en el valor de E sera

SEEC R 6] RE G e R o]

i=1j=1 i=1j=1
g n 2 2
LG )] -
ij q j
i=1j=1 j=1
n )2 n 7\ 2 n N2
— "PZ (mj) + ng Z (m]> —ntz <m])
j=1 j=1 j=1
Ahora bien
b P q
ntm] npm] + nqm]
donde

2 2 2
2( t\" _ 2 (P 2 (.4 P4
I (m) =n (mj) + 1 (m]> —I—Znanm]. j

teniendo en cuenta que

2 2 2
p._4q9 p q . p_ 4
2y = (”%) + ("%) (mf ’”f)

resulta
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puesto que n; = 1y, + ng, tras dividir por n? se obtiene

2 n 2 n 2 nyn 2
(mt.) — P (mp> + -1 (mq> _r1 (mp — mq)

por tanto, se puede expresar AE,; como:

n 2 G 2 " n 2 n 2 nyn 2
p q p p 9 q pq p q
"y ) (m]) +m X 1(’”1) ) { ()" (]) " = =™ (] — i) ]

= ([ p\2 ()2 p\2 = N2 My S ()2
My =y ) (mf) 4 g L (m])"—mp Y- (mf) " —ng 1o (m]) " + 1 Y. (m] —m)
j=1 j=1 j=1 j=1 j=1
Ny, & 2
_ Mpry pq
o n Z<m] m]>
t j=1

El menor incremento en los errores cuadraticos es directamente proporcional a la
distancia euclidiana al cuadrado entre los centroides de los cltsteres que se fu-
sionan. Es importante destacar que la suma total E no disminuye a medida que
avanzamos en el proceso, lo que implica que el método no presenta las limitacio-
nes que se observan en los métodos de centroides previos.

Para concluir, se examina como se pueden calcular los diversos incrementos
a partir de los célculos previos.

Se supone que C; es el resultado de la unién de C, y C;, y ademas, se tiene
otro claster C, que es diferente de los dos mencionados. En este caso, el aumento
potencial en el valor de E debido a la unién de C; y C; se calcula de la siguiente

manera
n,n 2
AErt: rttt Z(mr_mt)
j=1
Sabiendo que
P q
mt _ npm]- +nqm].
] 1y
y 2 2 2 2
n n nyn
("= 3 (o) 2 (o) = (o)
] nt ] ny ] 1’1% J
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se deduce

(mr- — m’%)z = (mr->2 + (mt~>2 —2mimt =
] ] - ] ] 17T

p q
2 n 2 n 2 n.n 2 npm. + ngm;
= <mr> + S (mp> + 1 (mq) _ P (mp - mq> —2m" J ] —
J nt J ng ] % J

2 2
r r

nt nt nt
N1 2 n mp +n mq
_ﬂ(mi?_mfl) S s s s B
n2 j j j ny
n 2 n 2 nyn 2
:—p(mr—mp> +—q(mr'—m’7> — p2q<m’7—mq>
por tanto
nn 2
AE,, — t Z<mr_mt> _
r +nt i—=1 J J
]_
n
_ Z [& (mr—mp>2+ﬁ(mr—mq>2 "pTt (mp mq>21 =
nr_|_nt j:1 1y ] ] n¢ ] ] n% ] )

2 2 2
_ My xon r P Mq"r §-n r_ g\ Mg xon P a0\
= e D (=l )+ g mi (] =) — St i (] — )

1 2 2 nmnpn 2
= Z nynp (m’f — mP) + nyng <m'f — mq) _ e (mp _ mq> _
nrt e 5 b N

1
l—— [ (nr +1np) AErp + (11 + ng) AErg — nrAEpq]

Por dltimo, aunque no se demuestra en este trabajo, se menciona —como curiosi-
dad para el lector— que la relacién anterior sigue siendo vélida cuando se emplea
una distancia derivada de una norma que proviene de un producto escalar o cum-
ple con la ley del paralelogramo.

A continuacion, se ilustra un ejemplo de este método.

Ejemplo 1 En este ejemplo —Ejemplo 8.7 de la bibliografia mencionada, si se
quiere acceder al estudio original- se verd como se aplica este procedimiento en
un ejemplo con 5 individuos en los que se registran dos variables. A continuacién,
se presentan los datos:
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Nivel 1

En primer lugar, se calculan ( i ) = 10 posibles combinaciones.

5.3 ANALISIS CLUSTER (AC)

Individuo | X7 | X»
A 10| 5
B 20 | 20
C 30 | 10
D 30 | 15
E 5| 10

Particion Centroides Ex E AE
_ /
(A,B),C,D,E | Cap = (15,12,5) Eap = 1625 1625 | 162’5
Ec=Ep=Er =0
_ /
(A,C),B,D,E | Cyc = (20,7,5) Eac=2125 212’5 | 212’5
Eg=Ep=Ep=0
(A,D),B,C,E | Cap = (20,10) Eap =250 250 | 250
Eg=Ec=Ep=0
(A,E),B,C,D | Car = (7'5,7'5) Eap =25 25 |25
Eg=Ec=Ep=0
B,C),A,D,E | Cgc = (25,15 Epc =100 100 | 100
( BC
Ea=Ep=Eg=0
_ /
(B,D),A,C,E | Cgp = (25,17'5) Epp = 625 62’5 | 62’5
Ea=Ec=Eg=0
_ /
(B,E),A,C,D | Cgg = (125,15) Epe = 1625 1625 | 162’5
Eo=Ec=Ep=0
_ /
(C,D),A,B,E | Ccp = (30,12'5) Eep =125 12’5 | 12’5
Ea=Eg=Eg=0
_ /
(C,E),A,B,D | Cce = (17'5,10) Ecp =312 312’5 | 3125
Ea=Eg=Ep=0
(D,E),A,B,C | Cpg = (17'5,12'5) Epg =325 325 | 325
Ea=Eg=Ec=0

A partir de estos datos, se puede deducir que en esta etapa se fusionan los ele-

mentos C y D. La configuracion actual es la siguiente: (C, D), A, B, E.
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Nivel 2

: . 4 o .
Con la configuracién actual, se toman las ( ) = 6 combinaciones posibles.
2

5.3 ANALISIS CLUSTER (AC)

Particién Centroides Ex E AE
_ /
(A,C,D),B,E | Cacp = (23'33,10) Eacp =316 316'66 | 304’16
Eg=Eg=0
_ /
(B,C,D),A,E | Cpep = (26'66,15) Epcp = 11666 | 066 104’16
Es=Eg=0
_ /
(C,D,E),A,B | Ccpr = (21'66,11/66) Ecpp = 43333 43333 | 420'83
Ep=Eg=0
Eap = 162'5
Cag = (15,12'5)
(A,B),(C,D),E Ecp =125 175 162’5
) Ccp = (30,12'5) b
Er =0
Eap =25
Car = (7'5,7'5)
(AE),(C,D),B Ecp = 12'5 375 |25
Ccp = (30,12'5) cp
Ez=0
Egr = 162'5
Cpr = (12'5,15)
(B,E),(C,D), A Ecp =125 175 162’5
Ccp = (30,12'5) ECD )
A pr—

Se puede inferir a partir de esto que en esta etapa se unen los elementos A y E.

La configuracién actual es la siguiente: (A, E), (C, D), B.

Nivel 3

. . 3 . .
Con la configuracién actual, se toman las ( ) = 3 combinaciones posibles.
2

Particién Centroides Ex E AE
_ /
(ACDELB | Cacpe=(187510) | APF =27 sen7s | s30as
B pu—
= (1166, 11/ Eape = 233/
(A,B,E),(C,D) Cape = (1166,11°66) ABE 3333 245’8 | 208’3
Cep = (30,12'5) Ecp =125
_ !/ ! _
(A,E),(B,C,D) Cae = (75,75) Bap=25 141766 | 10416
Cpep = (26/66,15) Egcp = 11666
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Se concluye que en esta etapa unimos los clasteres B y (C, D). La configuracién
actual es (A, E),(B,C,D).

Nivel 4

Es evidente que en este paso se fusionardn los dos clasteres existentes. A

continuacién, se presentan los valores del centroide y los incrementos en las dis-
tancias

Particion Centroide E AE
(A/ B/ C/ D/ E) CABCDE - (191 12) 650 508,34

El dendrograma correspondiente se muestra en la siguiente figura

126F------------ t ____________ 1
25 |-~ —I

10416 |- cmmmmmmmee b

508.34 | ---------------

Ward

Figura 8: Figura del dendrograma resultante del Ejemplo 1
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5.3.3.2 Meétodos jerdrquicos disociativos

Como se explicé al inicio de este capitulo, los métodos disociativos operan
en contraposicion a los métodos aglomerativos. Inician con un tnico grupo que
abarca todos los casos y, a medida que avanzan, dividen progresivamente este gru-
po en unidades mds pequefias. Al concluir el proceso, se obtienen tantos grupos
como casos hayan sido procesados.

Respecto al calculo de la distancia entre grupos en estos métodos, se sigue
una filosofia similar a la de los métodos aglomerativos. No obstante, dado que
se inicia con un tnico grupo que se debe subdividir, la estrategia se enfoca en
maximizar las distancias o minimizar las similitudes. El objetivo aqui es separar
los individuos menos similares del clister principal.

Los métodos disociativos se dividen en dos categorias principales:

= Monotéticos: Estos métodos se basan en la divisién de datos utilizando un
solo atributo. Son especialmente ttiles cuando los datos tienen una naturale-
za binaria.

» Politéticos: Contrariamente, los métodos politéticos realizan divisiones te-
niendo en cuenta los valores de todas las variables en conjunto.

Es relevante notar que esta categoria de métodos es menos comtn en com-
paracién con los métodos aglomerativos, lo que se traduce en una disponibilidad
limitada de literatura y documentacién. Un tema fundamental que puede surgir al
aplicar estos métodos es la determinacién del momento adecuado para detener la
subdivisiéon de un claster especifico antes de proceder a la division de otro claster
diferente. Este interrogante puede ser abordado a través de una variante propues-
ta por MacNaughton-Smith en 1964 [27], especialmente disefiada para medidas
de asociacién que son de naturaleza positiva.

La premisa fundamental de este enfoque consiste en dividir los elementos
en dos grupos en cada iteracién: uno denominado cliister A y el otro identificado
como el resto o cliister B. El proceso se inicia seleccionando el elemento que, en pro-
medio, es el més diferente de todos los demds elementos en el conjunto de datos y
se asigna a clister A. Posteriormente, una vez que los datos han sido divididos en
Ay B, se realiza el siguiente calculo para cada elemento que pertenece al claster
B:

Se realizan dos célculos esenciales:

» En primer lugar, se calcula la diferencia promedio entre ese elemento y todos
los demads elementos que componen el cltister B.
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» Luego, se efecttia el cdlculo de la diferencia promedio entre ese elemento y
todos los elementos que se encuentran en el clister A.

Seguidamente, se resta la segunda diferencia de la primera para cada elemen-
to que pertenece a B. Si todas las diferencias resultan ser negativas, esto indica
que se ha alcanzado un punto de detencién en el algoritmo. No obstante, si se
encuentra alguna diferencia positiva (lo que significa que el elemento en B, en
promedio, estd mas cerca del claster A que de los otros elementos en B), se selec-
ciona el elemento en B que exhibe la mayor diferencia positiva. Acto seguido, se
traslada al cltister A y se repite el proceso.

Este algoritmo posibilita la divisiéon de los datos en dos clisteres, denomina-
dos A y B, siguiendo un enfoque binario. Ademads, cabe destacar que este mismo
procedimiento puede aplicarse de manera independiente para obtener divisiones
binarias dentro de los clisteres A y B, lo que posibilita subdivisiones adicionales
en cada subgrupo.

5.3.4 Meétodos no jerdrquicos

Para desarrollar la seccién de métodos no jerdrquicos las referencias princi-
pales han sido [9] y [28]. Cabe mencionar que, aunque esta seccién se encuentre
en el capitulo dedicado a la disciplina matematica, bien podria encontrarse per-
fectamente dentro del capitulo dedicado a la disciplina informadtica, dado a su
naturaleza puramente experimental y algoritmica.

En contraste con los métodos jerarquicos en el analisis claster, los métodos
no jerdrquicos adoptan un enfoque completamente diferente. Su objetivo primor-
dial se centra en la clasificacién de observaciones en un namero predefinido de
clasteres, que previamente ha sido denotado como k.

Aqui se destacan algunas caracteristicas fundamentales de los métodos no jerar-
quicos:

» Estructura sin jerarquia: En contraposicion a los métodos jerdrquicos, los
métodos no jerdrquicos no involucran la construcciéon de una estructura de
arbol. Se centran en la asignacion directa de objetos a clisteres sin crear una
jerarquia de fusiones o divisiones.

= Asignacion directa: En estos métodos, la asignacién de objetos a cltsteres se
produce una vez que se ha determinado previamente el namero de cltsteres
que se formaran. A diferencia de los métodos jerdrquicos, no se establece
una jerarquia que implique fusiones o divisiones de clusteres.
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» Método destacado: Dentro de los métodos no jerarquicos, el método de las
k-medias (k-means) es uno de los mds destacados. Este algoritmo, propues-
to por MacQueen en 1967, goza de una reputacién sélida como uno de los
métodos mas efectivos y ampliamente aplicados en la clasificacién por clas-
teres.

» El algoritmo k-means parte de la premisa inicial de que existen k clusteres
predefinidos. En iteraciones sucesivas, clasifica las observaciones en estos k
clasteres. Durante estas iteraciones, el algoritmo modifica la posicién de los
centros de cltster con el objetivo de minimizar la distancia entre las observa-
ciones y el centro del claster al que estdn asignadas.

En resumen, los métodos no jerdrquicos, como k-means, son especialmente
adecuados cuando se dispone de informacién previa sobre el niimero deseado de
clisteres y no se busca la creaciéon de una estructura jerarquica. Estas técnicas se
emplean extensamente en el &mbito de la Mineria de Datos como herramientas de
aprendizaje no supervisado para la clasificacién de datos en grupos predefinidos.

5.3.4.1 Meétodo k-means

El ampliamente utilizado algoritmo k-means [10] destaca por su alta eficiencia,
lo que lo convierte en una eleccién frecuente para proyectos de agrupacién a gran
escala. Es importante sefialar que el algoritmo k-means requiere acceso a los datos
originales.

Este algoritmo inicia su proceso de una de dos maneras:

» Asigna inicialmente los elementos (observaciones) a uno de los k clasteres
predefinidos y posteriormente calcula los centroides'® de estos clasteres.

= Se especifican previamente los k centroides de los clisteres'’, que pueden
ser elementos seleccionados al azar o pueden obtenerse al cortar un dendro-
grama a una altura apropiada.

El algoritmo contintia con un proceso iterativo en el que busca minimizar el
Error Cuadratico Medio'* (ECM). Este proceso implica reasignar elementos a los
clasteres en cada iteracién, deteniéndose cuando ninguna reasignacion adicional
reduce el valor del ECM.

