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RESUMEN

Los avances recientes en las tecnologias de secuenciacion nos han brindado una
oportunidad sin precedentes para entender mejor el papel de la gendmica, epigenética
y transcriptémica en la regulacién de la expresién génica. Un andlisis integrativo de
experimentos en los que se han medido varias de estas dmicas proporciona una descripcién mas
clara y completa de los procesos biolégicos, fenotipos o enfermedades estudiados. Sin embargo,
muchas de las estrategias de integracion de datos descritas en la literatura consisten en
analizar por separado cada tipo de datos émicos y comparar “integrativamente” los resultados,
ya que todavia se carece de herramientas estadisticas para la integracién de datos que puedan

ser utilizadas por investigadores que no son expertos en estadistica.

El desarrollo de una herramienta estadistica para la integracién de datos multi-6micos
plantea no pocos desafios. Primero, la gran cantidad de variables émicas (miles de genes)
en comparacién con los pequenos tamarnios de muestra en este tipo de experimentos (por
lo general, no més de decenas de muestras biol6gicas). En segundo lugar, el nivel inherente
de ruido en las tecnologias 6micas. Y tercero, el diseio de una herramienta que sirva para
una amplia gama de escenarios bioldgicos o disenios experimentales y ayude a interpretar los
resultados y a responder a las preguntas bioldgicas.

En este trabajo, hemos explorado diversas estrategias estadisticas para superar estas
limitaciones en el contexto de los modelos lineales generalizados de forma que se puedan
obtener modelos tutiles que expliquen la regulacion de la expresién génica. Para facilitar la
aplicacién de dichas estrategias a usuarios no estadisticos, hemos generado una libreria en el
lenguaje estadistico R y una aplicaciéon web mediante Shiny que se ha puesto a disposicién de
cualquier investigador a través del repositorio ptiblico Bitbucket: https://bitbucket.org/

Conesalab/more/.

Palabras clave: integraciéon de datos multi—-6micos, regulacion de la
expresion génica, modelos lineales generalizados, bioinformatica, paquete
en R, Shiny.
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RESUM

Els avangos recents en les tecnologies de seqiienciacié ens han brindat una oportunitat
sense precedents per a entendre millor el paper de la genomica, epigenetica i transcriptéomica
en la regulaciéo de l'expressié genica. Una analisi integrativa d’experiments en que s’han
mesurat diverses d’estes omiques proporciona una descripcié més clara i completa dels
processos biologics, fenotips o malalties estudiats. No obstant aix0, moltes de les estrategies
d’integracié6 de dades descrites en la literatura consistixen a analitzar per separat cada
tipus de dades omiques i comparar “integrativament” els resultats, ja que encara no es
tenen ferramentes estadistiques per a la integracié de dades que puguen ser utilitzades per

investigadors que no sén experts en estadistica.

El desenvolupament d’una ferramenta estadistica per a la integracié de dades
multi-omiques planteja no pocs reptes. Primer, la gran quantitat de variables omiques (milers
de gens) en comparacié amb les xicotetes grandaries de mostra en aquest tipus d’experiments
(generalment, no més de desenes de mostres biologiques). En segon lloc, el nivell inherent de
soroll en les tecnologies omiques. I tercer, el disseny d’una eina que servisca per a una amplia
gamma d’escenaris biologics o dissenys experimentals i ajude a interpretar els resultats i a
respondre a les preguntes biologiques.

En aquest treball, hem explorat diverses estrategies estadistiques per a superar aquestes
limitacions en el context dels models lineals generalitzats de manera que es puguen obtindre
models ttils que expliquen la regulacié de l’expressié genica. Per a facilitar ’aplicacié
d’aquestes estrategies a usuaris no estadistics, hem generat una llibreria en el llenguatge
estadistic R i una aplicacié web mitjangant Shiny que s’ha posat a la disposicié de qualsevol
investigador a través del repositori public Bitbucket: https://bitbucket.org/Conesalab/

more/.

