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Resumen

Las metodolog as de secuenciacion de ARN han acelerado en gran medida el entendimiento
de los procesos biologicos a nivel molecular en diferentes organismos. Aun as , estas metodo-
log as son costosas, lo que lleva a conjuntos de datos de alta dimensionalidad con tamanros
de muestra reducidos. Actualmente DESeq2 es una de las metodolog as mas usadas para el
analisis de expresion diferencial, y a pesar de tener una gran exibilidad en terminos de sus
hiper-parametros, en la mayor a de casos se usa con parametros predeterminados. En este
trabajo se analizan dos elementos importantes de esta metodolog a: se evalua el desempero
cuando los conteos siguen una distribucion Poisson en vez de Binomial negativa y se muestra
como la sensibilidad del metodo aumenta con esta distribucion. Adicionalmente se contras-
ta la correccion por pruebas multiples de Benjamini y Hochberg con la propuesta de Boca
y Leek, y se propone un gra co para la identi cacion de la relacion funcional con la covariable.

Palabras clave: RNA-Seq, Expresion diferencial, Modelos lineales generalizados, Prue-
bas multiples.

Abstract

ARN sequencing methods have dramatically accelerated our understanding of molecular
biological processes within di erent organisms. However, these methodologies are costly, lea-
ding to datasets of high dimensionality and limited sampling size. At present DESeq?2 is
among the most used methodologies for this type of analysis, and despite its great exibility
regarding its hyper-parameters, it is mostly used with default values. In this work we analyze
two important elements in this methodology: we assess the performance when counts follow
a Poisson distribution instead of a negative binomial and we show how the sensibility increa-
ses with this distribution. Additionally we contrast the multiple-test correction proposed by
Benjamini and Hochberg with that of Boca and Leek, and we also suggest a plot for the
correct identi cation of the functional relationship with the informative covariate.

Keywords: RNA-Seq, Di erential expression, Generalized linear models, multiple-
testing
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1 Introduccion

El analisis de datos de secuenciacion de ARN mensajero es relativamente reciente, puesto que
no fue posible realizar este tipo de experimentos sino hasta la segunda mitad de la decada
del 2000, con ayuda de las tecnolog as de secuenciacion de siguiente generacion [21]. Al
principio se cre a que, como los datos resultado de este tipo de experimentos son conteos, un
modelo Poisson ser a el adecuado para analizarlos; pero ya es bien sabido que la imposicion
de la igualdad entre media y varianza no es adecuada para estos conteos [2]. Por esto, en
la ultima decada se han desarrollado numerosas metodolog as en torno a la distribucion
binomial negativa, la cual exibiliza el supuesto de igualdad entre la media y la varianza de
los conteos. Algunos de los metodos mas utilizados en la actualidad son DESeq?2 [14], EdgeR
[20] y Limma [19], los primeros dos asumen una distribucion binomial negativa para todos
los genes y el tercero, una distribucion log-normal.

Aungue los metodos actuales incluyen diversos pasos de control de calidad, ajuste y co-
rreccion de pruebas multiples para obtener resultados con ables teniendo en cuenta el bajo
numero de muestras y alto numero de genes, existen aspectos que se han tenido en cuenta
de manera limitada. Uno de ellos es la sensibilidad de los metodos a la presencia de algunos
genes con diferente distribucion a la asumida por los modelos y como esto afecta las tasas
de falsos positivos y la potencia.

El objetivo del presente trabajo era es caracterizar el metodo DESeq2 principalmente en
estos aspectos y as identi car sus fuertes y sus falencias. Con base en esta caracterizacion,
proponer mejoras al analisis diferencial de las expresiones genicas.

La forma mas comun de presentar los resultados de un experimento de secuenciacion de alto
rendimiento es mediante una matiz de conteos. El valor de la la i en la columna j representa
la cantidad de lecturas que fueron asignadas al gen i en la muestra j. Aunque la mayor a de
metodos recientes permiten analizar resultados de diseRros experimentales complejos, debido
a la limitada cantidad de muestras con las que usualmente se cuenta, generalmente el analisis
de expresion diferencial se hace entre dos condiciones, de tal forma que cierta cantidad de
muestras son replicas biologicas de una condicion y el resto, replicas de la otra condicion.
La metodolog a de DESeq?2 se usa regularmente con los parametros programados por defecto,
pero ya que en la practica los experimentos no se llevan a cabo bajo las mismas condiciones
(como tamano muestral, calidad de la secuenciacion, cantidad de genes, etc), se espera que
esto afecte la clasi cacion de los genes de manera negativa. En este trabajo se propone apli-
car la metodolog a DESeq2 de una forma ad-hoc, en la que se ajustan los hiperparametros
a la situacion particular del problema a resolver. Una vez se obtengan resultados sobre la
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potencia y la sensibilidad de la metodolog a bajo distintos escenarios, es posible recomen-
dar hiperparametros con los cuales se espere una mejor identi cacion de cuales genes son
diferencialmente expresados y cuales no.

Los resultados obtenidos son una caracterizacion del metodo DESeq2 bajo diferentes esce-
narios de simulacion y una propuesta para su aplicacion logrando mejorar el desempenro del
metodo en condiciones particulares que sean facilmente aplicables por usuarios no expertos.
Adicionalmente, se propone un gra co de proporciones progresivas para ayudar al modelado
de la covariable en las correcciones por pruebas multiples.