Se recuerda que este elemento no es mds que el punto del espacio que minimiza la suma de los
cuadrados de las distancias de las observaciones al centroide que se utiliza en cada etapa.

Puntos semilla.

Error cuadrético medio. Es una medida de cuanta variacion o dispersiéon existe dentro de los
clasteres
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Es importante tener en cuenta que la solucién final, que representa una con-
figuracion de los elementos en k agrupaciones, generalmente no es tinica. El al-
goritmo k-means tiende a converger hacia un minimo local del Error Cuadratico
Medio. Por lo tanto, se recomienda ejecutar el algoritmo utilizando diferentes
asignaciones iniciales aleatorias de los elementos a los k cltsteres o seleccionando
aleatoriamente k centroides iniciales. De esta manera, se aumenta la probabilidad
de encontrar el minimo mads bajo del ECM vy, en consecuencia, obtener la mejor
solucioén de agrupacion basada en k clasteres.

Algorithm 1 Algoritmo del método clustering K-means [9].

1. Input: Observaciones £ = {x;,i =1,2,...,n},K = ntimero de clisteres.

2. Hacer una de las siguientes:
» Realizar una asignacion aleatoria inicial de los elementos —observaciones—
en K clasteres y, para el claster k, calcular su centroide actual, X¢, k =

1,2,...,K.
» Especificamos previamente los centroides de los K clisteres, X, k =
1,2,...,K.

3. Calculamos el Error Cuadratico Medio de cada observacion con respecto al
centroide de su cltster actual:

K
ECM =) ) (x—%)" (xi—%),

k=1c(i)=k
donde X;. es el centroide del claster k-ésimo y c(i) es el cltster que contiene a x;.

4. Reasignar cada elemento al claster cuyo centroide se encuentre més cerca

de dicho elemento, de esta manera el ECM se vera reducido en gran magnitud.
Debemos actualizar los centroides de cada clister despues de esta reasignacion.

5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que ninguna reasignacién mejore —reduzca— el
valor del ECM.
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Método k-means — Inconvenientes

Aunque pueda parecer, de primeras, que el método k-means es 6ptimo para
casi cualquier situacién, y bajo cualquier circunstancia, esto no es asi.

El algoritmo de clustering k-means es altamente sensible a la elecciéon del con-
junto inicial de centroides, comtinmente conocidos como puntos semilla. Esto plan-
tea el desafio de determinar los puntos semilla que generen una estructura de
claster 6ptima. Un enfoque destacado para la selecciéon de puntos semilla, pro-
puesto por Forgy en 1965 [29], implica crear inicialmente k particiones mutuamen-
te excluyentes de los datos, lo que permite calcular centroides distintos para cada
particion. Estos centroides se utilizan como los centroides iniciales.

Otro aspecto importante es que se requiere conocer de antemano el ntimero
de cltsteres, lo cual puede ser un desafio si no se dispone de informacién sélida
sobre los datos. A pesar de esto, existen estrategias que abordan la determinacién
del ntiimero 6ptimo de clasteres.

Sin embargo, el algoritmo k-means puede resultar sensible a los outliers'3, ya
que una media se ve facilmente influida por los valores extremos, lo que puede
afectar la calidad de la agrupacién. Una solucién a este problema implica la ex-
clusién de los valores atipicos o la consideraciéon de métodos mds robustos como
k-medoids.

5.3.4.2 Meétodo k-menoids

El método clustering k-medoids es una variante de k-means mas robusta frente
a ruidos y outliers. En lugar de utilizar el punto medio como centro de un cltster,
k-medoids utiliza un punto real del clister para representarlo. El medoide.

Pero este método sigue sin ser el método definitivo para cualquier situacién.
El método k-medoids, si bien es efectivo en conjuntos de datos pequefios, presenta
una desventaja importante cuando se aplica a grandes conjuntos de datos; su
eficiencia es limitada. En este algoritmo, los centroides utilizados en los pasos 2, 3
y 4 del algoritmo k-means se reemplazan por medoides, y la funcién objetivo, que en
k-means es el Error Cuadratico Medio (ECM), se sustituye por el Error Cuadrético
Medio de Medoides (ECM,,;.4).

13 Valores atipicos.
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Algorithm 2 Algoritmo del método clustering K-medoids [9].

1. Input: Matriz de proximidad relativa D = (d;;) ; K = numero de cldsteres.

2. Realizar la asignacion inicial de los elementos —observaciones—en K cltsteres.

3. Localizar el medoide de cada claster. El medoide del claster k-ésimo se define
como el elemento en dicho cluster que minimiza la disimilitud respecto a todos
los demas elementos del mismo, conk =1,2,...,K.

4. Para el k-ésimo cluster, reasignar el elemento iy al cluster cuyo medoide se més
cercano a él, de esta forma, la funcién objetivo,

K

ECMped = Y, Y. dij,
k=1c(i)=k

se reduce en gran magnitud, donde c(7) es el cluster que contiene al elemento
i-ésimo.

5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que ninguna reasignacién mejore —reduzca- el
valor del ECM, 4.
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Parte III

FUNDAMENTOS INFORMATICOS

Conceptos fundamentales de la informaética necesaria para
comprender la aplicacién préctica.



PROYECTO GEO (GENE EXPRESSION OMNIBUS)

A la hora de redactar este capitulo, las referencias bibliograficas principales
consultadas son [30] y [31].

El proyecto Gene Expression Omnibus (GEO) del National Center for Biotechno-
logy Information se inici6 en respuesta a la creciente demanda de un repositorio
publico de datos de expresion génica de alto rendimiento. GEO es un repositorio
que archiva y distribuye gratuitamente una gran cantidad de datos moleculares de
alto rendimiento, predominantemente datos de expresién génica generados por la
tecnologia de microarrays de DNA.

La base de datos tiene un disefio flexible que puede manejar diversos estilos
de datos, tanto procesados como sin procesar, en una infraestructura de apoyo a la
Informacién Minima sobre un Experimento de Microarrays' que promueve la pre-
sentacion de datos totalmente anotados. GEO almacena actualmente alrededor de
mil millones de medidas individuales de expresién génica, derivadas de mas de
100 organismos, enviadas por mas de 1500 laboratorios, que abordan una amplia
gama de fendmenos biolégicos. Para maximizar la utilidad de estos datos, se han
implementado varias interfaces y aplicaciones web faciles de usar que permiten
una exploracién, consulta y visualizacién efectivas de estos datos a nivel de genes
individuales o de estudios completos.

Este capitulo describe cémo se almacenan los datos, los procedimientos de
envio y los mecanismos de recuperaciéon y consulta de datos. GEO es de acceso
publico en http://www.ncbi.nlm.nih.gov/projects/geo/.

GEO esté disefiado para recopilar y presentar datos que cumplen con los estdndares de Informa-
cién Minima sobre un Experimento de Microarrays (MIAME), que es un conjunto de pautas para
garantizar que los datos de los experimentos de microarrays sean completos y rastreables [32].
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6.1 FINALIDAD Y ALCANCE DE GENE EXPRESSION OMNIBUS (GEO)

La era postgendmica —a la que ya se ha referido anteriormente— ha dado lu-
gar a una multitud de metodologias de alto rendimiento que generan volimenes
masivos de datos de expresion génica. El repositorio GEO fue creado por el NCBI
en el afio 2000 para albergar y distribuir estos datos al ptiblico sin restricciones ni
requisitos de acceso. La funcién principal de GEO es archivar los datos y funcio-
nar como centro de depdsito y recuperaciéon de datos. ArrayExpress®> cumple una
funcién similar.

GEO es actualmente la mayor fuente de datos de expresién génica totalmente
publica. En el momento de la escritura del articulo referenciado, la base de datos
contenia méas de 80.000 muestras, que comprenden aproximadamente mil millo-
nes de mediciones de expresion individual, 13 millones de perfiles de expresion
génica, para més de 100 organismos, enviados por casi 1.500 laboratorios. Estos
datos abordan una gran diversidad de temas biol6gicos, como enfermedades, de-
sarrollo, evolucién, metabolismo, toxicologia, inmunidad, ecologia y transgénesis.
La mayoria de los datos son proporcionados por la comunidad investigadora en
cumplimiento de las cldusulas de subvenciones o revistas que exigen que los da-
tos de microarrays estén disponibles en un repositorio ptblico, con el objetivo de
facilitar la evaluacién independiente de los resultados, el reandlisis y el acceso
completo a todas las partes del estudio.

Aunque se trata principalmente de un servicio de almacenamiento y recu-
peracion de datos, desde el principio quedé claro que el recurso también debia
permitir la buasqueda eficaz y la mineria de datos para identificar entradas de
interés. En consecuencia, se han desarrollado varias herramientas web de consul-
ta faciles de usar para ayudar incluso a quienes no estdn familiarizados con la
tecnologia de microarrays a explorar y analizar eficazmente los datos de GEO.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que GEO no estd pensado pa-
ra ser utilizado como un sistema de gestién de informacién de laboratorio o un
entorno de pre-analisis, ya que los datos enviados a GEO son generalmente da-
tos procesados que forman la base para la discusiéon en los manuscritos que los
acompanan.

Almacena datos de experimentos genémicos de alto rendimiento y ofrece datos a la comunidad
investigadora para su utilizacion. Las lecturas de datos sin procesar de los estudios de secuencia-
cién de alto rendimiento se envian al Archivo Europeo de Nucle6tidos (ENA), y se proporcionan
enlaces para descargar dichas lecturas desde el ENA.
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La arquitectura de la base de datos GEO esta disefiada para la captura, alma-
cenamiento y recuperacion eficientes de conjuntos heterogéneos de datos molecu-
lares de alto rendimiento. La estructura es lo suficientemente flexible como para
adaptarse a la evolucién de las tecnologias mds avanzadas. Existen muchas va-
riedades diferentes de tecnologia de microarrays, y los investigadores utilizan una
amplia variedad de paquetes de hardware y software para generar y procesar los
datos. En consecuencia, los datos tienen muchos estilos diferentes y comprenden
contenidos diversos. Y lo que es mds importante, los datos de expresién génica
carecen de valor a menos que se complementen con su contexto biolégico y con
las metodologias de andlisis de datos con las que se generaron.

Los extensos detalles técnicos sobre el disefio de la base de datos y el flujo de
datos estan fuera del alcance de este trabajo, pero una cuestién importante que
ayuda a entender mejor esta base de datos es que los datos y los metadatos se
almacenan por separado dentro de la base de datos.

La versatilidad de GEO se atribuye en gran medida al hecho de que los datos
tabulares? no estdn completamente granulados en la base de datos central, sino
que se tratan como blobs, es decir, tablas de texto comprimido, delimitadas por
tabulaciones que pueden contener cualquier nimero de filas o columnas. Los
datos de las columnas seleccionadas se extraen a una base de datos secundaria
y se utilizan en posteriores aplicaciones de indexacién y consulta. Los metadatos
descriptivos o informativos se normalizan completamente en el esquema segtun
sea necesario.

6.2.1  Datos proporcionados por investigadores

Los datos suministrados por los investigadores se almacenan en tres entida-
des principales en una base de datos relacional de Microsoft SQL Server.

» Platform (Plataforma): Incluye una descripciéon resumida de la matriz y una
tabla de datos que define la plantilla de la matriz. Cada fila de la tabla co-
rresponde a un tnico elemento e incluye la anotacién de la secuencia y la
informacién de seguimiento facilitada por el remitente.

Los datos tabulares son aquellos que pueden organizarse en un formato de marco de datos bidi-
mensional. En esta estructura, cada registro se representa en una fila, y cada fila contiene una o
maés columnas. Dentro de estas columnas, los datos pueden ser de distintos tipos, como numéricos,
categoricos o de texto, y se almacenan en las celdas del marco de datos.

71



6.2 ESTRUCTURA

» Sample (Muestra): Incluye una descripcién de la fuente biolégica y los proto-
colos experimentales a los que se ha sometido, asi como una tabla de datos
que contiene las mediciones de hibridacién de cada elemento en la platafor-
ma correspondiente.

m Series (Serie): Define un conjunto de muestras relacionadas que se consideran
parte de un estudio y describe el objetivo y el disefio general del estudio.

A cada uno de estos tres objetos se le asigna un niimero de acceso que puede
utilizarse para citar y recuperar los registros. Ademads de las tablas de datos de
muestras y la informacién descriptiva, se aceptan archivos complementarios ad-
juntos, como imagenes originales de escaneado de microarrays, que se almacenan
en un sitio FTP+ con enlaces a bases de datos.

6.2.2  DataSets construidos por GEO

A pesar de la variabilidad en el estilo y el contenido de los datos, siempre se
proporciona la siguiente informacién:

» Informacién de seguimiento de la secuencia para cada caracteristica del
array.

s Medidas de hibridacién normalizadas.

» Una descripcién de la fuente bioldgica utilizada en cada hibridacién.

Utilizando una combinacién de extracciéon de datos automatizada y trata-
miento manual, esta informacién se presenta en una unidad de nivel superior
denominada GEO DataSet (ver Figura 9). Un DataSet representa una coleccion de
hibridaciones de muestras procesadas de forma similar y relacionadas experimen-
talmente, y proporciona una sinopsis de un estudio. Las muestras dentro de un
DataSet se categorizan, ademds, segtn variables experimentales, por ejemplo, se
organizan por género o por el estado de la enfermedad.

Un DataSet proporciona dos perspectivas distintas de los datos.

» Una representacién centrada en el experimento que encapsula todo el estu-
dio. Esta informacion se presenta como un DataSet record. Los DataSet records

Servidor de protocolo de transferencia de archivos. FTP es un protocolo de red que se utiliza para
transferir archivos entre un cliente y un servidor a través de una conexion de red. El uso de un
servidor FTP permite una distribucién eficiente de archivos grandes y diversos relacionados con
los datos del proyecto o experimento.
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DataSct
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Figura 9: Diagrama de las relaciones entre platforms, samples, DataSets y perfiles GEO, ex-
traida de [31]

comprenden una sinopsis del experimento, un desglose de las variables feno-
tipicas, varias herramientas de visualizacién y andlisis de datos y opciones
de descarga (ver Figura 10).

» Una representacién centrada en el gen que presenta mediciones cuantitativas
de la expresion génica para un gen a través de un DataSet. Esta informacion
se presenta como un Perfil GEO. Un perfil GEO incluye la anotacién de la
identidad del gen, el titulo del conjunto de datos, enlaces a informacién
auxiliar y un grafico que muestra el nivel de expresién de ese gen en cada
muestra del conjunto de datos (ver Figura 11).

Los DataSets permiten la transformacion de diversos estilos de datos enviados
para que sean facilmente accesibles en un formato uniforme sobre el que basar las
herramientas de anélisis de datos posteriores.