Paraules clau: integracié de dades multi—-omiques, regulacié de ’expressio

genica, models lineals generalitzats, bioinformatica, paquet en R, Shiny.
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ABSTRACT

Recent advances in sequencing technologies have given us an unprecedented opportunity
to better understand the role of genomic, epigenetic and transcriptomic features in the
regulation of gene expression. An integrative analysis of experiments in which several of
these omics have been measured provide a more full and clear picture of the studied biological
processes, phenotypes or diseases. However, many of the data integration strategies described
in the literature consist on separately analysing each omic data type and “integratively”
comparing the results since there is still a lack of statistical tools to perform data integration

that can be used by researchers that are not expert on statistics.

Developing a statistical tool for multi-omic data integration poses no few challenges. First,
the huge number of omic variables (thousands of genes) compared with the small sample sizes
in this type of experiments (usually not more than tens of biological samples). Second, the
inherent level of noise in the omic technologies. And third, the design of a tool that serves for
a wide range of biological scenarios or experimental designs and helps to interpret the results
and answer the biological questions.

In this work, we have explored various statistical strategies to overcome these limitations
in the context of generalized linear models so that useful models can be obtained that
explain the regulation of gene expression. To facilitate the application of these strategies
to non-statistical users, we have generated a library in the R statistical language and a Shiny
web application that has been made available to any researcher through the Bitbucket public

repository: https://bitbucket.org/Conesalab/more/.

Key words: multiomic data integration, gene expression regulation,

generalized linear models, bioinformatics, R package, Shiny.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. ;Qué son las émicas?

La célula es la unidad basica morfoldgica y funcional de vida del organismo, cuyas
tres principales componentes son la membrana celular, el citoplasma y el ntcleo. Este
ultimo es quien alberga el material genético: los cromosomas (que en conjunto forman
el genoma) en las células eucariotas (animal). En cambio, en las células procariotas

(bacterianas) el material genético esta disperso en el citoplasma (capitulo 1 en [18]).

Eukaryotic cell Prokaryotic cell

cell membrane

mitechondrion Capsule
Cell wall
Plasma membrane

cyteplasm

nucheus

endoplasmatic
reticulum

lysosame

ribosome

Gelgi K .
apparatus Bacterial flagellum
Nucleoid {Circular DNA)

Figura 1.1: Célula procariota y eucariota.

Los cromosomas estan formados por un acido nucleico que contiene la informacion
genética, el ADN (acido desoxirribonucleico). EI ADN posee una estructura de doble
hélice, siendo cada cadena una secuencia de nucledtidos compuesta por las siguientes
bases nitrogenadas: adenina (A), guanina (G), citosina (C) y timina (T), enfrentandose
siempre en la doble cadena A con T y C con G, siendo las bases enfrentadas bases
complementarias (véase la Figura 1.2). A lo largo de las cadenas de ADN se encuentran
los genes, unidades fisicas y funcionales que contienen la informacién sobre cémo deben

funcionar las células del organismo.
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Figura 1.2: Estructura del ADN.

Sin embargo, las reacciones bioquimicas que tienen lugar en la célula (metabolismo)
que permiten al organismo crecer, reproducirse, responder a cambios en diferentes
entornos... son catalizadas por proteinas, llamadas enzimas. Las proteinas son grandes
moléculas formadas por cadenas lineales de aminoacidos que son determinadas
mayoritariamente por la genética del propio organismo. Los genes que codifican
proteinas se transcriben dando lugar a los transcritos (moléculas de ARN), que salen del
nicleo y son traducidos a proteinas, que son sintetizadas por los ribosomas localizados
en el citoplasma. Por otro lado, los productos intermedios y finales de las reacciones
bioquimicas (metabolémicas) son los llamados metabolitos.

La necesidad de comprender el comportamiento celular a nivel molecular ha dado
lugar a nuevas disciplinas de investigaciéon conocidas como émicas. Hasta finales del
siglo pasado, se estudiaban unos pocos genes, proteinas... en un mismo experimento.
La aparicion de las tecnologias de alto rendimiento ha permitido estudiar en un mismo
ensayo todas o una gran parte de las moléculas de interés presentes en la célula, dando
lugar a los datos émicos. Existen muchas disciplinas émicas diferentes, algunos ejemplos

SO1:

i) Gendémica. Es la ciencia que estudia la composicion genética de los organismos,

a través del genoma (conjunto completo de todos los genes), que no debe
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confundirse con la genética que estudia los genes individualmente. Tiene muchas

aplicaciones, como el estudio de enfermedades genéticas o desarrollo de farmacos.
ii) Transcriptémica. Ver seccién 1.1.1.