2 Antecedentes

2.1. Transcriptoma

El transcriptoma es el conjunto de moleculas de acido ribunocleico mensajero (ARNmM),
0 tambien llamadas transcritos, presentes en una celula o grupo de celulas de un tejido.
Entender el transcriptoma es esencial para entender los elementos funcionales del genoma y
enfermedades. Uno de los objetivos del area de la trancriptomica es el analisis del nivel de
expresion de cada transcrito durante su desarrollo o bajo distintas condiciones [27].

Las tecnolog as de secuenciacion de ARN mensajero (RNA-seq) son metodos por los cuales
se analiza el trascriptoma. En general, una coleccion de RNA previamente aislada es con-
vertida en una biblioteca de ADN complementario (cDNA). Cada molecula se ampli cay es
secuenciada con una tecnica de ’alto rendimiento’ para obtener secuencias cortas de uno o
ambos extremos. Las lecturas son de t picamente 30-400 pares de bases, dependiendo en el
tipo de tecnolog a usada. Despues de ser secuenciadas, las lecturas se alinean a un genoma
0 transcriptoma de referencia, para as obtener un mapa con el nivel de expresion de cada
gen. Una de las ventajas mas grandes del RNA-seq es que, a diferencia de lo metodos de
microarreglos que se basan en la hibridacion, no se necesita un conocimiento previo sobre el
transcriptoma que se pretende secuenciar [27].

Durante el analisis cuantitativo del transcriptoma por medio de RNA-seq surgen varios incon-
venientes que pueden tener distintas soluciones. A la hora de mapear las lecturas secuenciadas
en el transcriptoma de referencia, este numero de lecturas tambien llamado profundidad de
secuenciacion no es el mismo para las diferentes replicas biologicas, por lo que 100 lecturas
en la primera muestra mapeadas a un gen espec co pueden no ser comparables con 150
lecturas de la segunda muestra mapeadas en el mismo gen; para esto es necesario algun tipo
de normalizacion de los conteos por replica biologica como los mencionados por Dillies, M.
A. et al. [7].

Otro inconveniente que se puede presentar es la variabilidad tecnica, el proceso de RNA-seq
implica varias etapas de manipulacion de las librer as de cDNA lo cual complica su uso e
introduce otro tipo de variabilidad a los datos. Esta causa de variabilidad adicional se ha
tratado de modelar de distintas formas, desde modelos bayesianos como BADGE [8] hasta
modelos mixtos [25] y modelos con un parametro de sobredispersion como DESeq2.

El tipo de analisis sobre el transcriptoma en que se interesa este trabajo es el analisis de
expresion diferencial, el cual se lleva a cabo mediante pruebas de hipotesis estad sticas. Estas
pruebas son metodolog as mediante las cuales se puede encontrar evidencia objetiva, en la
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muestra, en contra de una creencia previa. Un tipo de prueba de hipotesis muy utilizado es
aquel que intenta desmentir la igualdad de los parametros de localizacion de una variable de
interes para dos poblaciones (escrito, Hp : 1 = »). En nuestro caso particular, se quiere ver
si un gen tiene un nivel de expresion diferente en dos poblaciones (e.g. una poblacion control
y una con cancer). A estos genes se les denomina diferencialmente expresados, y se habla de
sobre-expresion o inhibicion de la expresion en los genes con mayor 0 menor expresion que
el grupo de control, respectivamente. Encontrar este tipo de genes ayuda a entender mejor
los procesos biologicos moleculares que intervienen bajo cierta condicion (como el cancer), y
sugieren biomarcadores para diagnostico o blancos terapeuticos para tratar dicha enfermedad
[15].

Existen numerosos metodos para identi car expresion diferencial en datos trasncriptomicos
obtenidos por secuenciacion de ARN mensajero.

2.2. DESeq2

La metodolog a que inspira este trabajo es DESeq2 [14], por su uso tan generalizado pa-
ra la identi cacion de expresion diferencial sobre datos transcriptomicos entre condiciones
diferentes.

El punto de inicio de esta metodolog a es la matriz de conteos, con una la por cada geniy
una columna por cada muestra biologica j, luego los valores Kj; de la matriz corresponden
al numero de lecturas que fueron mapeadas correctamente al gen i del genoma de referencia
de la muestra j. En nuestro caso particular, las J columnas corresponden a replicas de las
dos condiciones o grupos de tratamiento que se quieren comparar. En la mayor a de los
casos este es el uso de DESeqg2, aunque tambien es posible comparar mas de dos condiciones
e incluir covariables adicionales como, por ejemplo, datos cl nicos en el caso de pacientes.
Estos conteos Kj;j se modelan por medio de una distribucion binomial negativa con media j;
y parametro de dispersion j, esta media j; se asume proporcional a la abundancia relativa
de dicho gen en la muestra, gij, la constante de proporcionalidad es un factor de escala s;
que captura las diferentes profundidades en la secuenciacion de las diferentes muestras. La
profundidad de la secuenciacion del ARN mensajero debe ser ajustada, ya que cada muestra
es obtenida de manera independiente y puede haber variabilidades tecnicas entre una replica
y otra. El modelo lineal generalizado (MLG) para dos condiciones quedar a de la siguiente
forma:

109,(0ij) = io + Xi i1

indicadora para el grupo de tratamiento. Ademas de modelar la abundancia relativa con un
MLG, la varianza tiene un modelo que se estima aparte para obtener las estimaciones de ;:
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Var(Kjj) = i+ i ij

la forma en que es estima este modelo es obteniendo estimaciones v a maxima verosimilitud
gen por gen de la varianza (V ar(Kjj)) y el parametro de localizacion ( j;), posteriormente se
ajusta el modelo anteriormente propuesto y se 'regularizan’ las estimaciones de las varianzas,
acercandolas al modelo estimado por medio de una aproximacion de Bayes emp rico. Por
ultimo, la prueba de hipotesis de interes, que no hay expresion diferencial del gen i entre los
grupos (Ho : i1 = 0), se lleva a cabo por medio del estad stico de Wald, individualmente
para cada gen. Dada la cantidad de pruebas que se llevan a cabo, es necesario realizar una
correccion de los 1 valores p por pruebas multiples para controlar la tasa de falsos positivos,
en este caso se usa la correccion de Benjamini-Hochberg [4].

Mayor detalle sobre los pasos llevados a cabo por DESeq2 se puede encontrar en la seccion
de resultados o en el art culo original [14].

2.3. Correccion por pruebas multiples de Boca y Leek

Por la naturaleza de los datos, en estad stica genomica es comun juzgar una gran cantidad
de pruebas de hipotesis simultaneamente, ya que se evaluan datos sobre todos los genes del
genoma. Los analisis de expresion diferencial no son la excepcion, juzgando entre miles y
millones de hipotesis en un experimento. En un inicio se utilizo la correccion de Benjamini
y Hochberg (BH) [4] y aun en la actualidad es probablemente la correccion mas utilizada en
la practica. Sin embargo, esta correccion asume que las diferentes pruebas de hipotesis son
intercambiables. En la ultima decada se ha explorado la posibilidad de incluir informacion
adicional a la hora de darles pesos a los diferentes valores p [9] ,[5],[22]. Al ser nuevas
propuestas estos metodos requieren ser comparados con alternativas mas generalizadas como
BH para que sean aceptadas y utilizadas por la comunidad, para una comparacion exhaustiva
de algunos de estos metodos revisar el trabajo de Korthauer [10]. En este trabajo se escog o
la metodolog a propuesta por Boca y Leek [5] debido a su implementacion amigable y el gran
desempeno mostrado en el trabajo de benchmarking de metodos realizado en Korthauer et
al.

La metodolog a propuesta por Boca y Leek (BL) corrige los valores p controlando el error
tipo 1 por medio la tasa de falsos descubrimientos. Segun la Tabla [2-1], la tasa de falsos
descubrimientos esta dada por

v
FDR=E - R>0 P(R>0)

donde R es la cantidad de hipotesis rechazadas (i.e. R =V +S).
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Resultado prueba de hipotesis

No se rechaza | Se rechaza
Nula U V

Alterna T S

Hipotesis cierta

Tabla 2-1: Matriz de confusion para pruebas de hipotesis

den a las hipotesis nulas, entonces podemos decir sin perder la generalidad que cada hipotesis
esta planteada sobre el parametro ; = I(Hp;) donde I corresponde a la funcion indicado-
ra. Si posteriormente asumimos que estos parametros estan identicamente distribuidos, la
probabilidad a priori de que la hipotesis nula sea cierta es

o=P( i=1):

Una generalizacion natural de las ultimas dos de niciones cuando se tienen en cuenta cova-
riables esta dada por:

Vv .
FDR(xj) = E R R>0;Xj=x; P(R=>0X;=x;)

Q(Xi) = P( i = 1]X| = Xi):

Para poder estimar la probabilidad de que la hipotesis nula sea cierta dadas las covariables
se toma como respuesta la variable aleatoria Y; = I (P; > ) donde P; es el valor p asociado
a la prueba de hipotesis i y es el umbral de signi cancia de tal forma que Y puede ser
interpretada como que la hipotesis nula no ha sido rechazada. Ahora, asumiendo que la
distribucion del valor p bajo la hipotesis nula no depende de las covariables (esta debe ser
uniforme entre cero y uno) y haciendo uso del Teorema 3 en [5] se puede mostrar que
E(YilXi = x;)

o(xi) 1
de donde podemos obtener un estimador de forma natural estimando el valor esperado de Y
dadas las covariables

~o() é(Yij-Xi = Xi):
Boca y Leek proponen que esta estimacion se haga por medio de un modelo de regresion
lineal o log stico. Por ultimo, cabe notar que la estimacion obtenida anteriormente depende
de , para obtener una estimacion nal de la probabilidad de que la hipotesis nula sea cierta
se hace la misma estimacion sobre un rango de valores de lambda: 0:05;0:10;:::;0:95, se
suaviza por medio de splines cubicos con tres grados de libertad y se toma el valor ajustado
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en el ultimo umbral considerado. Para una explicacion mas detallada revisar el art culo
original de Boca y Leek.



3 Objetivos

3.1. Obijetivo general

= Caracterizar el netododo DESeg2 y proponer una metodologa que permita corregir
las falencias encontradas.