6.3 ENVIO DE DATOS

La base de datos GEO es una infraestructura de apoyo a MIAME. Aunque
los procedimientos de envio promueven el cumplimiento de MIAME, en tdltima
instancia es responsabilidad de los investigadores remitentes asegurarse de que
sus datos estdn suficientemente bien anotados. Existen varias formas de deposi-
tar datos en GEO. La decisiéon de qué método utilizar depende de la cantidad de
datos que se vayan a enviar, del formato en el que se encuentren y del nivel de
conocimientos informdticos del remitente. Independientemente del método de en-
vio, los registros finales de GEO tienen el mismo aspecto y contienen informacién
equivalente.
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Figura 10: Screenshot de un DataSet tipico GDS877, extraida de [33]

» Envio web: Estd disefiado para que sea un envio rdpido y sencillo de regis-

tros individuales por parte de remitentes ocasionales. Esta via comprende

un conjunto de formularios web interactivos que ofrecen un sencillo pro-

cedimiento paso a paso para el depésito de tablas de datos e informacién
descriptiva adjunta.

» Envio directo por lotes (batch) utilizando el formato Simple Omnibus Format

in Text (SOFT): SOFT es un formato simple disefiado para el envio (y recu-

peracion) rapido de datos por lotes. Un tinico archivo SOFT puede contener
tanto tablas de datos como informacién descriptiva adjunta para multiples
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Figura 11: Screenshot de los resultados de la recuperacién de perfiles GEO de Entrez; cada
entidad incluye un identificador de secuencia e informacién del DataSet y una
imagen en miniatura del perfil, extraida de [33]
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plataformas, muestras y/o registros de series. Los archivos SOFT pueden
generarse facilmente a partir de aplicaciones comunes de bases de datos y
hojas de célculo, y pueden cargarse directamente en la base de datos.

» Envio mediante FTP: Si los datos ya estdn en un formato matricial, se reco-
mienda el envio a través de una hoja de célculo con formato SOFT. Estos
tipos de archivos se transfieren a GEO a través de FTP.

Todos los envios son revisados y comprobados por un revisor designado por
GEO, que se asegura de que los registros contienen informacién significativa y
estdn organizados correctamente. Si no se identifican problemas estructurales o de
contenido, los envios se aprueban y se les asignan ntimeros de acceso GEO. Los
nameros de acceso GEO son tnicos y estables y pueden ser citados en articulos y
trabajos.

6.4 BUSQUEDA Y DESCARGA DE DATOS

En el momento de la redaccién de [30], era posible recuperar platforms, sam-
ples y series completas tinicamente por niimero de acceso. Se ha llevado a cabo una
amplia indexacién y vinculacién de los datos de GEO, que pueden consultarse a
través de una base de datos Entrez>, denominada Entrez ProbeSet. Las coinciden-
cias estdn vinculadas a la entrada GEO completa, asi como a otras bases de datos
Entrez y a entradas Entrez ProbeSet relacionadas.

Existen varias opciones de descarga.

» Cada platform, sample y series tiene un mecanismo en la cabecera de la pagina
que permite la descarga (formato SOFT) o la visualizacién (HTML) de ese
registro y/o de los registros relacionados, con la opcién de restringir sélo los
datos descriptivos o los datos tabulares.

» Los DataSets incluyen un enlace para la descarga de una matriz de texto
delimitada por tabuladores y la anotacién genética del elemento asociado.

» Todas las platforms, samples, series, DataSets y datos adicionales estan disponi-
bles para su descarga masiva a través de FTP en ftp://ftp.ncbi.nih.gov/
pub/geo/.

Entrez es un sistema de bases de datos de biologia molecular que proporciona acceso a datos
de secuencias de nucle6tidos y proteinas, informacién centrada en genes y cartografia genémica,
datos de estructuras tridimensionales, PubMed MEDLINE y mucho maés. El sistema estd producido
por el National Center for Biotechnology Information (NCBI) y estd disponible a través de Internet

[34]-
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ESTRUCTURAS DE ALMACENAMIENTO

Las tecnologias de microarrays, RNA-Seq (Secuenciaciéon de RNA) y scRNA-
Seq (Secuenciaciéon de RNA a nivel de célula tinica) han desempefiado un papel
fundamental en la revolucién de la gendmica. Estas técnicas permiten a los cien-
tificos investigar y comprender a un nivel sin precedentes la expresién genética y
la regulacién de los genes en una variedad de organismos y contextos biolégicos.

Las estructuras de almacenamiento desempefian un papel crucial en la ges-
tiéon y el andlisis de los datos generados por estas tecnologias de secuenciacion.
Estas estructuras se han convertido en una parte esencial de la investigaciéon en
gendmica, ya que la cantidad de datos producidos puede ser abrumadora y su
andlisis requiere sistemas de almacenamiento eficientes y organizados.

A continuacion, se ofrecera una breve introduccion a las estructuras de alma-
cenamiento especificas para cada una de estas tecnologfas:

7.1 MICROARRAYS

Los microarrays son una tecnologia que permite medir la expresién de miles
de genes simultdneamente. Los datos de microarrays se almacenan tipicamente
en formato tabular, donde las filas representan genes y las columnas representan
muestras. Cada celda de la tabla contiene informacién sobre la expresién del gen
en una muestra especifica. El almacenamiento eficiente de estos datos es esencial
para llevar a cabo anadlisis estadisticos y visualizaciones que ayuden a descubrir
patrones de expresion génica.

La expresion de un gen se refiere al proceso mediante el cual se convierte
la informacién genética en una serie de copias de RNA mensajero (mRNA). Los
microarrays, en este contexto, son herramientas que se utilizan para cuantificar
la cantidad de mRNA presente para cada gen en una muestra. La medida de
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expresion de un gen se representa como un valor de luminiscencia (mayor lumi-
niscencia a mayor presencia), que estd directamente relacionado con la cantidad
de mRNA especifico de ese gen presente en el chip de DNA (utilizado para coger
la muestra).

Cuando se leen datos generados a través de un chip de DNA', se estd anali-
zando informacién obtenida de chips de oligonucle6tidos. Estos chips contienen
multiples sondas (pequefias secuencias de DNA) relacionadas con un gen en parti-
cular. Cada sonda consiste en pequefias celdas que contienen oligonucle6tidos con
aproximadamente 25 pares de bases, y cada oligonucle6tido es una parte especifi-
ca de un gen en particular. En teoria, solo el RNA derivado de ese gen especifico
deberia unirse a la sonda correspondiente, esto es lo que se conoce como hibrida-
cién. Por tanto, cuanto més coincidencia haya, mayor luminiscencia (es referido
asi porque se utiliza un material fluorescente que se ilumina).

El objetivo principal de este trabajo sera el estudio analitico exploratorio me-
diante la técnica RNA-Seq, debido a que es la mas utilizada a dia de hoy, y es
mas efectiva que los microarrays. Sin embargo, el andlisis de expresion génica con
microarrays ha sido histéricamente muy importante y tiene una gran presencia a lo
largo de la bibliografia de ciencias émicas. Un breve anélisis de expresién génica
utilizando microarrays en espafiol se puede encontrar en [35]. Es muy recomenda-
ble su visualizacién en caso de querer iniciarse en el empleo de esta técnica.

1 Por ejemplo, mediante un escaner Affymetrix GeneChip.
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Hasta hace unos afios, los microarrays eran la técnica predominante para infe-
rir perfiles de transcripcién. Sin embargo, estas herramientas tenian limitaciones
notables, como la necesidad de conocimiento previo de los genes y su incapacidad
para identificar variantes genéticas. Esto impulsé la bisqueda de nuevos enfoques
que superaran estas restricciones.

En la actualidad, RNA-Seq se ha convertido en una de las tecnologias mds
solicitadas debido a su capacidad para descubrir nuevos genes, su aplicabilidad
en una amplia gama de cuestiones cientificas y su alta sensibilidad. La secuencia-
ciéon de RNA, o RNA-Seq, es una técnica que permite cuantificar y caracterizar
la expresién génica y las variantes de RNA. Los datos de RNA-Seq suelen ge-
nerarse en forma de archivos de lecturas (reads) que representan fragmentos de
RNA. Estos archivos de lecturas pueden ser masivos y requieren sistemas de al-
macenamiento y bases de datos especializadas para su gestiéon. Ademads, los datos
de RNA-Seq pueden ser alineados y procesados para cuantificar la abundancia de
transcriptomas y realizar un andlisis diferencial de expresion [36]. Es por esto, que
el desarrollo practico de este tema serd el basado en esta técnica, que se encuentra
maés adelante, en el Capitulo 9.

7.2.1  Formatos

Se ha introducido ya en qué formatos se almacenan y manejan los microarrays.
La técnica RNA-Seq requiere unos formatos especificos para su tratamiento, que
se exponen a continuacién. En particular, son dos los mds utilizados: FASTA y
FASTQ.

7.2.1.1 FASTA

El formato FASTA es un formato de texto ampliamente utilizado para repre-
sentar secuencias de nucleétidos o aminodacidos. En este formato, tanto los nucle6-
tidos como los aminoacidos se representan mediante una sola letra, y se incluyen
simbolos para denotar espacios —gaps— o posiciones desconocidas en la secuencia.
Su estructura es sencilla y consta de dos lineas. La primera linea comienza con el
simbolo ”>" seguido de una descripcién de la secuencia. En la siguiente linea, se
presenta la secuencia de bases o aminodcidos. Es recomendable que no se superen
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las 8o columnas de texto en una sola linea, y se pueden tener tantas lineas como
sea necesario para representar la secuencia completa.

7.2.1.2 FASTQ

El formato FASTQ, ampliamente utilizado para datos de secuencias, se com-
pone de cuatro lineas por lectura, y cada una proporciona informacién especifica:

» La primera linea, que inicia con el cardcter “@”, contiene el nombre de la
secuencia y puede incluir una descripcién opcional.

» La segunda linea contiene la secuencia real de letras, dependiendo del tipo
de secuencia (nucle6tidos o aminodacidos).

= La tercera linea, que comienza con el caracter "+”, suele contener informa-
cién adicional sobre la secuencia, aunque es opcional.

» La cuarta linea proporciona una medida de la calidad o confiabilidad de cada
base en la secuencia de la segunda linea. Esta calidad se cuantifica utilizando
el indice Phred” y su correspondiente codificacion.

A continuacién se presenta un ejemplo de un formato FASTQ:

@SRR1293399.1 ILLUMINA-545855_0026_FC629BG:6:1:1022:5049 length=50
ACAGGGACGCCATCGAATCCGGATCNTNNNNNNNNNNNNANNNNNNNNNN
+SRR1293399.1 ILLUMINA-545855_0026_FC629BG:6:1:1022:5049 length=50
dee\edYcdc bbY S]bb_]]Ua~BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB

7.3 SCRNA-SEQ (SINGLE-CELL RNA-SEQ)

La técnica conocida como scRNA-Seq se ha consolidado como la opcién prin-
cipal para investigar la diversidad celular, ya que permite analizar cada célula de
manera independiente dentro de una misma muestra. Sin embargo, se verd que
no es oro todo lo que reluce. A pesar de ser también una técnica de secuenciacion,
es una variante concreta de RNA-Seq que cuantifica el transcriptoma en células
individuales. Esta técnica ha permitido el estudio de la heterogeneidad celular y
la caracterizacién de las distintas poblaciones celulares presentes en una misma
muestra [37].

Cuantifica la confianza o precision o calidad de la cada una de las bases que tenemos en la secuen-
cia
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La secuenciacion célula a célula ha proporcionado una visién mds precisa de
los procesos moleculares, eliminando la suposicién de la no variabilidad intrace-
lular. Sin embargo, el primer paso en la tecnologia scRNA-Seq involucra el desa-
tiante aislamiento de las células, que a menudo requiere marcadores especificos
para distinguir poblaciones celulares. Ademds, se enfrenta a obstaculos relacio-
nados con el tiempo y el presupuesto, lo que puede dificultar la realizaciéon de
investigaciones.

En el &mbito biomolecular, es crucial conocer los tipos celulares que compo-
nen una muestra, por ejemplo, por medio de la realizacién de una biopsia, y ca-
racterizarlos. Por lo tanto, es necesario desarrollar algoritmos que descompongan
la mezcla de expresion génica obtenida, ya sea a través de microarrays o RNA-Seq,
con el fin de determinar el ndmero y la contribucién de las diversas subpoblacio-
nes celulares presentes en la muestra [38].

La secuenciacion de RNA de célula tinica es una técnica de vanguardia en la
actualidad, perteneciente a las tecnologias de secuenciaciéon de nueva generaciéon
(NGS — Next-Generation-Sequencing). Esta técnica ha revolucionado el estudio de
muestras heterogéneas al considerar la variabilidad de célula a célula y permitir
la identificacién de tipos celulares en cada muestra [39]. A pesar de sus numerosas
ventajas, como la capacidad de definir los tipos celulares presentes, el scRNA-Seq
enfrenta limitaciones significativas en términos de coste, tiempo y la dificultad de
disociar tejidos fibrosos y pequefios, como en el caso de aneurismas. Ademas, se ven
afectados por los efectos por lote que pueden generar factores de confusion en los
resultados. Como respuesta a estos desafios, se ha propuesto el desarrollo de un
método computacional que permita identificar los tipos celulares sin requerir el
aislamiento manual de las células en el laboratorio.
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Las principales referencias bibliogréficas de este capitulo han sido [40], [41] ¥
[42].

Ry Bioconductor han sido desarrollados por un esfuerzo colaborativo que in-
volucra a numerosos individuos, algunos de los cuales tienen raices en el &mbito
académico, mientras que en otras ocasiones provienen de empresas que encuen-
tran beneficio en la disponibilidad de software compatible con su hardware.

8.1 SOFTWARE R

El software R es un lenguaje de programacion y entorno de software de cédi-
go abierto, que se ha establecido como una herramienta esencial en el &mbito de
la estadistica —en general-y del andlisis de datos genémicos —en particular—. R no
solo ha demostrado ser eficaz en el procesamiento y andlisis de datos estadisticos,
sino que también ha evolucionado para satisfacer las demandas especificas de la
gendmica y la biologia computacional.

8.1.1 Importancia de R en el Andlisis de Datos Gendémicos

R ha emergido como un componente integral en la investigacién genémica y
ofrece una serie de ventajas significativas para los investigadores. En primer lugar
cuenta con una amplia variedad de paquetes y herramientas estadisticas. R posee
una extensa biblioteca de paquetes desarrollados por la comunidad que abarcan
desde andlisis estadisticos tradicionales hasta técnicas mas avanzadas especificas
para la genémica. El proyecto Bioconductor, una plataforma dedicada al analisis
de datos biolégicos, proporciona una serie de paquetes y recursos especializados.
Luego, la capacidad de R para crear gréficos de alta calidad y visualizaciones es
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fundamental para la representaciéon de datos complejos, en especial, enfocado al
ambito de este trabajo, destacando perfiles de expresién génica, estructuras de
DNA, o analisis de metilacién. Los usuarios de R pueden escribir sus propias fun-
ciones y scripts, lo que les brinda un control total sobre el analisis y la capacidad
de personalizar los procedimientos de acuerdo con sus necesidades y objetivos
especificos de investigacion.