iii) Proteémica. El conjunto completo de proteinas en la célula se denomina
proteoma y, consecuentemente, el estudio de la estructura y funciéon de las
proteinas se conoce como proteémica. La proteémica estudia la estructura de las
proteinas, las interacciones entre estas o la identificacién de aquellas proteinas
cuya presencia, ausencia o alteracién se relaciona con determinados estadios

fisiologicos.

iv) Metabolémica. Su objetivo es detectar, cuantificar y dilucidar la estructura
de los metabolitos que, en conjunto, representan el metaboloma de una célula,

tejido, 6rgano u organismo.

Estas recientes tecnologias han permitido diferentes avances en campos como la
biotecnologia, la ecologia o medicina, ya que permiten describir los genomas de una
gran variedad de organismos, estudiar los cambios en la expresién (o transcripcién) de
los genes por efectos del entorno celular (véase seccién 1.1.1), analizar la induccién de
un nuevo farmaco, etc. Por lo que cada émica busca proporcionar informacion especifica
sobre los sistemas bioldgicos, los elementos que conforman la célula y la relacion entre el
genotipo y el fenotipo. El genotipo es la informaciéon genética de un individuo, mientras
que el fenotipo son las caracteristicas visibles de dicho individuo, que resultan de la
interaccién entre su genotipo y el medio.

Sin embargo, las disciplinas émicas han supuesto también un gran reto, ya que han
generado conjuntos de datos masivos y el cientifico tiene que tratar con ellos, asumiendo

el desafio del manejo, procesamiento y analisis de los datos émicos.

1.1.1. Transcriptémica

De todas las émicas, aquella que tendra un total protagonismo en este trabajo es
la transcriptémica, por lo que en esta seccién se describe en detalle.

Como se ha dicho anteriormente, las proteinas son las responsables de catalizar los
procesos bioquimicos que tienen lugar en las células, por lo que el objetivo primordial
es la sintesis de proteinas, es decir, el proceso mediante el cual tiene lugar la formacion
de las proteinas a través del codigo genético almacenado en el ADN. La sintesis de
proteinas consta de dos procesos: la transcripciéon y la traduccion.

La transcripciéon surge del hecho de que el material genético se encuentra en el

nicleo y los ribosomas que son los encargados de la sintesis de proteinas se encuentran



en el citoplasma. En este primer proceso los genes son transcritos o copiados a otra
molécula, el ARN mensajero (ARNm) (capitulo 8 en [31]). E1 ARN (&cido ribonucleico)
tiene una estructura similar a la del ADN: consta de una sola cadena en lugar de la doble
hélice y la base nitrogenada timina es reemplazada por el uracilo (U). En particular, el
ARNm es el acido ribonucleico que transfiere el cédigo genético procedente del ADN
del ntucleo celular a un ribosoma que se encuentra en el citoplasma. Las moléculas de
ARN que se transcriben a partir de los genes se llaman transcritos, y la expresién de
un gen determinado se define como la cantidad de transcritos producidos a partir de
él.

Una vez el ARNm ha sido transportado a los ribosomas, tiene lugar el proceso
de traducciéon: dicho ARNm se traduce a una secuencia determinada de aminoacidos
que constituyen una proteina. Por lo tanto, el cédigo genético permite traducir la
informacién escrita en el lenguaje de los dcidos nucleicos (nucledtidos) al lenguaje de
las proteinas (aminodcidos), siendo valido para cualquier ser vivo.

Asi pues, mientras que la informacién contenida en los genes es estatica, la expresion
génica varia con el tiempo, segtn las condiciones ambientales, la etapa de desarrollo del
organismo, etc. Por todo esto, la transcriptémica analiza esencialmente la comparacion
de perfiles de expresién génica entre distintos genotipos (muestras biolégicas, grupos
de individuos o condiciones experimentales) para analizar y comprender los distintos
procesos biolégicos. Los genes que muestren un cambio en su expresion entre
condiciones diferentes seran los mas relevantes para caracterizar los distintos genotipos
y se dird que son genes diferencialmente expresados. La seleccion de los genes
diferencialmente expresados se llama anélisis de expresion diferencial. Estos genes seran

los candidatos a ser biomarcadores o dianas terapéuticas, por ejemplo.