3.2. Objetivos espec cos

= |denti car los diferentes hiper-paametros que se pueden a nar en DESeq?2.

= Construir bases de datos simuladas para imitar la variedad de escenarios en los que se
usa comunmente DESeq?2.

= Caracterizar y evaluar el desempeno del netodo sobre las bases de datos simuladas.

= Proponer pautas sobre el uso del metodo con base en la evaluacon y caracterizacon
realizadas.



4 Metodologa

La metodologa para analizar el desempefo de DESeq2 para la clasi cacon de genes diferen-
cialmente expresados en la presencia de conteos con distribucon Poisson y las dos propuestas
de correccon de pruebas nultiples est organizada como sigue: en la seccon 4.1 se presenta
la simulacon de lo datos, los dos escenarios de simulacon (uno variando la proporcon de
conteos con distribucon Poisson y el otro variando las muestras por condicon y anadiendo
conteos atpicos). Luego, en la seccon 4.2 se plantean las medidas utilizadas para evaluar el
desempeno de DESeq2 en la clasi cacon de genes DE.

4.1. Simulacon

4.1.1. Modelo para la simulacon de los conteos

El esquema de simulacon es tomado y modi cado de Soneson et al. [24]. Para empezar
se tienen en cuenta una cantidagiGj de genes, dond& es el conjunto de todos los genes

propiosS; y S, tales queS; [ S, = S, S1\ S, = ; ¥ |Si = |S;), donde S; es el conjunto

de muestras control yS, el conjunto de muestras con fenotipo anormal, o “tratamiento'. Pa-

ra el aralisis de expreson diferencial se tienen en cuenta los conjunt@sf ; GIM" G los
cuales corresponden a los genes con expreson diferencial elevada y reducida respectivamente.

Para la simulacon de los conteos se usa un modelo binomial negativo con parametrizacon
media varianza como sigue:

Yos NB( gs gs(l+ gs gs))

donde ¢s hace referencia al valor esperado de los conteos del gean la muestras, es el
paametro de disperson y cabe notar que si = 0, entonces la distribucon de los conteos
es Poisson. Adicionalmente se tiene que:

E(Ygs): gs = F&MS
G 9ds)
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dondec(s) hace referencia a la condicon, esto eXs) 2 f S;; S,g, M es la profundidad de
secuenciacbn de la muestra y esa dada por Mg = 10°Us, donde Us  U[0:7; 1:4]. Por
efectos pacticos de la simulacon se considera el mismo paametro de disperson para las
dos condiciones, es decirgs = 3 8s2 S.

Para comenzar la simulacon de los conteos nos falta encontragys) ¥y ¢ para todos los
genes,estos no se simulan directamente sino que se obtienen aleatoriamente de estimaciones
de maxima verosimilitud de conjuntos de datos reales bien curados, el proceso de estimacbn
se describe en la siguiente seccon.

Una vez se obtienen las estimaciones de/ ,estas son usadas para el modelo en el grupo 1,
l.e. gs, Y ¢. Para simular la expreson diferencial del segundo grupo se asume el siguiente
modelo

92 g 9t
g= Wgt g
g Exp(1)
donde
8 )
< 1 sig2 Gt
Vg=_ 1 sig2 Gdan

0 en otro caso

y Wy es interpretado como un hiper-paametro que de ne un Imite inferior para el nivel con
gue el segundo grupo se sobre expresa o reprime.

4.1.2. Estimacon de los paametros del modelo

Para la estimacon de los pammetros y se usan dos conjuntos de datos reales, el conjunto
de datos Pickrell [16] y el conjunto de datos Cheung [6] siguiendo el procedimiento planteado
por Soneson et al. [24]. Primero se asume que los conteos del conjunto de datos siguen,
independientemente, una distribucon binomial negativa

Y NB(; (1+ )

con esta parametrizacon podemos escribir el logaritmo de la funcon de verosimilitud de la
siguiente forma
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P(Y =vij; )

i=1

Y

—~
<
ol
=
~
1
<}
(@)

= log (wi+ Y log((yi+1)+ yilog( ) (vi+ HlogL+ )

tyilog — nlog (9 + ‘tlog+ )

al tomar la primera derivada parcial respecto a podemos encontrar

@_X 1 | L1
@— = Yi— (yi + )1+

Y (ny+n)

1+

1+

donde es fcil ver que el estimador de naxima verosimilitud es = y. El estimador de
maxima verosimilitud de  no tiene una forma cerrada y por lo tanto es necesario encontrar
una estimacon por medio de netodos nunericos.

Este procedimiento se lleva a cabo para cada gen en los conjuntos de datos anteriormente
mencionados obteniendo las parejas (}), las cuales son muestreadas para el procedimiento
de simulacbn de la seccon anterior, para mayor informacon sobre el preprocesamiento de
estos dos conjuntos de datos ver Soneson et al. [24].