Por dltimo, pero no menos importante, la generaciéon de informes y documen-
tos reproducibles a través de herramientas como R Markdown promueve la transpa-
rencia y la reproducibilidad en la investigacién estadistica y genémica, mejorando
la comunicacién cientifica y la colaboraciéon entre investigadores. Profundizando

mas en este aspecto, R ofrece herramientas para lograr su documentacién y repro-
ducibilidad.

» R Markdown es una herramienta que permite crear documentos que combi-
nan c6digo R, resultados y texto descriptivo en un solo archivo. Esto facilita
la creaciéon de informes reproducibles que documentan cada paso del anéli-
sis.

» Utilizar sistemas de control de versiones como Git junto con R facilita la
colaboracién y el seguimiento de cambios en el cédigo y los datos.

» RStudio proporciona una interfaz amigable para la organizaciéon de proyec-
tos, lo que ayuda a mantener ordenados los scripts, los datos y la documen-
tacion relacionada con un proyecto genémico.

8.2 BIOCONDUCTOR

El proyecto Bioconductor es una plataforma de cédigo abierto y un repositorio
de software disefiado especificamente para el andlisis y la visualizacién de datos
genomicos y biolégicos de alto rendimiento. Las herramientas contenidas en Bio-
conductor representan muchos métodos de vanguardia para el andlisis de datos de
microarrays y gendmica. Fue creado en 2001 y se ha convertido en una de las herra-
mientas méas esenciales en la comunidad de genémica y biologia computacional.
Cabe mencionar que Bioconductor estd basado en el lenguaje de programacién R.
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8.2.1 Importancia General de Bioconductor

Bioconductor desempefia un papel fundamental en la investigaciéon en gené-
mica y biologia computacional por varias razones. En primer lugar, permite un
acceso a herramientas especializadas. Este proporciona una amplia gama de pa-
quetes y herramientas especificas para el analisis de datos genémicos, como la
secuenciacion de proxima generacion (NGS), donde se encuentra la ténica scRNA-
Seq que trataremos en el préximo capitulo, microarrays, proteémica y mds. Esto
facilita la aplicacién de andlisis avanzados en investigacion bioldgica. Ademds,
dispone de un mantenimiento y actualizaciones constantes, ya que la comunidad
de Bioconductor trabaja activamente en el desarrollo y mantenimiento de paquetes,
lo que garantiza que los investigadores tengan acceso a las tltimas técnicas y enfo-
ques en gendmica y andlisis biol6gico. Por tltimo, permite la reproducibilidad de
la investigacién, puesto que Bioconductor proporciona herramientas y promueve
précticas que permiten a otros investigadores replicar y verificar los resultados.

Ademds, dentro del andlisis de datos genémicos, Bioconductor es fundamental
en el preprocesamiento de datos, en el andlisis diferencial de expresién génica, en
el andlisis de variantes genéticas y en la visualizacién de datos biol6gicos.

8.3 PAQUETES

Se ha llevado a cabo la instalacién de todos los paquetes utilizados en la
aplicaciéon posterior asegurando que sean compatibles con versiones de R igua-
les o superiores a 4.3.1. Esta precauciéon ha sido adoptada para evitar posibles
conflictos que pudieran surgir entre los distintos paquetes. En el marco de este
trabajo, se han empleado las siguientes versiones de software: R 4.3.1 (2023-06-
16), BiocManager 1.30.22 y RStudio 2023.06.0+421. Adicionalmente, se ha tomado
en consideracion la incorporaciéon de paquetes de R disponibles en el repositorio
Comprehensive R Archive Network (CRAN) https://cran.r-project.org y paque-
tes que no se han utilizado en la version final, pero que son ttiles para trabajos
relacionados.
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8.3 PAQUETES

8.3.1 Paquetes de CRAN

8.3.1.1 ggplot2

El paquete ggplotz es un popular paquete de visualizaciéon de datos en R
que proporciona una forma elegante y flexible de crear gréficos de alta calidad,
incluyendo gréficos de dispersién, barras, lineas y mucho mas.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R y ejecutar

install . packages("ggplot2")

Detalles

En esta seccion, se mostrardn los detalles sobre este paquete. Se comentaran
y explicardn cada una de las secciones que aqui aparecen, con el fin de quedar
explicado para este paquete, y asi, para los préximos de esta seccion.

Version 3.4.4

Depends R (> 3.3)

Imports cli, glue, grDevices, grid, gtable (> 0.1.1), isoband, lifecycle
(> 1.0.1), MASS, mgcv, rlang (> 1.1.0), scales (> 1.2.0), stats,
tibble, vctrs (> 0.5.0), withr (> 2.5.0)

Suggests covr, dplyr, ggplotamovies, hexbin, Hmisc, knitr, lattice,
mapproj, maps, multcomp, munsell, nlme, profvis, quan-
treg, ragg, RColorBrewer, rmarkdown, rpart, sf (> 0.7-3),
svglite (> 1.2.0.9001), testthat (> 3.1.2), vdiffr (> 1.0.0),
xml2

Enhances sp

Published 2023-10-12

Author Hadley Wickham, Winston Chang, Lionel Henry, Thomas
Lin Pedersen, Kohske Takahashi, Claus Wilke, Kara Woo,
Hiroaki Yutani, Dewey Dunnington

Maintainer Thomas Lin Pedersen <thomas.pedersen@posit.co>

BugReports https://github.com/tidyverse/ggplot2/issues

License MIT

URL https://github.com/tidyverse/ggplot2

NeedsCompilation | no
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8.3 PAQUETES

A continuacién, se procede con la explicacién de cada seccion.

Version: Indica la version actual del paquete.

Depends: Lista los paquetes de R de los que este paquete depende para
funcionar correctamente.

Imports: Esta seccion muestra cualquier otro paquete de R que se importa
para utilizar funciones especificas, pero que no son estrictamente necesarios
para el funcionamiento basico del paquete.

Suggests: Lista paquetes que no son necesarios para el funcionamiento ba-
sico del paquete, pero que se sugieren para una funcionalidad adicional o
mejoras en la experiencia del usuario.

Enhances: Si el paquete mejora o amplia la funcionalidad de otros paquetes
se mencionaria aqui. Esta seccién puede indicar relaciones entre diferentes
paquetes.

Published: Muestra la fecha de publicacién de la versién actual del paquete.
Author: Enumera a los autores del paquete.

Maintainer: Proporciona la informacién de contacto del mantenedor actual
del paquete.

BugReports: Indica la ubicaciéon en la que los usuarios pueden informar
sobre errores o problemas relacionados con el paquete.

License: Especifica la licencia bajo la cual se distribuye el paquete.

URL: Proporciona un enlace web donde los usuarios pueden encontrar més
informacién sobre el paquete.

NeedsCompilation: Indica si el paquete requiere compilacién de cédigo para
su instalacion.
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8.3.1.2 BiocManager

8.3 PAQUETES

BiocManager es un paquete en R que simplifica la instalacién y gestion de
paquetes del proyecto Bioconductor.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R y ejecutar

install .packages("BiocManager", repos = "https://cloud.r-project.org")

Detalles

En esta seccién, se muestran los detalles sobre este paquete de CRAN.

Version 1.30.22

Depends

Imports utils

Suggests BiocVersion, remotes, rmarkdown, testthat, withr, curl,
knitr

Enhances

Published 2023-08-08

Author Martin Morgan, Marcel Ramos

Maintainer Marcel Ramos <marcel.ramos@roswellpark.org>

BugReports https://github.com/Bioconductor/BiocManager/issues

License Artistic-2.0

URL https://Bioconductor.github.io/BiocManager/

NeedsCompilation

no
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8.3.1.3 glmpca

8.3 PAQUETES

Implementa una versioén generalizada del andlisis de componentes principales
(GLM-PCA) para la reducciéon dimensional de datos distribuidos de forma no
normal, como recuentos o matrices binarias.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R y ejecutar

install . packages("glmpca")

Detalles

En esta seccion, se muestran los detalles sobre este paquete de CRAN.

Version 0.2.0

Depends R (> 3.5)

Imports MASS, methods, stats, utils

Suggests covt, ggplot2, knitr, logisticPCA, markdown, Matrix,
testthat

Enhances

Published 2020-07-18

Author F. William Townes, Kelly Street, Jake Yeung

Maintainer F. William Townes <will.townes@gmail.com>

BugReports https://github.com/willtownes/glmpca/issues

License LGPL (> 3)

URL https://github.com/willtownes/glmpca

NeedsCompilation

no
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8.3 PAQUETES

8.3.1.4 pheatmap

El paquete pheatmap en R es una herramienta ampliamente utilizada para
crear mapas de calor a partir de datos matriciales, lo que lo convierte en una po-
derosa herramienta de visualizacién en bioinformatica y andlisis de datos. Pheat-
map permite a los usuarios personalizar la apariencia de los mapas de calor de
manera flexible, ajustando colores, tamarfios de letra y otros aspectos estéticos.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R y ejecutar

install . packages("pheatmap")

Detalles

En esta seccién, se muestran los detalles sobre este paquete de CRAN.

Version 1.0.12

Depends R (> 2.0)

Imports grid, RColorBrewer, scales, gtable, stats, grDevices,
graphics

Suggests

Enhances

Published 2019-01-04

Author Raivo Kolde

Maintainer Raivo Kolde <rkolde@gmail.com>

BugReports

License GPL-2

URL https://cran.r-project.org/web/packages/pheatmap/
pheatmap.pdf

NeedsCompilation | no
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8.3.1.5 archdata

El paquete archdata en R es una valiosa herramienta para la exploracién y ané-
lisis de datos arqueolégicos y de patrimonio histérico. Este paquete proporciona
conjuntos de datos y funciones especificas para la gestion, andlisis y visualizacién
de datos arqueoldgicos, incluyendo informacién sobre hallazgos, excavaciones y
sitios.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R y ejecutar

install . packages("archdata")

Detalles

En esta seccién, se muestran los detalles sobre este paquete de CRAN.

Version 1.2-1

Depends

Imports

Suggests ca, circular, plotrix, MASS, spatstat

Enhances

Published 2021-01-12

Author David L. Carlson, Georg Roth

Maintainer David L. Carlson <dcarlson@tamu.edu>

BugReports

License GPL-2 | GPL-3

URL https://cran.r-project.org/web/packages/archdata/
archdata.pdf

NeedsCompilation | no
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8.3 PAQUETES

8.3.1.6 psych

El paquete psych en R es una herramienta esencial para el andlisis psicomé-
trico y estadistico en psicologia y ciencias sociales. Ofrece una amplia gama de
funciones que permiten a los investigadores realizar andlisis factoriales, anélisis
de escalamiento multidimensional, pruebas de confiabilidad, andlisis de compo-
nentes principales, y una variedad de técnicas estadisticas relacionadas.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R y ejecutar

install .packages("psych")

Detalles

En esta seccién, se muestran los detalles sobre este paquete de CRAN.

Version 2.3.9

Depends

Imports mnormt, parallel, stats, graphics, grDevices, methods, latti-
ce, nlme

Suggests psychTools, GPArotation, lavaan, Ime4, Resdp, graph, knitr,
Rgraphviz

Enhances

Published 2023-09-26

Author William Revelle

Maintainer William Revelle <revelle@northwestern.edu>

BugReports

License GPL-2 | GPL-3

URL https://personality-project.org/r/psych/

NeedsCompilation | no
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8.3.1.7 RColorBrewer

El paquete RColorBrewer en R es una valiosa herramienta para la creacién de
paletas de colores atractivas y efectivas en gréficos y visualizaciones. Este paque-
te proporciona una amplia seleccién de paletas de colores predefinidas que son
especialmente ttiles para representar datos categéricos o cualitativos.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R y ejecutar

install.packages("RColorBrewer")

Detalles

En esta seccién, se muestran los detalles sobre este paquete de CRAN.

Version 1.1-3

Depends R (> 2.0.0)

Imports MASS, methods, stats, utils

Suggests covr, ggplot2, knitr, logisticPCA, markdown, Matrix,
testthat

Enhances

Published 2022-04-03

Author Erich Neuwirth

Maintainer Erich Neuwirth <erich.neuwirth@univie.ac.at>

BugReports

License Apache License 2.0

URL https://github.com/willtownes/glmpca

NeedsCompilation | no



https://github.com/willtownes/glmpca

8.3 PAQUETES

8.3.2  Paquetes de Bioconductor

8.3.2.1 GEOquery

Este paquete establece un puente entre GEO y Bioconductor al proporcionar
herramientas para leer archivos directamente desde GEO en funcién del ntiimero
de acceso. La funcién getGEO(), cuando se le proporciona un identificador GSE*
como su unico argumento, se encarga de descargar los archivos de matriz asocia-
dos a esa serie de GEO y los devuelve en forma de una lista de objetos Expres-
sionSet*. En la mayoria de situaciones, una serie de GEO correspondera a un solo
experimento.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R en una versién 4.3 o superior y
ejecutar

BiocManager :: install ("GEOquery")

Documentacion

Para ver la documentacion de la version de este paquete instalada en el siste-
ma, se inicia R y se ejecuta:

browseVignettes ("GEOquery")

Detalles

En esta seccion, se muestran los detalles sobre este paquete de Bioconductor. Se
explicardn cada una de las secciones que aqui aparecen y no han sido explicadas
para los paquetes de CRAN, con el fin de quedar explicado para este paquete de
Bioconductor, y asi, el entendimiento de otros paquetes sea atin més sencillo.

GEO Series (listas de archivos GSM (GEO Sample) que juntos forman un solo experimento).