An mRNA copy of the gene
is made in the nucleus.

Ribosome \"

Protein ‘,f‘l

Amino acids are linked to
one another at the ribosome
to create the protein encoded
by the mRNA.

Figura 1.3: Procesos de transcripcion y traduccion.



1.1.2. ;Cbémo se mide la expresién génica?

La medida de la expresion génica es importante, ya que asi es posible cuantificar
el nivel de activacion de un gen determinado en la célula. El estudio de la expresion
génica permite, por ejemplo, identificar una infeccion virica de la célula, si un paciente
es vulnerable a padecer una enfermedad o la induccién de un factor de transcripcion
(proteinas reguladoras cuya funcién es controlar qué genes se activan o desactivan en
el genoma).

Existen diversos métodos para medir el nivel de expresion génica. En particular,
para medir el nivel de expresién de miles de genes (o incluso todo el genoma), es
imprescindible el uso de técnicas de alto rendimiento, que incluyen la tecnologia de
microarrays y la secuenciacion de nueva generacién (Next Generation Sequencing, NGS
[21], [37]) como RNA-seq, entendiéndose por secuenciacion la determinacion del orden

de los nucledtidos.

i) Microarrays. Un microarray es un soporte sélido (portaobjetos) que contiene
secuencias de ADN correspondientes a diversos genes (miles), llamadas sondas.
El funcionamiento de los microarrays se basa fundamentalmente en que las
secuencias complementarias de acidos nucleicos tienden a emparejarse entre si.
Por lo tanto, las muestras de ARN se tratan para transformarlas en ADN
complementario (ADNc), que es una hebra de ADN de doble cadena que
constituye una secuencia totalmente complementaria del ARN que se estd
tratando. A continuacién, estas muestras tratadas se inyectan en el microarray
para que entren en contacto con las sondas y se unan para medir mediante
fluorescencia el nivel de expresion. Los valores de expresion génica medidos con
esta técnica son intensidades de fluorescencia y, por tanto, de naturaleza continua
(Figura 1.4).

ii) RNA-seq. Es una forma alternativa para medir el nivel de expresién sin la
necesidad de tener conocimiento previo de los genes de un organismo, como
sucedia en los microarrays. Aqui, también se toma la muestra de ARN y se
transforma en ADNc para secuenciarlo en plataformas de alto rendimiento como,
por ejemplo, Illumina [44]. La secuenciacién del ADNc da lugar a millones de
lecturas, que después son asignadas a cada gen segun su secuencia. Por lo tanto,
los valores de expresién génica obtenidos mediante la tecnologia RNA-seq son el
numero de lecturas asociadas a cada gen, es decir, de naturaleza discreta (Figura

1.5).
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Figura 1.4: Medida de la expresiéon génica a través de microarrays.
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Figura 1.5: Medida de la expresion génica con RNA-seq.

1.1.3. Problematica en los datos 6micos

En el analisis estadistico de datos émicos se presentan una serie de problemas o
retos a los que el cientifico debe enfrentarse. Un problema comun es el que se conoce
como “maldicién de la dimensién”, que se refiere al nimero elevado de variables (por
ejemplo, genes) que deben analizarse frente a un reducido tamafio muestral (muestras
bioldgicas). El reducido tamafnio muestral puede deberse al elevado coste de las pruebas
o a la carencia de individuos que padezcan una determinada enfermedad, entre otras.

Esto suele conllevar una falta de potencia estadistica, que puede conducir a resultados



erroneos.

Por otro lado, la presencia de ruido a causa de la propia técnica de medicion
es otro problema a tener en cuenta. Las posibles consecuencias son la presencia de
medidas poco fiables y que variables u observaciones no sean comparables entre si.
Estos problemas pueden solucionarse, o al menos paliarse, a través de un preprocesado
de los datos que recibe el nombre de normalizacion.