4.1.3. Escenarios de simulacon

Las matrices de conteos se simularon con la ayuda del paqueimpcodeR23]. Para el primer
escenario de simulacon se consideraron diferentes porcentajes de sobre disperson con el n
de evaluar su efecto en el desempeno de DESeq2. Estos conjuntos de datos a comparar se
simularon jGj = 12500 genes de los cuales el 5% (625) se encuentran sobre-expresados en el
segundo grupo y 5% mnas se encuentran reprimidos, se tono un Imite inferior en la expreson
diferencial dewy = 1:5 y se tomaron 5 eplicas por grupo, i.ejS;j = jS;j = 5. Para poder
analizar el desempeno del modelo de deteccon de expreson diferencial se tuvo en cuenta
una progreson en el porcentaje de genes que no presentaban sobre-disperson Q) y lo
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Tabla 4-1 : Resumen de los primeros escenarios de simulacgihg : ¢ = 0gj representa la
cantidad de genes sin sobredispersbiGaz j la cantidad de genes donde la ex-
preson media del segundo grupo es mayor a la del primerg@"j |a cantidad
de genes donde la expreson media del segundo grupo es menor a la del primero

Conjunto de datos simulados jfg: 4=0gj jGprj jGIw]
Bo 0 0 0
B, 0 2000 500
P, 1250 2000 500
P, 3750 2000 500
P53 6250 2000 500

un escenario sin genes con expreson diferencial, el resumen de los hiper-paametros de la
primera simulacon se encuentra en la Tablal-1.

Para determinar la utilidad de diferentes tipos de correcciones por pruebas multiples se creo
otro conjunto de simulaciones en las que no se tuvieron en cuenta la distribucon Poisson.
Para estas simulaciones se varo la cantidad de muestras por condicon y la fraccon de datos
atpicos aleatorios como se muestra en la Tabla-2.

Tabla 4-2 : Resumen de los segundos escenarios de simulacon. En estas simulaciones tam-
ben se tienen dos grupos por lo que 5y 20 muestras por condicon signi ca que
tenemos 10 y 40 muestras en total correspondientemente

Conjunto de datos simuladog Muestras por condicon Fraccon datos atpicos
C, 5 0
C, 20 0
A 5 0.05
A, 20 0.05

4.1.4. Datos atpicos

La generacon de datos atpicos se llewo acabo segun la propuesta de Soneson y Delorenzi
[24]: se considera cada conteo en la matriz generada de forma independiente y se le asigha
una probabilidad constante (en este caso 0.05) de que dicho conteo sea multiplicado por un
factor aleatorio entre 5y 10.
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4.2. Medidas de desempeno

Al realizar las pruebas de hiptesis se obtienen los valores p, se considera que el gen presenta
expreson diferencial entre las dos condiciones si este valor p es inferior a 0.1 a menos que se
indique lo contrario. Adicionalmente, ya que los datos son simulados, las condiciones de los
genes (diferencialmente expresados o0 no) son conocidas y generar una matriz de confuson
como en la Tabla2-1 es sencillo. Entonces para poder comparar el desempeno del aralisis
de genes DE se usan algunas de las medidas comunes en aplicaciones de clasi cacon.

» Especicidad: o tasa de falsos negativos. Se calcula como la cantidad de genes no DE
gue no fueron detectados como DE por DESeqg2 sobre la cantidad de genes no DE.

= Sensibilidad: o tasa de verdaderos positivos. Se calcula como la cantidad de genes DE
gue fueron detectados como DE por DESeq?2 sobre la cantidad de genes DE.

= Valor predictivo negativo: se calcula como la cantidad de genes no DE que no fueron
detectados como DE por DESeq?2 sobre la cantidad de genes no detectados como DE.

= Valor predictivo positivo: se calcula como la cantidad de genes DE que fueron detec-
tados como DE por DESeq2 sobre la cantidad de genes detectados como DE.

= Tasa de falsos descubrimientos (fdr): se calcula como la cantidad de genes no DE que
fueron detectados como DE por DESeq2 sobre la cantidad de genes detectados como
DE.
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La presentacon de los resultados est organizada de la siguiente manera: en la seccon
5.1 se presenta resumidamente la metodologa DESeq2 como una forma de clasicar los
genes DE, en la seccbn 5.2 se presentan los conjuntos de datos simulados y algunas de sus
propiedades de forma exploratoria. En la seccon 5.3 se evalia el desempeno de DESeq2 con
conteos de distribucon por medio del primer conjunto de simulaciones, luego en la seccon
5.4 se compara el desempeno de DESeg2 con la correccon basada en covariables de Boca y
Leek, en oposicon a la correccon mas conservadora y ampliamente utilizada de Benjamini

y Hochberg. Finalmente en la seccon 5.5 se aplica la metodologa a un conjunto de datos
reales.

5.1. DESeq2 en la clasi cacon de genes DE

El punto de inicio de la metodologa propuesta por Love et al. [14], DESeq2, es la matriz de
conteos, con una la por cada gemy una columna por cada muestra biobgicg, luego los
valoresK; de la matriz corresponden al rumero de lecturas que fueron mapeadas correc-
tamente al geni del genoma de referencia de la muestfa En nuestro caso particular, las

J columnas corresponden a eplicas de las dos condiciones o grupos de tratamiento que se
quieren comparar.