2 Un ExpressionSet es un objeto de datos utilizado en bioinformética y analisis de datos genémicos.
Esta especialmente diseniado para contener informacién de expresion génica, en especial datos de
microarrays, junto con metadatos relacionados.
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biocViews Datalmport, Microarray, OneChannel, SAGE, Software,
TwoChannel
Version 2.70.0

In Bioconductor since

BioC 1.8 (R-2.3) (17.5 years)

License MIT

Depends ethods, Biobase

Imports readr (> 1.3.1), xml2, dplyr, data.table, tidyr, magrittr,
limma, curl, R.utils

LinkingTo

Suggests knitr, rmarkdown, BiocGenerics, testthat, covr, mark-
down

SystemRequirements

Enhances

URL https://github.com/seandavi/GEOquery

Depends On Me DrugVsDisease, dyebiasexamples, GEOmetadb,
GSE103322, GSE13015, GSE62944, SCAN.UPC

Imports Me BeadArrayUseCases, bigmelon, BioPlex, ChIPXpress,
crossmeta, DExMA, EGAD, GEOexplorer, GSE13015,
healthyControlsPresenceChecker, minfi, Moonlight2R,
MoonlightR, phantasus, recount, SRAdb

Suggests Me airway, antiProfilesData, AUCell, autonomics, CBN-
plot, COTAN, ctsGE, dearseq, debCAM, diffcoexp,
dyebias, EpiDISH, EpiMix, fgsea, FLAMES, GCSsco-
re, GeneExpressionSignature, GenomicOZone, Geolcga-
Data, methylclock, multiClust, MultiDataSet, muscDa-
ta, omicsPrint, parathyroidSE, PCAtools, phantasusLite,
prostateCancerCamcap, prostateCancerGrasso, prosta-
teCancerStockholm, prostateCancerTaylor, prostateCan-
cerVarambally, quantiseqr, RegEnrich, RegParallel, RG-
SEA, Rnits, runibic, skewr, spatialHeatmap, TargetScore,
zFPKM

Links To Me

Build Report
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A continuacién, se procede con la explicaciéon de cada secciéon no explicada ante-
riormente para los paquetes de CRAN.

biocViews: Esta seccién describe las categorias o vistas de Bioconductor a
las que pertenece el paquete. Estas vistas son etiquetas que ayudan a los
usuarios a entender el propésito y la utilidad del paquete.

Linking To: Lista las bibliotecas o los recursos externos de los que el paquete
depende para su funcionamiento.

System Requirements: Requisitos de hardware o sistema operativo especifi-
cos requeridos por el paqute para su funcionamiento.

Depends On Me: Esta seccién enumera otros paquetes que dependen del
paquete actual para su funcionamiento.

Imports Me: Esta seccién enumera los paquetes que importa el paquete ac-
tual. Los paquetes que importan otro paquete suelen utilizar sus funciones
o datos en su propio cédigo.

Suggests Me: Esta seccion enumera los paquetes que sugieren el uso del
paquete actual. Los paquetes que sugieren otro paquete lo hacen porque
pueden ser tutiles en combinacién con él, pero no son necesarios para su
funcionamiento basico.

Links To Me: Esta seccién enumera otros paquetes o recursos que estdn re-
lacionados con el paquete actual. A menudo, se utiliza para indicar vinculos
o relaciones con otros paquetes o recursos en el ecosistema de Bioconductor.

Build Report: Este campo puede proporcionar un enlace o informacion rela-
cionada con un informe de compilacién o construccién del paquete. Es ttil
para los desarrolladores o usuarios que deseen obtener mds detalles técnicos
sobre la construccién y compilacién del paquete.
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8.3.2.2 DESeq2

Se encarga de la estimacion de la dependencia entre la varianza y la media
en datos de recuento de ensayos de secuenciacion de alto rendimiento y también
se hace cargo de obtener la expresion diferencial basada en un modelo que utiliza
la distribucién binomial negativa.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R en una version 4.3 o superior y
ejecutar

BiocManager :: install ("DESeq2")

Documentacion

Para ver la documentacién de la version de este paquete instalada en el siste-
ma, se inicia R y se ejecuta:

browseVignettes ("DESeqz2")

Detalles

En esta seccién, se muestran los detalles sobre este paquete de Bioconductor.

biocViews Bayesian, ChIPSeq, Clustering, DifferentialExpression,
GeneExpression, ImmunoOncology, Normalization,
Principal Component, RNASeq, Regression, Sequencing,
Software, Transcription

Version 1.40.2

In Bioconductor since | BioC 2.12 (R-3.0) (10.5 years)

License LGPL (> 3)

Depends S4Vectors (> 0.23.18), IRanges, GenomicRanges,
SummarizedExperiment(> 1.1.6)

Imports BiocGenerics (> 0.7.5), Biobase, BiocParallel, matrixStats,
methods, stats4, locfit, ggplot2, Repp (> 0.11.0)

LinkingTo Repp, ReppArmadillo

Suggests testthat, knitr, rmarkdown, vsn, pheatmap, RColor-

Brewer, apeglm, ashr, tximport, tximeta, tximportData,
readr, pbapply, airway, pasilla(> o0.2.10), glmGamPoi,
BiocManager
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SystemRequirements

Enhances

URL

https://github.com/mikelove/DESeq2

Depends On Me

DEWSeq, DEXSeq, metaseqR2, octad, rgsepd, rnaseqD-
TU, rnaseqGene, SeqGSEA, TCC, tRanslatome

Imports Me

Anaquin, animalcules, anotazseq, APAlyzer, benchda-
mic, BloodCancerMultiOmics2017, BRGenomics, CeTF,
circRNAprofiler, consensusDE, coseq, countsimQC, Da-
MiRseq, debrowser, DEFormats, DEGreport, DELocal,
deltaCaptureC, DEsubs, DiffBind, easier, EBSEA, eegc,
ERSSA, exomePeak2, ExpHunterSuite, FieldEffectCrc,
GDCRNATools, GeneTonic, Glimma, GRaNIE, hermes,
HTSFilter, icetea, ideal, IHWpaper, INSPEcT, IntEREst,
isomiRs, kissDE, magpie, microbiomeExplorer, micro-
biomeMarker, MLSeq, multiSight, muscat, NBAMSeq,
NetActivity, ORFik, OUTRIDER, pairedGSEA, PathoS-
tat, pcaExplorer, phantasus, POMA, proActiv, recount-
Workflow, RegEnrich, regionReport, ReportingTools, Ri-
boDiPA, Rmmgquant, scBFA, scGPS, SEtools, single-
CellTK, SNPhood, srnadiff, systemPipeTools, TBSigna-
tureProfiler, TEKRABber, UMI4Cats, vidger, vulcan

Suggests Me

aggregateBioVar, apeglm, bambu, biobroom, BiocGene-
rics, BioCor, BiocSet, BioNERO, CAGEr, CAGEWork-
flow, CBNplot, compcodeR, curatedAdipoChlIP, curate-
dAdipoRNA, dearseq, derfinder, dittoSeq, EDASeq, En-
hancedVolcano, EnrichmentBrowser, EWCE, fishpond,
fluentGenomics, gage, GenomicAlignments, Genomi-
cRanges, GeoIcgaData, glmGamPoi, GSE62944, HiCDC-
Plus, IHW, InteractiveComplexHeatmap, miRmine, Nx-
tIRFcore, OPWeight, PCAtools, phyloseq, progeny, PRO-
PER, recount, RegParallel, RUVSeq, scran, seqpac,
Single mTEC.Transcriptomes, sparrow, spatialHeatmap,
SpliceWiz, subSeq, SummarizedBenchmark, systemPi-
peR, systemPipeShiny, TFEA.ChIP, tidybulk, topcon-
fects, tximeta, tximport, variancePartition, Wrench, zinb-
wave

Links To Me

Build Report
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8.3.2.3 genefilter

8.3 PAQUETES

Algunas funciones bdsicas para filtrar datos de genes.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R en una versién 4.3 o superior y

ejecutar

BiocManager:: install ("genefilter")

Documentacion

Para ver la documentacion de la version de este paquete instalada en el siste-

ma, se inicia R y se ejecuta:

browseVignettes (" genefilter")

Detalles

En esta seccién, se muestran los detalles sobre este paquete de Bioconductor.

biocViews

Microarray, Software

Version

1.82.1

In Bioconductor since

BioC 1.6 (R-2.1) or earlier (> 18.5 years)

License Artistic-2.0

Depends

Imports MatrixGenerics(> 1.11.1), AnnotationDbi, annotate, Bio-
base, graphics, methods, stats, survival, grDevices

LinkingTo

Suggests class, hgugsav2.db, tkWidgets, ALL, ROC, RColorBre-
wer, BiocStyle, knitr

Enhances

URL https://github.com/seandavi/GEOquery

Depends On Me

cellHTS2, CNTools, GeneMeta, Hiiragi2zo13, maEnd-
ToEnd, rnaseqGene, SISPA, sva
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Imports Me

a4Base, annmap, arrayQualityMetrics, Category, cbaf, Clas-
sifyR, countsimQC, covRNA, DEXSeq, ENmix, Flow-
Sorted.Blood.EPIC, GISPA, GSRI, IHWpaper, metaseqRz,
methylCC, methylumi, minfi, MLInterfaces, mogsa, NBAM-
Seq, NxtIRFcore, pcaExplorer, PECA, phenoTest, protGear,
pwrEWAS, Ringo, RNAinteractMAPK, SGCP, spatialHeatmap,
SpliceWigz, tilingArray, XDE, zinbwave

Suggests Me

annotate, BioNet, BloodCancerMultiOmics2017, categoryCom-
pare, clusterStab, codelink, cola, compcodeR, curatedBlad-
derData, curatedCRCData, curatedOvarianData, DelayedArray,
EnrichedHeatmap, factDesign, ffpe, ffpeExampleData, gage-
Data, GenomicFiles, GOstats, GSAR, GSEAIm, GSVA, lo-
gicFS, lumi, MAQCsubset, MMUPHin, npGSEA, oligo, phy-
loseq, pvac, qpgraph, RforProteomics, rheumaticCondition-
WOLLBOLD, rtracklayer, siggenes, simplifyEnrichment, Sin-
gle mTEC.Transcriptomes, TCGAbiolinks, topGO

Links To Me

Build Report
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8.3.2.4 tximeta

Este paquete se encarga de realizar tareas de anotacién y recopilacion de
metadatos durante la importacién de la cuantificaciéon de los transcriptomas de
Salmon3 a R/ Bioconductor. Los metadatos se anaden a los datos automéaticamente,
facilitando asi el proceso de andlisis genémico y ayudando a la reproducibilidad
del experimento.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R en una versién 4.3 o superior y
ejecutar

BiocManager:: install ("tximeta")

Documentacion

Para ver la documentacién de la versiéon de este paquete instalada en el siste-
ma, se inicia R y se ejecuta:

browseVignettes ("tximeta")

Detalles

En esta seccién, se muestran los detalles sobre este paquete de Bioconductor.

biocViews Annotation, Datalmport, FunctionalGenomics, GeneEx-
pression, GenomeAnnotation, ImmunoOncology, Pre-
processing, RNASeq, ReportWriting, ReproducibleRe-
search, SingleCell, Software, Transcription, Transcripto-
mics
Version 1.18.3

In Bioconductor since | BioC 3.8 (R-3.5) (5 years)
License GPL-2
Depends

3 Salmon es una herramienta utilizada para cuantificar la expresién de transcritomas a partir de datos
RNA-seq. Emplea algoritmos complejos y novedosos para proporcionar estimaciones precisas de
la expresion de forma muy rdpida y utilizando poca memoria. Realiza esta inferencia teniendo
en cuenta atributos experimentales y sesgos comtnmente observados en datos RNA-seq reales
previamente observados.



8.3 PAQUETES

Imports SummarizedExperiment, tximport, jsonlite, S4Vectors,
IRanges, GenomicRanges, AnnotationDbi, GenomicFea-
tures, ensembldb, BiocFileCache, AnnotationHub, Bios-
trings, tibble, GenomelnfoDb, tools, utils, methods, Ma-
trix

LinkingTo

Suggests knitr, rmarkdown, testthat, tximportData, org.Dm.eg.db,
DESeq2, fishpond, edgeR, limma, devtools

SystemRequirements

Enhances

URL https://github.com/mikelove/tximeta

Depends On Me rnaseqGene

Imports Me IsoformSwitchAnalyzeR

Suggests Me DESeq2, fishpond, fluentGenomics

Links To Me

Build Report
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8.3.2.5 airway

Este paquete contiene un objeto RangedSummarizedExperiment de recuentos de
lecturas de genes sobre un experimento de RNA-Seq en cuatro lineas celulares del

musculo liso bronquial que se trataron con dexametasona.

Instalacion

Para instalar este paquete se debe iniciar R en una versién 4.3 o superior y

ejecutar

BiocManager:: install ("airway")

Documentacion

Para ver la documentacién de la version de este paquete instalada en el siste-

ma, se inicia R y se ejecuta:

browseVignettes ("airway")

Detalles

En esta seccién, se muestran los detalles sobre este paquete de Bioconductor.

biocViews ExperimentData, GEO, RNASeqData, SequencingData

Version 1.20.0

License LGPL

Depends R (> 3.5.0), SummarizedExperiment

Imports

LinkingTo

Suggests knitr, GEOquery, markdown

SystemRequirements

Depends On Me rnaseqGene

Imports Me consensusDE, NetActivity

Suggests Me apeglm, awst, biobroom, BioCor, BiocSet, CeTF, Dela-
yedArray, DESeq2, EnhancedVolcano, EnrichmentBrow-
ser, ExperimentSubset, ideal, IHW, IHWpaper, Interac-
tiveComplexHeatmap, iSEEu, OPWeight, pathwayPCA,
pcaExplorer, PCAtools, progeny, RegParallel, runibic,
SummarizedExperiment, TTMap, weitrix

Links To Me
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Parte IV

APLICACION

Realizacién de un andlisis exploratorio a nivel de genes y expresion
diferencial utilizando la técnica de RNA-Seq



ANALISIS MULTIVARIANTE APLICADO AL TRATAMIENTO
DE DATOS GENOMICOS MEDIANTE RNA-SEQ

A lo largo de este capitulo se realizard un anélisis de expresion diferencial de
RNA-Seq a nivel de gen utilizando paquetes de Bioconductor. Este andlisis se ha ba-
sado en el ya realizado en el articulo [43]. Se comenzard a partir de unos archivos
FASTQ, se mostraran cdmo se cuantificaron los transcritos utilizados y se prepa-
rardn conjuntos de datos a nivel de genes para el andlisis posterior. Se realizara
un analisis exploratorio de datos para evaluar la calidad y explorar la relaciéon
entre las muestras, se llevard a cabo un andlisis de expresién génica diferencial y
se exploraran visualmente los resultados.

En caso de querer replicar este andlisis es recomendable escribir el cédigo
manualmente, copiar cédigo directamente de este documento puede dar lugar a
errores.

9.1 DATOS UTILIZADOS

Los datos utilizados se almacenan en el paquete airway [44] que resume un
experimento de RNA-Seq en el que las células del musculo liso bronquial se trata-
ron con dexametasona’. Los glucocorticoides son utilizados, por ejemplo, por las
personas con asma para reducir la inflamacién de las vias respiratorias.

En el experimento, cuatro lineas celulares> humanas del musculo liso bron-
quial fueron tratadas con dexametasona durante 18 horas. Para cada una de las
cuatro lineas celulares, se tiene una muestra tratada y otra sin tratar.

1 La dexametasona es un glucocorticoide, es decir, es similar a una hormona natural producida por
las glandulas suprarrenales, con efectos antiinflamatorios. Por lo general, se usa para reemplazar
este producto quimico cuando su cuerpo no fabrica suficiente.