Ademas, también pueden haber sesgos en las mediciones, en el sentido de que las
muestras biolégicas hayan sido procesadas por diferentes personas, laboratorios o en
distintos momentos. Este sesgo se conoce como efecto por lotes y puede llegar a ser
importante, ya que estos efectos pueden enmascarar un factor de interés o llevar a
conclusiones erréneas.

Por tltimo, como los datos pueden ser de diferente naturaleza (continua o discreta),
estadisticamente tendran que abordarse de formas diferentes, ya que tendremos
distintas distribuciones de probabilidad y los modelos clasicos tendran que ser revisados
para abordar este problema. En el caso de datos discretos, la transformacién de estos
a continuos no es una tarea sencilla y mas sabiendo que tenemos un reducido tamano
muestral. La distribucién de probabilidad asociada a datos de conteos usualmente es
la de Poisson. Sin embargo, esta distribucién presenta el problema de no caracterizar
correctamente la variabilidad biolégica, ya que en una distribuciéon de Poisson se tiene
que la media y la varianza son iguales. Por lo tanto, surge la necesidad de acudir a
una familia méas general para modelizar la sobre-dispersion observada en los datos de
conteos procedentes de técnicas de secuenciacién: la Binomial Negativa, en la que la

distribucién de Poisson es un caso particular.

1.2. ;Qué es la bioinformatica?

En el ambito de los datos 6micos, se pueden abordar diferentes tipos de anélisis,
entre otros, el estudio de la expresion génica, la determinacion de las estructuras
proteicas codificadas por los genes o las interacciones entre distintos tipos de moléculas.
Para ello, el uso de ordenadores resulta ser indispensable para poder tratar con grandes
cantidades de datos y, por lo tanto, nace el concepto de bioinformatica.

La bioinforméatica es un campo multidisciplinar, ya que combina la biologia, la
informatica, la matemaética y la estadistica, entre otras, para modelar procesos celulares
a partir del andlisis de datos émicos generados mediante técnicas de alto rendimiento.

Por ello, los principales objetivos de la bioinformatica son:

i) Organizar los datos de forma que pueda accederse a la informacién existente,

realizar el proceso de normalizacién de los datos o corregir el efecto por lotes.
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ii) Desarrollar herramientas y métodos para el andlisis de los datos émicos.

iii) Aplicacién de estas herramientas con el fin de analizar e interpretar los resultados
de una manera significativamente bioldgica, en el sentido de que los resultados se

correspondan con el conocimiento biolégico que poseemos.

La bioinformética es un campo que estd en continuo crecimiento y cada vez méas
son los estudios e investigaciones que se llevan a cabo dentro de esta disciplina. De
hecho, entre los anos 1980 y 2000 es cuando la bioinformética ha experimentado su
mayor despunte [20].

Tradicionalmente, los sistemas biolégicos han sido estudiados de forma individual, es
decir, para cada gen, proteina..., mientras que la bioinformatica va mas alla: los analisis
son globales (estudio de las dmicas) cuyo propdsito es descubrir patrones comunes que

se aplican a diversos sistemas.

1.3. Integracién de datos multi-6micos

Como hemos visto anteriormente, el analisis individual de cada émica nos aporta
informacion sobre aspectos diferentes del funcionamiento de un sistema biolégico. Sin
embargo, medir distintas émicas en el mismo sistema nos permite obtener una visién
mas global de los mecanismos celulares que dan lugar a un fenotipo concreto. En el
caso de la transcriptomica, en concreto, es muy interesante conocer qué elementos
intervienen en la regulacién de la expresién génica en un momento o condicion
experimental determinados. Existen distintos tipos de regulacion de la expresién de

un gen. Algunos ejemplos son:

e Los microRNAs (miRNAs), que son genes cortos que dan lugar a transcritos
cuya mision es degradar el ARNm y por tanto inhibir la expresion del gen. La
expresion de los miRNAs se puede medir también con microarrays o protocolos

de secuenciacion especificos (small RNA-seq).

e Los factores de transcripcion (TFs), que son proteinas que se pegan a la regién
promotora del gen y pueden activar o inhibir su expresién. Se puede medir la
expresién de los genes que dan lugar a estas proteinas de la misma forma que
se mide la expresién de cualquier otro gen, por ejemplo, mediante microarrays o
RNA-seq.