En los experimentos de RNASeq la profundidad de la secuenciacon del ARN mensajero
debe ser ajustada, ya que cada muestra es obtenida de manera independiente y puede haber
variabilidades ecnicas entre una eplica y otra. Por defecto, DESeq2 calcula el factor de
normalizacon para cada muestra como la mediana de las razones entre los conteos y la
media geonetrica por gen. El alculo de los factores de normalizacon corresponde al primer
paso en el diagrama de ujo ilustrado en la Figuré-1, dicho paso tiene como resultado
los conteos normalizadosy; . En las Figuras5-1 y 5-2 los recangulos rojos representan
los productos o @lculos realizados en la metodologa, los recangulos azules representan los
modelos asumidos para las diferentes variables aleatorias y en violeta se encuentra elunico
paso que representa tanto el modelo como el @alculo de los valores ajustados.
Posteriormente, los conteo&;; se modelan por medio de una distribucon binomial negativa
con media j y paametro de disperson ;, esta media ; se asume proporcional a la
abundancia relativa de dicho gen en la muestra; , la constante de proporcionalidad es el
factor de normalizacons; calculado anteriormente, que captura las diferentes profundidades
en la secuenciacon de las diferentes muestras.
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A continuacon se debe especi car el modelo para los conteos como aparece en la Figtia
en nuestro caso, el modelo lineal generalizado (MLG) para dos condiciones quedara de la
siguiente forma:

logk(Gi) = o+ Xi i1

coni =1;2:::51,) =1;2:::;d, &, r =0;1 los coe cientes de la regreson, ¥k; una
variable indicadora para el grupo de tratamiento.

Figura 5-1 : Diagrama de ujo de la metodologa DESeq2, parte 1

Adermas de modelar la abundancia relativa con un MLG, la disperson en la distribucon
binomial negativa ; tiene un modelo que se estima aparte. Para empezar se asume una
distribucon log-normal a priori, con pammetro de varianza 3. Para llevar a cabo el proceso
de estimacon de los paametros de disperson el primer paso es obtener estimaciones maximo

verosmiles ", esto se lleva a cabo por medio de la funcon de verosimilitud de Cox y Reid.
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El segundo paso consiste en ajustar una linea de tendencia a las dispersiones anteriormente
estimadas en funcon de los conteos medios por gen normalizadgs ese paso se lleva a
cabo por medio de un proceso de estimacon iterativo de un MLG de la familia gamma,
en cada iteracon se ajusta el modelo y se obtienen estimaciones por medio de la linea de
tendencia %4 ( ), si la raon entre la estimacon maximo verosimil y la estimacon de la
linea de tendencia se encuentra por fuera de f0y 15, este punto es removido del proceso
de estimacbn y se vuelven a estimar los paametros de la regreson hasta que estos se
estabilicen.

Para obtener las estimaciones de los paametros de dispersbn nales es necesario tener un
valor para la varianza a priori 3,este se calcula como sigue:

m
2= max s 1 Tp :0:25

donde ; corresponde a la funcon trigammam es el rumero de muestrasp el rumero de
paametros en el modelo (en nuestro casp = 2) y s, es la desviacon mediana absoluta
de las diferencias entre el logaritmo de las estimaciones maximo verosmiles y el modelo
de regreson de los paametros de disperson. Una vez se tienen las varianzas a priori, la
estimacon de los paametros de dispersbn se toma como el maximo a posteriori ¥'A" ) de

la verosimilitud de Cox-Reid penalizada por la diferencia entre las primeras dos estimaciones
realizadas para los paametros de disperson.

La estimacon de los coe cientes del MLG, tamben llamados LFC (del ingks "Log fold
change'), se encuentra resumida en la Figui?2. Para estos paametros tamben se asume
una distribucbn a priori, en este caso una distribucon normal con varianza?, para empezar
se obtienen estimaciones naximo verosmileSM'E | con estas estimaciones se obtienen los
valores de las varianzas a priori por medio de la siguiente expreson:

2 — QJ rJ(l p)
@ p)

donde Q; ,j(1 p) corresponde al percentil 1 p de la distribucon emprica de las esti-
maciones maximo verosmiles para los LFC, yQy (X) corresponde al percentilx de una
distribucon normal, para este @lculo DESeqg?2 utilizap = 0:05. La estimacon de los LFC
naliza calculando el maximo a posteriori 7.

Porultimo, la prueba de hipotesis de intees, de que no hay expreson diferencial del gen
entre los grupos Hy : i1 = 0), se lleva a cabo por medio del estadstico de Wald (por lo
gue es necesario estimar la matriz de covarianz@sVv( 7)), individualmente para cada gen.

Por la cantidad de pruebas que se llevan a cabo, es necesario realizar una correccon de los
| valores p por pruebas mnultiples para controlar la tasa de falsos positivos, en este caso se
usa la correccon de Benjamini-Hochberg[4].
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Figura 5-2 : Diagrama de ujo de la metodologa DESeqz2, parte 2

5.2. Simulacon de matrices de conteos

En la Figura 5-3(a) se encuentra el ga co de disperson de medias y varianzas del conjunto

de datosB, donde se puede ver claramente la relacon esperada entre media y varianza por el
modelo de simulacon escogido, en la Figua3 (b) se encuentra el histograma de las medias,
como es de esperarse, es muy similar al de los conjuntos de datos originales presentados en
Soneson [24]. Porultimo, en la Figurab-4 se encuentra el ga co de disperson entre las
medias y los paametros de disperson, de nuevo, tienen un comportamiento muy similar a
los datos reales como era de esperarse.