2 Entiéndase como linea celular, en este caso, a una poblacién de células derivadas del musculo liso
bronquial.
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Como entrada, los métodos estadisticos basados en recuentos, como DESeq23,
esperan datos de entrada, por ejemplo, de RNA-Seq u otro experimento de secuen-
ciacion de alto rendimiento, en forma de matriz de recuentos no normalizada. El
valor de la i-ésima fila y la j-ésima columna de la matriz indica cuantas lecturas
se pueden asignar al gen i en la muestra j.

Los valores de la matriz deben ser recuentos o recuentos estimados de lectu-
ras de secuenciacion. Esto es importante para el modelo estadistico de DESeq2, ya
que s6lo los recuentos permiten evaluar correctamente la precisién de la medicién.
Es importante no proporcionar nunca recuentos que hayan sido prenormalizados
para la profundidad de secuenciacién*, ya que el modelo estadistico es mas po-
tente cuando se aplica a recuentos no normalizados, y estd disefiado para tener
en cuenta internamente las diferencias de tamario.

Para realizar esta cuantificacién se deben alinear las lecturas con el genoma
y, a continuacién, contar el niimero de lecturas que coinciden con los modelos de
genes. Un método —previemente introducido— de cuantificacién de transcriptomas
popular e increiblemente rdpido para la alineacién del genoma y el recuento de
lecturas es Salmon>, que realiza el mapeo o la alineacién de lecturas con transcrip-
tomas de referencia, generando recuentos estimados por transcriptoma. Después
de ejecutar una de estas herramientas, se suele utilizar el paquete tximeta [46] para
ensamblar matrices estimadas de recuento para su posterior uso con paquetes de
expresion génica diferencial de Bioconductor.

Como se menciond en el anterior capitulo, es un método estadistico basado en recuentos que
estima la dependencia entre la varianza y la media en los datos de recuento de ensayos de secuen-
ciacién de alto rendimiento y comprueba la expresién diferencial basdndose en un modelo que
utiliza la distribucién binomial negativa.

No es mds que el ntimero total de lecturas o fragmentos de secuenciacién generados para una
muestra determinada en un experimento de secuenciacién de alto rendimiento

Este suele ser un proceso costoso y tedioso, el paquete airway contiene dos directorios de cuanti-
ficacién generados por Salmon, asi que este paso no serd mostrado. Una guia sobre cémo utilizar
Salmon se puede encontrar en [45]. Destacar que Salmon utiliza archivos .fastq, mencionados pre-
viamente en el trabajo.
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9.2.1 Lectura de los datos con tximeta

En primer lugar, se debe cargar el paquete del experimento [44]. Destacar
que este proceso se realizard tinicamente para las dos muestras —caso y control-
de una tnica linea celular, debido a la alta carga computacional de este proceso,
de modo que este proceso quede plasmado para informacién y conocimiento del
lector. El resultado de este proceso para las cuatro lineas celulares ya se encuentra
dentro del paquete, y serd cargado posteriormente.

library (airway)

La funcién system.file en R se suele utilizar para averiguar en qué parte del
ordenador se han instalado los archivos de un paquete. Aqui se pide la ruta com-
pleta al directorio extdata, donde los paquetes de R almacenan datos externos. En
este directorio, se encuentran una serie de archivos. Aparecen dos directorios que
se encuentran en el directorio quants, que contienen dos archivos, que son la salida
de la cuantificacién hecha con Salmon.

dir <- system. file ("extdata", package="airway", mustWork=TRUE)
list.files (file .path(dir, "quants"))

Output:

## [1] "SRR1039508” “SRR1039509"

Normalmente, se tiene una tabla con informacién detallada para cada una de
las muestras que enlaza las muestras con los directorios FASTQ y Salmon asocia-
dos. Se carga dicho archivo CSV con read.csv.

csvfile <- file.path(dir, "sample_table.csv")
coldata <- read.csv(csvfile, row.names=1, stringsAsFactors=FALSE)

Para terminar la carga de datos de cuantificacién de Salmon en R, se trabaja
con las dos muestras del paquete airway que se acaba de mencionar. Son de interés
las dos primeras filas, que son los dos archivos generados por Salmon. Se renombra
la columna Run a una columna llamada names —para ser més descriptivos— y se
crea una columna llamada archivos, para llevar control de versiones.

coldata <- coldata[1:2,]
coldata$names <— coldata$Run
coldata$files <- file.path(dir, "quants", coldata$names, "quant.sf.gz")

Ahora ya es momento de cargar tximeta y ejecutar su funcién principal, ya
descrita en el capitulo anterior.
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library (tximeta)
se <— tximeta(coldata)

Output:

importing quantifications

reading in files with read_tsv

12

found matching transcriptome:

[ GENCODE - Homo sapiens — release 29 ]

loading existing TxDb created: 2023-10-13 11:23:39
Loading required package: GenomicFeatures

Loading required package: AnnotationDbi

Attaching package: 'AnnotationDbi'
The following object is masked from 'package:dplyr':
select

loading existing transcript ranges created: 2023-10-13 11:23:40

Si la comprobacién con el transcriptoma de referencia fue exitosa y reconocida
por tximeta, y si se tiene una conexioén a Internet que funcione, tximeta localizara
y descargard los datos de anotacion —metadatos— relevantes de varias fuentes. Los
datos de anotacién solo se descargan y analizan una vez. Se debe tener en cuenta
que tximeta importa datos a nivel de transcriptoma.

Como este trabajo trata del analisis a nivel de gen, se procede a transformar
las cuantificaciones del nivel de transcriptoma al nivel de gen. La tabla que se en-
carga de la asignacion transcriptoma-gen se crea automaticamente utilizando los
metadatos descargados y almacenados en el objeto se —haciendo referencia a Sum-
marizedExperiment—. Esto se hace con la funcion summarizeloGene() y el resultado
se guarda en un objeto llamado gse —haciendo referencia a gene SummarizedExperi-
ment—.

gse <— summarizeToGene (se)
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Output:

loading existing TxDb created: 2023-10-13 11:23:39
obtaining transcript-to—gene mapping from database
loading existing gene ranges created: 2023-10-13 11:24:15
summarizing abundance

summarizing counts

summarizing length

A continuacion se describe la clase del objeto creado por tximeta que se guardé
anteriormente como se y gse, y se ilustra como crear un objeto DESeqDataSet a
partir de él para utilizarlo con DESeq2.

9.2.2 SummarizedExperiment

Se mantienen los nombres en inglés durante esta seccién. La traduccién al
espafiol suena rara, ademds, vagamente se usa incluso entre los hispanohablantes,
asi que no existe motivo alguno para traducir.

Este objeto es una estructura de datos utilizada para trabajar con datos RNA-
Seq. Su objetivo principal es proporcionar una forma eficiente y organizada de
almacenar datos experimentales, como la expresién génica o la informacién de
secuenciacion, junto con metadatos relevantes. Observando la Figura 12, el bloque
assay —bloque rosa— contiene la matriz de recuentos, el bloque rowRanges —-bloque
azul- contiene informacién sobre los genes y el bloque colData —bloque verde-
contiene informacién sobre las muestras. La linea resaltada en un color més oscuro
en cada bloque representa la primera fila de cada objeto. Cabe destacar que la
primera fila de rowRanges y la primera fila de assay se alinean.

Lo que se ha hecho con tximeta es crear un objeto gse de SummarizedExperiment.
De esta forma queda explicado cémo realizar este proceso. En este caso, se utiliza
el objeto gse que ya se encuentra procesado dentro del paquete airway y contiene
las 4 lineas celulares, y no solo una. Para ello se ejecuta

data(gse)
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Figura 12: Componentes de un objeto SummarizedExperiment, extraida de [43]

Los nombres de los assays pueden examinarse con assayNames, y los propios
assays se almacenan como una lista de matrices. Este objeto gse, contiene tres
assays:

» counts (recuentos): los recuentos estimados para cada gen y muestra.

» gbundance (abundancia): las abundancias de los transcriptomas estimadas en
TPM®.

» [ength (longitud): las longitudes efectivas de los genes.

6 Transcripts Per Million.
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Para acceder a los distintos componentes del objeto SummarizedExperiment se
utilizan funciones homoénimas de R: assay (o assays), rowRanges y colData.

Se comprueba que los assays de nuestro objeto gse son los que se han mencio-
nado.

assayNames (gse)

Output:

[1] "counts" "abundance" "length"

Se muestra qué contienen estos assays.

head (assay(gse), 3)

Output:

SRR1039508 SRR1039509 SRR1039512 SRR1039513
ENSG00000000003 .14 708.164 467.962 900.992 424.368
ENSG00000000005 . 5 0.000 0.000 0.000 0.000
ENSG00000000419 .12 455.000 510.000 604.000 352.000

SRR1039516 SRR1039517 SRR1039520 SRR1039521
ENSG00000000003 .14 1188.295 1090.668 805.929 599.337
ENSG00000000005 . 5 0.000 0.000 0.000 0.000
ENSG00000000419 .12 583.000 773.999 409.999 499.000

El bloque rowRanges, cuando se le hace una llamada, muestra los rangos de
los cinco primeros y los cinco tltimos genes —no se muestra su salida debido a su
gran tamafio, queda desvirtuada al incluirlo en el trabajo—. Este bloque también
contiene metadatos sobre las secuencias —en este experimento son cromosomas—,
que son accedidos mediante seginfo().

El bloque colData para nuestro objeto SummarizedExperiment refleja el data.frame
que fue proporcionado a la funcién tximeta para importar los datos de cuantifica-
cién. Aqui se puede ver que hay columnas que indican los nombres de las mues-
tras, asi como el ID del donante —donor—, y la condicién de tratamiento —tratado
con dexametasona o no tratado—.

colData (gse)
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Output:
DataFrame with 8 rows and 3 columns
names donor condition
<factor> <factor> <factor>
SRR1039508 SRR1039508 N61311 Untreated
SRR1039509 SRR1039509 N61311 Dexamethasone
SRR1039512 SRR1039512 No52611 Untreated
SRR1039513 SRR1039513 No52611 Dexamethasone
SRR1039516 SRR1039516 No8o611 Untreated
SRR1039517 SRR1039517 No8o611 Dexamethasone
SRR1039520 SRR1039520 No61011 Untreated
SRR1039521 SRR1039521 No61011 Dexamethasone

Una vez se ha preparado y se conoce el objeto SummarizedExperiment, se es-
ta listo para comenzar el andlisis. Cabe mencionar que, muchisimos analistas se
saltan el paso de procesado —simplemente se encargan del proceso analitico en si
una vez los datos se encuentran ya procesados—, ya que es un procedimiento rudo
y tedioso que queda a disposicién de ingenieros de datos especializados.

9.3 OBJETO DESeqDATASET

Los paquetes de software de Bioconductor a menudo definen y utilizan una
clase de objetos personalizada para el almacenamiento de datos que se asegura
de que todas las especificaciones y caracteristicas de los datos que son necesarias
se proporcionan de forma coherente y cumplen los requisitos particulares de cada
paquete. Ademds, Bioconductor tiene clases de datos generales —como Summarize-
dExperiment— que pueden usarse para mover datos entre paquetes, debido a que
cumplen las especificaciones de muchos de estos.

En DESeq2, su clase personalizada se llama DESeqDataSet. Estd construida
sobre la clase SummarizedExperiment, y es facil convertir objetos SummarizedExperi-
ment en objetos DESeqDataSet. La principal diferencia es que se accede al bloque
assay utilizando la funcién de acceso counts. A parte, la clase DESeqDataSet obliga
a que los valores de esta matriz sean enteros no negativos.

En primer lugar, se ven los valores de las columnas de colData, primero para
los donantes.

gse$donor
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Output:

[1] N61311 N61311 No052611 No52611 No080611 No080611 No61011 NoOb1011
Levels: Nos52611 No61o11 No8o611 N61311

Y ahora las condiciones de las muestras.

gse$condition

Output:
[1] Untreated Dexamethasone Untreated Dexamethasone Untreated
[6] Dexamethasone Untreated Dexamethasone

Levels: Untreated Dexamethasone

Se observa que como condiciones no se tienen etiquetas muy descriptivas, se
procede a cambiarlas. Es importante mencionar que cuando se renombran las eti-
quetas, se debe mantener el orden original, en este caso viene primero la condicién
Untreated, y luego la condicién Dexamethasone.

levels (gse$condition) <- c("untreated", "treated")

Proceden a renombrarse como untreated y treated. Si se vuelve al comienzo del
documento, es lo que se conoce también como caso y control.

La férmula de disefio” més sencilla para la expresion diferencial seria con-
dition, donde condition es una columna en colData() que especifica a cudl de dos
grupos pertenecen las muestras. Para este analisis, se especifica la férmula para
la expresion diferencial como ~ donor + condition, lo que significa que se quiere
probar el efecto en cada linea celular de cada donante.

Una vez que se tiene al objeto SummarizedExperiment con todos sus metadatos,
anotaciones y cambios correspondientes, se puede construir un objeto DESeqData-
Set a partir de él, que serd el punto de partida del andlisis. Se afiade la férmula de
disefio elegida para el andlisis.

library (DESeq2)
dds <- DESeqDataSet(gse, design = ~ donor + condition)

Y ya se tendria el objeto DESegDataSet llamado dds listo para comenzar el
analisis.

7 Una féormula de disefio de expresién diferencial es un plan estratégico que se utiliza para llevar
a cabo un experimento de manera que se puedan identificar de manera fiable los genes cuya
expresion cambia entre las condiciones de estudio especificadas en la férmula.
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La matriz de recuentos del objeto DESeqDataSet contiene muchas filas con
solo ceros, y, ademds, muchas filas con s6lo unos pocos recuentos en total. Para
reducir el tamafio del objeto, y para aumentar la velocidad de computacién, se
pueden eliminar las filas que no tienen ninguna o casi ninguna informacién sobre
la cantidad de expresién génica. Aqui se aplica la regla de filtrado menos estricta:
eliminar las filas del DESeqDataSet que no tienen recuentos, o solo un tnico re-
cuento en todas las muestras. Cabe mencionar que para algunos datasets, podria
tener sentido hacer un filtrado mds estricto, aunque esto depende siempre de la
naturaleza de los datos y del problema. Para este andlisis, con el filtrado primero
es suficiente.

Se observa que se pasa de

nrow (dds)

Output:

[1] 58294

a

keep <- rowSums(counts(dds)) > 1
dds <- dds[keep, ]
nrow (dds)

Output:

[1] 31604

Que es una reduccién de filas considerable cuando se habla de datos genémi-
Cos.

9.4.1 Variance stabilizing transformation (VST) & Regularized-Logarithm Transforma-
tion (rlog)

Muchos métodos estadisticos comunes para el andlisis exploratorio de datos
multidimensionales, como son el analisis cluster (AC) y el analisis de componentes
principales (PCA), funcionan mejor para datos que generalmente tienen el mismo
rango de varianza respecto a diferentes medias, dicho de otra forma, los datos
tienen un rango de varianza similar en diferentes medias. Cuando la cantidad
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esperada de varianza es aproximadamente la misma en diferentes medias, se dice
que los datos son homosceddsticos.

Para los recuentos de RNA-Seq, sin embargo, la varianza esperada crece con
la media. Por ejemplo, si se realiza un PCA directamente sobre una matriz de
recuentos, el grafico resultante suele depender principalmente de los genes con
recuentos mas altos porque muestran las mayores diferencias absolutas entre las
muestras. Una estrategia sencilla, y a menudo utilizada para evitar esto, es tomar
el logaritmo de los valores de recuento normalizados mds un pseudoconteo de 1 —
asi se evita el valor 0—; sin embargo, dependiendo de la eleccién del pseudoconteo,
los genes con los recuentos més bajos contribuiran con una gran cantidad de ruido
al gréfico resultante, porque tomar el logaritmo de los recuentos pequefios en
realidad infla su varianza.

Como solucién a esto, DESeq2 ofrece dos transformaciones para datos de re-
cuento que estabilizan la varianza a través de la media: la variance stabilizing trans-
formation (VST) para datos binomiales negativos con una tendencia de dispersion
de su media, implementada en la funcién vst, y la transformacién logaritmica
regularizada o rlog. Los datos transformados mediante VST o rlog se vuelven en-
tonces aproximadamente homoscedésticos y pueden utilizarse directamente para
calcular distancias entre muestras, hacer un PCA, o hacer un AC.

Llegados a este punto cabria hacerse la pregunta sobre qué transformacién
elegir. La VST es mucho més rapida de calcular y es menos sensible a los outliers
que la rlog. El rlog tiende a funcionar bien en conjuntos de datos pequefios (n < 30).
Por lo tanto, se recomienda utilizar el VST para conjuntos de datos medianos y
grandes (n > 30); aunque lo ideal es realizar ambas transformaciones y comparar
los resultados del estudio diferencial y del PCA.

Tanto VST como rlog devuelven un objeto DESeqTransform basado en la clase
SummarizedExperiment. Los valores transformados ya no son recuentos y se alma-
cenan en el bloque assay. El bloque colData que se encuentra en dds sigue siendo
accesible desde el nuevo objeto.

Se procede a realizar las transformaciones. Primero la VST.

library (vsn)
vst_transf <— vst(dds, blind = FALSE)
head (assay (vst_transf), 3)
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SRR1039508 SRR1039509 SRR1039512 SRR1039513

ENSG00000000003.14 10.105781 9.852029 10.169726 9.991545
ENSG00000000419 .12 9.692244 9.923647 9.801921 9.798653
ENSG00000000457 .13 9.449592 9.312186 9.362754 9.459168

SRR1039516 SRR1039517 SRR1039520 SRR1039521

ENSG00000000003.14 10.424865 10.194490 10.315814 10.002177
ENSG00000000419 .12 9.763455 9.874703 9.683211 9.845507

ENSG00000000457.13  9.281415  9.395937  9.477971  9.477027

y

colData (vst_transf)

Output:

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

DataFrame with 8 rows and 5 columns

SRR1039508
SRR1039509
SRR1039512
SRR1039513
SRR1039516
SRR1039517
SRR1039520
SRR1039521

names donor condition
<factor > <factor> <factor>
SRR1039508 Né61311 untreated
SRR1039509 N61311 treated
SRR1039512 No52611 untreated
SRR1039513 No52611 treated
SRR1039516 No80611 untreated
SRR1039517 No80611 treated
SRR1039520 No61011 untreated
SRR1039521 Noé61o11 treated

Ahora se realiza la transformacion rlog.

rl_transf <- rlog(dds, blind = FALSE)
head (assay (rl_transf), 3)

Output:

SRR1039508 SRR1039509 SRR1039512 SRR1039513

ENSG00000000003 .14 9.482613 9.172197 9.558383 9.346001
ENSG00000000419 .12 8.860186 9.150196 9.000042 8.995902
ENSG00000000457.13 8.354790 8.166700 8.236582 8.366693

SRR1039516 SRR1039517 SRR1039520 SRR1039521

ENSG00000000003 .14 9.851349 9.587602 9.727248 9.357876
ENSG00000000419 .12 8.951327 9.091075 8.848782 9.054384
ENSG00000000457 .13 8.121781 8.282307 8.392384 8.391023

En las llamadas anteriores, se ha especificado blind = FALSE, lo que significa
que las diferencias entre las lineas celulares de donantes y el tratamiento no con-
tribuirdn a la tendencia varianza-media de la que se estaba hablando. El disefio

experimental no se utiliza directamente en la transformacién.
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9.4 ANALISIS EXPLORATORIO Y PCA 116

Para mostrar el efecto de las distintas transformaciones, se procede a com-
parar la primera muestra con la segunda, primero utilizando simplemente una
tranformacién dada por funcién logz —después de afiadir un pseudoconteo de 1,
para evitar tomar el valor de cero—, y después utilizando los valores transformados
VST y rlog.

library (dplyr)
library (ggplot2)

dds <- estimateSizeFactors (dds)

df <-— bind_rows(
as_data_frame(log2 (counts(dds, normalized=TRUE) [, 1:2]+1)) %%

mutate (transformation = "log2(x_+_1)"),
as_data_frame(assay (vst_transf)[, 1:2]) %% mutate(transformation = "
vst"),
as_data_frame(assay(rl_transf)[, 1:2]) %% mutate(transformation = "
rlog"))
colnames(df) [1:2] <— c("x", "y")
lvls <- c("log2(x_+_1)", "vst", "rlog")

df$transformation <— factor (df$transformation, levels=Ilvls)

ggplot(df, aes(x = x, y = y)) + geom_hex(bins = 80) +
coord_fixed () + facet_grid( . ~ transformation)

Segun la Figura 13 se observa que, mientras el rlog tiene aproximadamente la
misma escala que los datos normalizados en primera instancia, el VST tiene un
desplazamiento hacia arriba para los valores més pequefios. Entonces, se deduce
que serdn las diferencias entre muestras las que contribuirdn a los célculos de
distancia y al PCA.

Se puede ver cémo los genes con recuentos bajos parecen ser excesivamente
variables en la escala logaritmica ordinaria log2, mientras que el VST y el rlog
comprimen las diferencias para los genes con recuentos bajos y evitan excesivo
ruido en los datos.

9.4.2 Distancias entre muestras

Un primer paso que suele resultar ttil en un andlisis de RNA-Seq suele ser
evaluar la similitud general entre las muestras. Se utiliza la funcién dist de R para
calcular la distancia euclidea entre muestras. Para asegurarse de que se tiene una
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Figura 13: Comparativa gréfica de la dispersiéon de dos muestras utilizando datos norma-
lizados sin transformar (log2), la transformacioén VST y la transformacion rlog

contribucién aproximadamente igual de todos los genes, se utiliza sobre los datos
VST. Es necesario trasponer la matriz de valores usando ¢, porque la funcién dist
espera que las diferentes muestras sean filas, y las diferentes dimensiones —en
este estudio, y en el marco de aplicacién de este trabajo, genes— sean columnas.
Se utiliza un mapa de calor (heatmap) para visualizar estas distancias, utilizando
el paquete pheatmap de R.

A parte, para poder mostrar la matriz de distancias entre muestras con las
filas/columnas ordenadas por distancias, se debe escribir sampleDists al argumen-
to clustering_distance de la funcién pheatmap. De lo contrario, la funcién pheatmap
asumiria que la matriz contiene los valores de los datos en si, y calcularia las
distancias entre las filas/columnas de la matriz de distancias, que no es lo que se
busca. También se especifica manualmente una paleta de colores azules utilizando
la funcién colorRampPalette del paquete RColorBrewer. La Figura 14 en la pagina
siguiente muestra la salida obtenida.
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library (pheatmap)
library (RColorBrewer)

sampleDists <— dist(t(assay(vsd)))
sampleDistMatrix <- as.matrix( sampleDists )

rownames (sampleDistMatrix) <- paste( vsd$dex, vsd$cell, sep = " - " )
colnames (sampleDistMatrix) <- NULL
colors <— colorRampPalette( rev(brewer.pal(g9, "Blues")) )(255)

pheatmap (sampleDistMatrix ,
clustering_distance_rows
clustering_distance_cols = sampleDists,
col = colors)

sampleDists ,

50
untreated - NO80611

40
untreated - N61311 10
untreated - N052611 20

10
untreated - NO61011

0

treated - NOB0611

treated - NG1311

treated - N052611

treated - NOG1011

Figura 14: Heatmap de las distancias entre muestras utilizando los valores VST
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Se debe mencionar que se han cambiado los nombres de las filas de la matriz
de distancias para que contengan el tipo de tratamiento y el nimero de paciente
en lugar del ID de la muestra, de modo que se tenga toda esta informacion a la
vista al observar el grafico.

9.4.3 Andlisis de Componentes Principales (PCA)

Una de las mejores y mads intuitivas maneras de visualizar las distancias entre
muestras es el andlisis de componentes principales (PCA). En este método, las
muestras se proyectan en un plano 2D de forma que se extiendan en las dos
direcciones que explican la mayoria de las diferencias —recordamos, que se refiere
a las dos componentes principales con mayor varianza explicada.

Como se observa en la Figura 15, el eje x es la direccién que mds separa a las
muestras —-mayor dispersién en la varianza, como se explicé en la parte de funda-
mentos matemadticos—. Los valores de las muestras en este eje se denominan, en
este caso, PC; —primera componente principal-. El eje y es una direccién que debe
ser ortogonal a la primera. Los valores de las muestras en este eje se denominan
PC, —segunda componente principal-. El porcentaje de la varianza total que esté
contenida en cada componente principal (PCs) se imprime junto con su label o
etiqueta en la Figura 15. Se observa que estos porcentajes no suman 100 %, esto es
debido a que hay mas PCs que contienen la varianza restante —aunque cada una
de estas explicard menos varianza que la inmediatamente inferior-.

Aun asi, estas dos componentes principales suman un total de un 73 % de
varianza acumulada explicada, que es un resultado bastante bueno en este tipo
de problemas. A continuacién, se muestra como se crea este grafico PCA.

percentVar <— round(ioo * attr(pcaData, "percentVar"))

pcaData <— plotPCA(vst_transform , intgroup = c( "condition", "donor"),
returnData = TRUE)

pcaData
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Output:
PC1 PC2 group condition donor
SRR1039508 —-14.311369 -2.6000421 untreated:N61311 untreated N61311
SRR1039509 8.058574 -0.7500532 treated :N61311 treated N61311
SRR1039512 —9.404122 —4.3920761 untreated :No52611 untreated No52611
SRR1039513 14.497842 —4.1323833 treated : No52611 treated Nos52611
SRR1039516 -12.365055 11.2109581 untreated :No8o611 untreated No8o611
SRR1039517 9.343946 14.9115160 treated : No8o611 treated No8o611
SRR1039520 -10.852633 -7.7618618 untreated :No610o11 untreated Nob61011
SRR1039521 15.032816 -6.4860576 treated : No61011 treated No61011
name
SRR1039508 SRR1039508
SRR1039509 SRR1039509
SRR1039512 SRR1039512
SRR1039513 SRR1039513
SRR1039516 SRR1039516
SRR1039517 SRR1039517
SRR1039520 SRR1039520
SRR1039521 SRR1039521

Esta salida ilustra las coordenadas del registro del gen en un sistema de coorde-

nadas dado por las dos componentes principales —-PC; y PCp—.

Ahora ya se estd en disposicion de obtener el grafico PCA.

ggplot(pcaData, aes(x = PC1, y = PC2, color = dex, shape =

geom_point(size =3) +
xlab (pasteo ("PC1: ", percentVar[1], "% variance")) +
ylab (pasteo("PC2: ", percentVar[2], "% variance")) +
coord_fixed () +
ggtitle ("PCA with VST data")

cell)) +

A partir del grafico PCA (ver Figura 15), se observa que las diferencias entre
las células —las diferentes formas de trazado- son considerables, aunque no mds
fuertes que las diferencias debidas al tratamiento con dexametasona —color rojo
frente a azul-. Esto demuestra por qué es importante tener este factor en cuenta

en los andlisis de expresion diferencial.
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PCA with VST data

10- donor
NO52611
NOB1011

MOB0611

W
i

4+ mpe

ME1311

condition

PC2: 22% variance

©  untreated
@ treated

-10 0 10
FC1: 51% variance

Figura 15: Grafico PCA usando los valores transformados VST especificando la linea celu-
lar del donante (simbolo de trazado) y si ha seguido tratamiento o no (color)
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9.5 ANALISIS DE EXPRESION DIFERENCIAL

Como ya se realizé un disefio experimental cuando se cre6 el DESegDataSet,
se puede ejecutar el pipeline® de expresion diferencial en los datos sin procesar con
tan solo una llamada a la funcién DESeg.

dds <- DESeq(dds)

Esta funcién imprimird un mensaje con los distintos pasos que realiza. Breve-
mente, estos pasos son

» Estimacion de los factores de tamafio, que controlan las diferencias en la
profundidad de secuenciacién de las muestras.

» Estimacion de los valores de dispersion para cada gen.

= Ajuste de un modelo lineal generalizado.

Se devuelve un DESegDataSet que contiene todos los parametros ajustados. Ahora,
el objetivo es extraer las tablas de resultados de interés de este objeto.

Si se llama a la funcién results sin ningtin argumento, se extraerdn del objeto
los p-values estimados para la dltima variable de la férmula de disefio —en este
caso es conveniente recordar que era ~ donor + condition—. Si hay mds de 2 niveles
para esta variable, results extraerd la tabla de resultados para una comparacién del
altimo nivel sobre el primero. Como solo se tienen dos, esto no es relevante.

Como resultado es un objeto DataFrame, lleva metadatos con informacién sobre
el significado de las columnas.

resultado <- results(dds, contrast=c("condition","treated",6"untreated"))
mcols(resultado , use.names = TRUE)

Output:

DataFrame with 6 rows and 2 columns
type description
<character> <character>
baseMean intermediate mean of normalized c..
log2FoldChange results log2 fold change (ML..
1fcSE results standard error: cond..
stat results Wald statistic: cond..
pvalue results Wald test p-value: c..
padj results  BH adjusted p-values

Un pipeline en este contexto se refiere a una secuencia de pasos automatizados utilizados para el
andlisis de expresion génica diferencial.
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9.5 ANALISIS DE EXPRESION DIFERENCIAL

La primera columna, baseMean, es simplemente la media de los valores de
recuento normalizados, divididos por los factores de tamafio, tomados sobre todas
las muestras del set DESeqDataSet. Las cuatro columnas restantes se refieren a la
comparacioén del nivel treated sobre el nivel untreated para la variable condition.

La columna log2FoldChange dice cudnto parece haber cambiado la expresion
del gen debido al tratamiento con dexametasona en comparacién con las muestras
no tratadas. Este valor se indica en una escala logaritmica de base 2. Por supues-
to, esta estimacion tiene una incertidumbre asociada, que esta disponible en la
columna [fcSE.