Al generar los conjuntos de datos sin sobredisperson, se le asigna el paametro de sobredis-
person independiente de su expreson media, raon por la cual en la FiguE5 se ve que en

la simulacon P, los genes sobre la recta identidad abarcan el mismo rango de expreson que
aqguellos por fuera. Al mismo tiempo la varianza de los conteos depende tanto de la expreson
media como del paametro de dispersbn y esto se re eja en que la varianza se aleja mas de
la identidad para niveles altos de expreson media.

A la hora de generar los conteos atpicos se decidd generarlos de forma independiente, el
pagquetecompcodeRtiene la opcon de generar un conteo atpico por gen con cierta probabi-
lidad pero esto no permite que hayan nultiples conteos atpicos en la misma condicon como
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(a) (b)

Figura 5-3 : Ga cos descriptivos de las estimaciones de media y varianza para el conjun-
to de datos simuladosB,. a) Gra co de dispersbn media varianza en escala
logartmica. b) Histograma de medias en escala logartmica

se ve en la Figurab-6. En esta gura podemos ver un gen tpico de la simulacon C2 (sin
datos atpicos) sin sobre expresbon, tamben un gen 6 conteos atpicos en el primer grupoy 1
dato atpico en el segundo, este gen no tiene expreson diferencial pero por los datos atpicos
en el primer grupo es posible que la prueba de hiptesis sea rechazada.

5.3. Desempeno de DESeq2 para conteos con
distribucon Poisson

Como se haba mencionado en la seccon 5, las primeras simulaciones se generan con por-
centajes diferentes de genes sin sobre disperson y de genes diferencialmente expresados con
el propsito de evaluar la in uencia que estas dos condiciones tienen en la clasi cacon de
genes DE. Para esta simulacon se pesaron las pruebas de hiptesis de forma independiente
(ihw, por sus siglas en ingks), histogramas de los valores p se pueden apreciar en la Figura
5-7. Como se esperaba, en la simulacon sin genes DE la gran mayora de los valores p fueron
ajustados a valores muy cercanos a uno, al mismo tiempo en el resto de las simulaciones se
presentan acumulaciones de valores p tanto en valores que normalmente se rechazaran (0 a
0.05) y en valores cercanos a uno. Otra cosa a notar con estas simulaciones con genes DE
siempre tienen la misma cantidad de los mismos, pero a medida que se aumenta el porcentaje
de genes sin sobre disperson, la cantidad de pruebas de hiptesis que se rechazan aumenta
de forma consistente.

Para evaluar el desempeno general de las clasi caciones hechas sobre las simulaciones, se
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Figura 5-4 : Ga co de dispersbn media-disperson del conjunto de datos simulado8, en
escala logartmica

generaron las curvas ROC (receiving operating curve) asociadas a cada simulacon como se
puede observar en la Figur&-8. En general las clasi caciones no son malas dada la granarea
bajo cada una de las curvas, aun as es fcil apreciar una gran diferencia entre la simulaciones
con genes sin sobre disperson y aquella en la que todos los genes tienen cierto grado de sobre
disperson (B1l), esto nos dice que para la metodologa es nas sencillo detectar los genes DE
si no existe sobre disperson oesta est limitada, incluso en el caso extremo de 50 % de genes
sin sobre dispersbn esta tendencia se mantiene.

Finalmente, para hacer una comparacon nmas a fondo, en la Figura-9 se evaluaron cuatro
nmetricas de las clasi caciones generadas al escoger 0.05 como umbral de signi cancia en las
pruebas de hiptesis. Al hacer las correcciones por pruebas multiples se escogb una tasa de
falsos descubrimientos del 0.05; luego el valor predictivo positivo debera ser cercano a 0.95,
se puede notar que este est por debajo de lo esperado acercandose nmas a 0.9. Podemos
ver que la especicidad no vara mucho entre simulaciones o no con una tendencia clara.
Tamben podemos ver una tendencia en el valor predictivo negativo, pero esta netrica no
es tan relevante y en todo caso los valores son aceptables. Porultimo, las diferencias mas
grandes se encuentran en la sensibilidad (la habilidad de detectar los genes con expresbn
diferencial),este es otro nombre para la potencia, la netrica que mas se quisiera mejorar no
lo por que es launica con valores por debajo de 0.8 sino tamben porque en un aralisis de
expreson diferencial las decisiones se toman en torno a los genes clasi cados como DE, luego
es muy importante que esta lista sea lo mas con able posible incluso si no es completamente
exhaustiva.

Para entender mejor la razon por la cual un nmetodo que asume una distribucon binomial
negativa parece tener mejor desempefo con una distribucon Poisson debemos ver las esti-
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Figura 5-5 : G co expresbn media - varianza para dos conjuntos de datos simuladd3;
y Py, la linea roja es la identidad (cuando la media es igual a la varianza)

Figura 5-6 : Conteos normalizados por DESeq2 de genes sin sobre expreson en dos simula-
ciones, el gen de la simulacon A2 tiene 7 conteos atpicos (6 en el primer grupo
y 1 en el segundo), el gen de la simulacon C2 no tiene conteos atpicos
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Figura 5-7 : Histogramas de los valores p crudos obtenidos por DESeg2 de las pruebas de
expreson diferencial en diferentes simulaciones

maciones generadas por DESeq2 para las diferentes simulaciones. En la parte izquierda de
la Figura 5-10 podemos ver que las estimaciones por gen se pueden separar por aquellas
gue eshn cerca y siguen la linea de tendencia y aquellas que no porque se encuentran en
el centro y fondo del ga co, al realizar el ajuste lo el primer grupo va a estar realmente
representado en la linea de tendencia y cuando se calcula la estimacon nal aquellas esti-
maciones gue ya estaban cerca no cambian mucho pero las que estaban alejadas se acercan
considerablemente, aun as es fcil distinguir los dos grupos en las estimaciones nales. A la
derecha del mismo gia co podemos ver que esos dos grupos tan bien de nidos corresponden
casi completamente a aquellos genes con sobre disperson y aquellos sin.

Aunque DESeq2 sobre estima las dispersiones para los genes que se simularon con distri-
bucon Poisson, estas estimaciones siguen siendo pequenas en comparacon al resto; este
comportamiento se ve re ejado en los errores estindar estimados para los LFC como se evi-
dencia en la Figura5-11. Si en esta gura combiraramos todos los genes por simulacon los
diagramas de caja y bigotes tendran una tendencia a bajar ya que las estimaciones de los
genes provenientes de distribuciones Poisson son considerablemente menores y en porcentaje
son cada vez mas.

Porultimo, recordemos que DESeq2 es generalmente considerado una metodologa conser-
vadora ya que, a comparacon de otros netodos, esta tiende a llamar DE menos genes. Al
introducir mas genes con distribucon Poisson en vez de binomial negativa las estimaciones
de las dispersiones son menores lo cual hace que sea (en general) nas facil rechazar las prue-
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Figura 5-8 : Curvas roc clasi cacon de genes DE en algunas simulaciones. La clasi cacon
esh dada por los valores obtenidos por DESeq2

bas de hiptesis, es decir, al incrementar el porcentaje de genes con expreson proveniente
de una distribucon Poisson DESeq2 se vuelve nas liberal al llamar genes DE como se pudo
observar en la Figuras-7.

5.4. Correccon por pruebas nmultiples basada en
covariables

Para de nir si una covariable es informativa lo mas conun es crear histogramas de los valores

p para diferentes grupos basados en dicha covariable [10], [9]. En la Fighh2 se presentan
dichos histogramas para la simulacon C1 siendo la covariable el conteo normalizado mediano
por gen, los seis grupos se construyeron de tal forma que cada grupo tuviera la misma canti-
dad de genes. Lo que se busca principalmente es que en la regon inicial (aproximadamente
entre 0 y 0.1) haya una tendencia no constante bien marcada, en este caso es bastante claro
gue para valores pequefos de la covariable el rumero de rechazos es bajo pero para valores
altos el porcentaje de rechazo es muy superior. Este ga co tamben esutil para veri car uno

de los supuestos del modelo ya que si, a excepcon de los valores entre 0 y 0.1, el histograma
es aproximadamente uniforme esto es un buen indicio de que la covariable es independiente
de la prueba de hipotesis.

Una covariable comunmente usada en la correccon de pruebas nultiples es el promedio por
gen de conteos normalizados, en las simulaciones tamben se tuvieron en cuenta la mediana
y el tercer cuartil de los conteos normalizados por gen esperando queesto brindara robustez



5.4 Correccon por pruebas nultiples basada en covariables 23

Figura 5-9 : Sensibilidad, especi cidad, valores predictivos positivo y negativo para diferen-
tes simulaciones. La clasi cacon se basa en los valores p de la prueba de Wald
en DESeq2 con un umbral de 0.05. La linea continua corresponde a la mediana
de 100 simulaciones y las barras verticales abarcan desde el percentil 1 hasta el
99

al procedimiento sin perder la informacon sobre la potencia de la prueba. En la Figubal3

se presentan los resultados de las simulaciones, ya que los genes se de nen como DE basados
en una tasa de falsos descubrimientos (en este caso 0.05), se espera que el VP positivo sea
cercano a 0.95, pero vemos que la metodologa tiene problemas con el control de la tasa de
falsos descubrimientos.

En la Figura 5-13 vemos que la diferencia entre las tres covariables, media, mediana y tercer
cuartil es mnima. Aun as, la diferencia entre utilizar BH o BL es bastante evidente en

la mediana de las netricas y basandonos en las barras de error que cubren el 98 % de las
simulaciones, tamben es consistente. Como se sabe, la correccon de BH es conservadora, y al
aplicar la correccon de BL siempre obtendremos valores p a lo nas, iguales a los corregidos
por BH; esto quiere decir que al clasi car los genes llamados DE bajo BH, estos son un
subconjunto de los genes llamados DE por BL. Esta propiedad lleva a que, como vemos en la
Figura 5-13, la sensibilidad de la clasi cacon aumenta en la mayora de los casos pero el VP
positivo disminuye. Aunque Al haya sido launica simulacon en la cual la sensibilidad no
aumenb, cabe resaltar que el escenario es poco favorable y es posible que la combinacon de
pocas muestras con los datos atpicos haya di cultado la identi cacon de la relacon entre la
covariable y la proporcon de valores p consistentes con la hipotesis nula de que la expreson
media en los dos grupos es la misma.
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