El propésito de una prueba de expresion diferencial es comprobar si los datos
proporcionan pruebas suficientes para concluir si el efecto que se estd midiendo
en el experimento —en este caso, el efecto de tratar con dexametasona una en-
fermedad en particular- es un efecto real o sélo una fluctuacién aleatoria. DESeq2
realiza para cada gen una prueba de hipétesis para ver si la evidencia es suficiente
para rechazar la hipotesis nula —esta afirma que hay un efecto nulo del tratamien-
to sobre el gen—. Lo que se quiere es descartar esta hipdtesis nula, y rechazar la
afirmacién que la diferencia observada entre el tratamiento y el control es simple-
mente causada por la variabilidad experimental. Como es habitual en estadistica,
el resultado de esta prueba se presenta como un p-value”, y se encuentra en la
columna p-value.

También se pueden resumir los resultados con la siguiente linea de cédigo,
que proporciona alguna informacién adicional.

summary (resultado)

Output:

out of 31604 with nonzero total read count
adjusted p-value < o.1

LFC > o (up) 1 2373, 7.5%
LFC < o (down) 1 1949, 6.2%
outliers [1] : 0, 0%

low counts [2] 1 14706, 47%

(mean count < 9)
[1] see 'cooksCutoff' argument of ?results
[2] see 'independentFiltering ' argument of ?results

Un p-value se define como la probabilidad de que un valor estadistico calculado sea posible dada
una hipétesis nula cierta.
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9.6 GENE CLUSTERING

Se observa que hay muchos genes con expresion diferencial debida al tra-
tamiento con dexametasona al nivel FDR'® aproximadamente del 10 % —esto es,
p-value < 0,1-. Esto tiene sentido, ya que es bien sabido que las células muscu-
lares lisas bronquiales reaccionan a los glucocorticoides. Sin embargo, hay otras
maneras de ser mds estricto sobre qué conjunto de genes se consideran significa-
tivos, por ejemplo, se puede bajar el umbral de la tasa FDR —el umbral que se
encuentra en la columna padj en la tabla de resultados-. Si se baja el umbral de la
tasa de falsos descubrimientos, también se deberia informar de ello a la funcion
results(), para que la funcién pueda utilizar este umbral para el filtrado que este
realiza.

A veces, un subconjunto de los p-values en resultado serd NA''. Esta es la
forma que tiene DESeq de informar de que todos los recuentos para este gen eran
cero y, por lo tanto, no se aplic6 ninguna prueba. Ademads, a los p-values se les
puede asignar NA si el gen fue excluido del anélisis.

9.6 GENE CLUSTERING

En el heatmap de la Figura 14 realizado anteriormente, el dendrograma que
aparece en el lateral izquierdo muestra un clustering jerarquico de las muestras.
Pero se esta realizando un anélisis genético, asi que es bueno saber que este tipo
de clustering también puede realizarse para los genes. Dado que solo seria relevan-
te realizar un clustering para los genes que realmente aportan informacién valiosa,
normalmente solo se agrupa un subconjunto de los genes. En este caso, se seleccio-
naran los 20 genes con la mayor varianza entre muestras. Una vez mas, se trabjara
con los datos VST, debido a que dan mejor resultado.

library (genefilter)
topGen <— head(order(rowVars(assay(vst_transf)), decreasing = TRUE), 20)

Un heatmap se vuelve mas informativo cuando no se enfoca en la intensidad
de expresion absoluta'?, sino en la medida en que cada gen difiere en una muestra
particular en comparacién con la media de ese gen en todas las muestras.

False Discovery Rate, ayuda a los investigadores a evaluar la probabilidad de identificar errénea-
mente un resultado como significativo cuando, en realidad, no lo es.

Not Available, No Disponible en espariol.

Esto se refiere a la medida directa de cuanto se expresa un gen en una muestra sin considerar
ninguna normalizacién o comparacién con otras muestras.
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Por lo tanto, se normalizan los valores de cada gen en todas las muestras y
crea el heatmap de la Figura 16. Ademads, se proporciona un data.frame que le indica
a la funcién pheatmap cémo etiquetar las columnas.

mat <- assay(vsd)[ topGen, ]

mat <- mat — rowMeans(mat)

anno <— as.data.frame(colData(vsd)[, c("donor","condition")])
pheatmap (mat, annotation_col = anno)

e condition 3 condition
e donor untreated
I ENSG00000204941.13 | 2 treated
ENSG00000129824.15
ENSG00000067048.16 1 donor
ENSGO0000269968.1 MNO52611
ENSG00000106565.17 0 NOG1011
ENSG00000123243.14
ENSG00000175899.14 -1 | |NOB0611

ENSGO0000229807.11 ME1311
ENSGO0000145390.11 I -2
-3

ENSGO0000211445.11
ENSGO0000101347.9
ENSGO0000135821.18
ENSGO0000157514.16
ENSGO0000196136.17
— ENSGO0000152583.12
ENSGO0000120129.5
ENSGO0000096060.14
ENSGO0000189221.9
— ENSGO0000112936.18
ENSGO0000115457.9

LZSBE0LHHS
L1G6E0LHHES
G0S6E0LHHES
£LE6E0LHHS
02S6E0LHHS
91G6E01LHHS
B0G6E01LHHS
Z1S6E01HES

Figura 16: Heatmap de los valores relativos transformados VST entre las distintas muestras
para los 20 genes con mayor varianza entre muestras

Es conveniente guiar al lector a través del mapa de calor con el fin de que
sea capaz de entenderlo. En primer lugar, cada fila del heatmap representa un gen
diferente. Estos genes son aquellos con la mayor varianza entre las muestras, lo
que significa que son los genes que mostraron los cambios més significativos en su
expresion entre las diferentes muestras y condiciones. Cada columna representa
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una muestra diferente, las cuatro muestras de la izquierda representan aquellas
que fueron tratadas con dexametasona, y las cuatro de la izquierda las muestras
que se usaron como control.

Tanto arriba como a la izquierda de este heatmap se dibuja un dendrograma.
Se recuerda que este es un grafico de arbol jerdrquico que funciona como repre-
sentacion visual de un clustering jerdrquico. Cuanto mads cerca estén dos genes o
muestras en el dendrograma, mas similares son en términos de expresion génica.

Se observa que para cada muestra y cada gen se le asocia un color, que va
desde un azul intenso, desvaneciéndose hacia blanco y llegando a un color rojo
intenso. Cuanto més célido sea el color de la celda, mayor expresién génica se
ha detectado de un gen para una muestra especifica; y cuanto més frio, menor
expresion génica.

Por ultimo, el lector puede llegar a preguntarse, una vez tenemos esta in-
formacién, cémo puede comenzar a interpretar el mapa de color. Como primera
observacién uno puede fijarse en areas de colores calidos para identificar genes
que estdn altamente expresados en ciertas muestras y dreas de colores frios para
genes con baja expresion. Si, por ejemplo, se observa una fila que es predominan-
temente roja en las columnas que representan las células tratadas pero azul en
las no tratadas, eso indica que el tratamiento aument6 la expresion de ese gen
especifico. Por otro lado, si se tiene una fila que es predominantemente azul en
las células tratadas pero roja en las no tratadas, eso indica que el tratamiento
disminuy6 la expresion de ese gen.

Finalmente, si se aprecian patrones similares en las columnas que representan
diferentes donantes, eso sugiere que el efecto es debido al tratamiento y no es
especifico de un donante en particular.

Ahora, ya para finalizar el andlisis, se exponen las conclusiones que se de-
ducen a partir de este mapa de calor. En la parte superior del mapa de calor, se
utilizan barras de colores para representar el estado del tratamiento y la informa-
cién relacionada con las lineas celulares de los donantes. Se observan claramente
distintos cltsteres de genes en la imagen. Es importante destacar que la linea ce-
lular del donante No61011 se diferencia claramente de las de los otros 3, ya sea
tratado o no; asi como existe otro grupo de genes en el que las muestras tratadas
con dexametasona exhiben una expresion génica més elevada frente a las que no.
A la hora de analizar las muestras, se encuentran dos clusteres bien diferencia-
dos, que puede deberse a las condiciones de las extracciones de las muestras o a
cualquier otro motivo que desconocemos.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este capitulo consta de dos secciones distintas. En la primera, se evaltan los
objetivos iniciales del proyecto para determinar su grado de cumplimiento y éxito.
Luego, se exploraran las oportunidades de trabajo futuro que queda abierto tras
el desarrollo de este trabajo.

10.1 REPASO DE LOS OBJETIVOS DEL TRABAJO

LLegados a este punto del trabajo, es esencial destacar que, a lo largo de este
proceso de investigacién y andlisis, se han explorado en profundidad los temas
y cuestiones planteadas en esta investigacion. Se han reunido datos, revisado li-
teratura relevante, aplicado técnicas rigurosas y reflexionado sobre los resultados
obtenidos. Las conclusiones que se presentan a continuacion tienen el objetivo de
discernir si los objetivos que fueron planteados en un primer momento han sido
logrados y en qué medida.

En relacion al (OBJ-1.), se ha logrado identificar patrones en los datos y ela-
borar predicciones basadas en modelos probabilisticos a lo largo de este trabajo.
Este logro se ha evidenciado en varias secciones clave del documento. En la sec-
cién 5.2.4, se realizé un andlisis PCA que ilustré de manera efectiva el marco
tedrico y ayud¢ a identificar patrones subyacentes en los datos. La seccién 5.3.3
proporcioné un ejemplo completo de analisis clister (AC) utilizando el método
de Ward, lo que permiti6 identificar agrupaciones y patrones relevantes en los da-
tos utilizados para el ejemplo. Ademas, en el Capitulo 9, se aplicaron con éxito
estos enfoques en el andlisis de datos gendémicos mediante RNA-Seq, lo que re-
sulté en la identificacion de patrones genéticos y la elaboracién de predicciones
significativas.
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Estos logros destacan la capacidad para aplicar métodos probabilisticos y mo-
delos de datos de manera efectiva en la investigaciéon gendémica y subrayan la
contribucién valiosa de este trabajo a la comprension y aplicaciéon de modelos
probabilisticos en el andlisis de datos de alta dimensién.

Se puede concluir que el (OBJ-2.), que consistia en explorar y evaluar diversas
técnicas de aprendizaje automatico en el contexto de la clasificacién de datos geno-
micos, ha sido alcanzado. En el Capitulo 5, se llev6 a cabo un estudio exhaustivo
de técnicas como la reduccion de la dimensién y el clustering, proporcionando
una base sélida para el anélisis de datos genémicos. En el Capitulo 9, se aplicaron
estas técnicas con éxito en la clasificacion de datos genémicos, demostrando su
eficacia en la resolucién de problemas especificos en este campo. Este logro refleja
la capacidad adquirida para aplicar de manera efectiva herramientas de aprendi-
zaje automdtico en un contexto biolégico y subraya la contribucién significativa
de este trabajo a la comprension y anélisis de datos genémicos.

En lo referente al (OBJ-3.), se ha logrado llevar a cabo un examen de las bases
matematicas relacionadas con las técnicas multivariantes, con especial hincapié en
el andlisis de componentes principales (PCA) y el andlisis claster (AC), abordan-
do estos temas de manera integral en el Capitulo 5. Este andlisis ha abarcado un
amplio abanico de conceptos fundamentales en el &mbito de las matematicas, la es-
tadistica y el procesamiento de datos multivariantes. Ademads, se ha profundizado
en los aspectos tedricos que respaldan estas técnicas, permitiendo una compren-
sién solida de su funcionamiento y aplicacion en el contexto de este trabajo.

Por dltimo, con relacién al (OBJ-4.), se ha cumplido con éxito la finalidad
de aprender el manejo de estructuras de datos genémicos, comprender la imple-
mentacion de diversas técnicas multivariantes, y aplicarlas a un conjunto de datos
especifico. A lo largo de este trabajo, se abordé de manera integral la complejidad
de las estructuras de datos genémicos, como se detall6 en el Capitulo 4, resaltando
los desafios inherentes a su gestiéon. En el Capitulo 7, se exploraron las distintas
estructuras de almacenamiento y las técnicas asociadas, incluyendo microarrays,
RNA-Seq y scRNA-Seq, lo que proporcioné una base sélida para su aplicacién
posterior. En el Capitulo 6 se realt6 la importancia del proyecto Gene Expression
Omnibus como un repositorio ptublico invaluable de datos genémicos, proporcio-
nando un contexto clave para la investigaciéon. En el Capitulo 8, se profundizé
en R y Bioconductor, detallando las especificidades y paquetes utilizados en este
contexto. Finalmente, en el Capitulo 9, se aplicaron de manera exitosa estos cono-
cimientos a un conjunto de datos genémicos especificos, en este caso, células del
musculo liso bronquial, llevando a cabo un andlisis efectivo de datos gendmicos.
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10.2 TRABAJO FUTURO

Este logro es el cilmen de este trabajo y plasma la capacidad para enfrentar
desafios técnicos y avanzar en la comprension y aplicacion de herramientas en el
campo de la genémica.

10.2 TRABAJO FUTURO

El analisis de datos genémicos es un campo en constante evolucién, y a medi-
da que se avanza en la comprensién de los procesos biolégicos y la genémica, se
abren numerosas oportunidades para la investigacién futura. A continuacion, se
presentan algunas posibles dreas de desarrollo que podrian ampliar y mejorar el
trabajo realizado en este estudio.

La investigacién futura podria enfocarse en el desarrollo de algoritmos de
analisis mas avanzados y especificos para datos genémicos, en particular, y para
datos de alta dimensionalidad, en general. La estadistica de alta dimenionalidad
presenta problemas matemadticos y computacionales reales que no son nada fa-
cil de solucionar. Esto podria incluir métodos de reducciéon de dimensionalidad,
técnicas de clustering mas sofisticadas o enfoques de aprendizaje automético adap-
tados a datos biolégicos de alta dimensionalidad.

El andlisis de datos de expresion génica a nivel de una sola célula, scRNA-Seq,
que se mencioné anteriormente en el texto, es una drea emergente y que puede
ser de gran relevancia para comprender la heterogeneidad celular y los procesos
biol6gicos a un nivel mds detallado. Explorar técnicas de andlisis multivariante
para estos datos e invertir en ellla para reducir su coste tanto monetario como
computacional es un desafio interesante al que ya se estd enfrentando la comuni-
dad cientifica.

Es de vital importancia promover la colaboracion y el acceso a datos genémi-
cos a través de plataformas como Gene Expression Omnibus. La implementaciéon
de politicas y tecnologias que faciliten la comparticién y el acceso a datos entre
investigadores conseguiria acelerar el avance en este campo.

Por dltimo, a medida que la cantidad de datos genémicos aumenta expo-
nencialmente, la optimizacién de las estrategias de gestion y almacenamiento de
datos se vuelve critica. La investigacion focalizada en desarrollar nuevas técnicas
de almacenamiento y recuperaciéon de datos es un drea importante para futuras
investigaciones.
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