e La accesibilidad de la cromatina. La cromatina es la forma en la que se dispone
el ADN en el ntcleo de la célula, que esta totalmente compactado. Para que la

maquinaria de transcripcion pueda actuar en un gen determinado, la cromatina



tiene que “desplegarse”, es decir, estar accesible. La accesibilidad de la cromatina

se puede medir mediante técnicas de secuenciacion como DNase-seq o ATAC-seq.

e La metilacion del ADN, que es uno de los mecanismos epigenéticos mas
importantes. Es fundamental en la regulacion del silenciamiento génico, ya que
puede provocar alteraciones en la transcripcion sin necesidad de que se produzca
una alteracion en la secuencia del ADN. De nuevo, la metilacién se puede medir

mediante técnicas de microarrays o de secuenciacién masiva.

Por tanto, medir varias de estas 6micas en el mismo sistema junto con los datos
de expresion génica nos ayudara a entender los procesos que hacen que los genes se
activen o inhiban bajo ciertas condiciones (enfermedades, etapas de desarrollo, etc.). No
obstante, para sacar partido de toda esta informacién multi-émica, es clave disponer de
métodos estadisticos que permitan integrar todas las dmicas en el mismo modelo y, al
tiempo, den solucién a los distintos problemas que, como vimos en la seccién anterior,
plantean este tipo de datos.

En la integracion multi-6mica, como en cualquier anélisis estadistico, es importante
que todas las émicas y variables adicionales que quieran anadirse al andlisis, se midan
en los mismos individuos (muestras biolégicas, pacientes...), o al menos sean de alguna
forma equiparables. Ademas, debe realizarse un diseno del experimento adecuado a los
objetivos o cuestiones que queremos abordar, debe tenerse en cuenta el tamano muestral
para obtener una buena potencia estadistica y no obtener resultados erréneos, asi como
el tipo de émica, o variables adicionales a considerar en el andlisis, entre otras. Una
vez establecido todo lo anterior, se podran determinar las herramientas estadisticas
adecuadas para realizar la integracién e interpretacion de los resultados.

Encontrar métodos adecuados para el andlisis estadistico de datos multi-émicos
sigue siendo un reto dentro de la bioinformatica, especialmente si buscamos
herramientas que estén ptublicamente disponibles para toda la comunidad cientifica,
y faciles de utilizar para investigadores que no sean expertos en estadistica o
lenguajes de programacion. Aunque se han disenado o adaptado diferentes metodologias
estadisticas [16], que incluyen tanto métodos de aprendizaje no supervisado (andlisis en
componentes principales, clustering...) como supervisado (modelos de regresion lineal,
regresién por minimos cuadrados parciales, andlisis discriminante...), sigue existiendo
una carencia de herramientas adecuadas.

En el presente trabajo, nos centraremos en la integracién de datos multi-6micos para
el estudio de la regulacién de la expresion génica. Para ello, se utilizara una estrategia
basada en los modelos lineales generalizados (GLM), que son una extensién de los

modelos de regresion lineal miultiple que admiten mas distribuciones de probabilidad
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para la variable respuesta ademas de la distribucién normal y, por tanto, proporcionan
un marco mas flexible para la integracién de datos 6micos. En concreto, partiremos
de la primera versién del método MORE (Multi-Omics REgulation) disenada por el
grupo de Genémica de la Expresion Génica del Centro de Investigacion Principe Felipe,
donde se ha desarrollado este trabajo. Los modelos MORE toman la expresion génica
como variable respuesta y los posibles reguladores y condiciones experimentales como
variables explicativas. MORE esta programado en R y adaptado para ser utilizado en
datos émicos. En la nueva version de MORE que se propone en este proyecto, no solo
se amplian sus funcionalidades, como se vera méas adelante, sino que se crea un paquete
de R y una versién web del mismo con R Shiny para que pueda ser usado de forma

facil por la comunidad cientifica.
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Capitulo 2

Objetivos

Los objetivos de este trabajo se fijaron a partir de una primera versién del
método MORE (Multi—-Omics REgulation) que habia sido desarrollada por el grupo
de Gendémica de la Expresiéon Génica del Centro de Investigacion Principe Felipe.
En concreto, y con la idea de mejorar las funcionalidades y aplicabilidad de dicha

herramienta, se establecieron los tres objetivos principales siguientes:

1. Introducir nuevas funcionalidades en el método MORE:

e Desarrollo y correccion de funciones para estudiar émicas reguladoras de
naturaleza categérica con valores binarios (0 6 1): filtro de baja variacién
de reguladores, estudio de correlacion para evitar multicolinealidad y
adaptacion de otras funciones de MORE para que acepten y procesen

correctamente este tipo de variables binarias.

e Desarrollo de una funcién que extraiga una tabla resumen de los resultados
de los modelos de regresién (genes, reguladores, démicas, coeficientes
de regresién...), asi como la construcciéon de una funcién auxiliar que
permita realizar contrastes de hipdtesis sobre combinaciones lineales de los

coeficientes de regresion.

e Correccién del codigo de R ante los nuevos cambios planteados en MORE.

2. Desarrollo de un paquete en R: conversion de los scripts del algoritmo MORE
en un paquete para que pueda ser utilizado por la comunidad cientifica. Esto
conlleva el desarrollo y construccién del paquete, asi como la redacciéon de la
documentacién de ayuda relativa a las funcionalidades principales que constituyen
el paquete MORE.

3. Construccion de una aplicacion web del método MORE a través de R Shiny para

usuarios poco familiarizados con lenguajes de programacion, es decir, evitar que
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un usuario tenga que lidiar con cédigo y manejo de funciones. Esto implica la
programacion en R del estilo e interfaz de usuario de la aplicacion, asi como la

ejecucién interna del propio algoritmo.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Software R

En estadistica y en particular en bioinformatica, R es uno de los lenguajes de
programacion més usados. R es un entorno y lenguaje de programacién para el
calculo, andlisis de datos y gréficos. Entre otras caracteristicas, R dispone de una
amplia e integrada coleccién de herramientas para el andlisis estadistico de datos,
almacenamiento y manipulacién efectiva de los datos, asi como graficos que incrementan
potencialmente la interpretabilidad de los resultados. En [41] puede encontrarse una
introduccién del lenguaje R.

Existen diversos entornos de desarrollo para la programacion en R, pero sin duda
el mas utilizado es RStudio por su potencia e interfaz intuitiva (véase Figura 3.1).
RStudio es un software libre y la comunidad que aporta informacién y soporte es muy

numerosa, lo que le hacen ser un software especialmente atractivo.

€ Rstudio - X
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
o -lople- - dains -

Console  Terminal =)

R version 3.5.1 (2018-07-02) -- "Feather Spray"
copyright (C) 2018 The R Foundation for statistical computing
Platform: Xx86_64-n64-mingw32/x64 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'licenseO)' or 'licenceO' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.

Type 'contributors()' for more information and

‘citationO)' on how to cite R or R packages in publications.
Type 'demo()’ for some demos, 'help()’ for on-Tine help, or
*help.start()’ for an HTML browser interface to help.

Type 'q0)’' to quit R.

>

Files Plots Packages Help Viewer fm)

ot -

Figura 3.1: Interfaz RStudio.
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Muchas de las técnicas estadisticas usadas para el analisis de datos se encuentran
en el entorno base de R, mientras que otras se encuentran en las librerias (packages)
que aporta la comunidad cientifica. CRAN (https://cran.r-project.org/) es el
principal repositorio de librerias de R. Sin embargo, existen otros repositorios mas
especificos para determinadas disciplinas, como es el caso de Bioconductor (https:
//www.bioconductor.org/), que aglutina las librerias més utilizadas en el campo
de la bioinformatica. Bioconductor es un repositorio libre que proporciona a los
usuarios herramientas estadisticas para el analisis e interpretaciéon de datos 6micos
[13]. Otros repositorios genéricos como GitHub o Bitbucket también suelen utilizarse

para almacenar ptblicamente librerias de R.

3.2. Modelos Lineales Generalizados

Supongamos que se tiene un vector de observaciones, y € R"™ | una realizacion
de la variable aleatoria Y. Ademas, sean los valores de p variables explicativas,
X1, Xo,...,X,, para las n observaciones consideradas. Denotando por z;; el valor del
individuo i-ésimo en la variable X, siendo7=1,2,...,ny j=1,2,...,p, se tiene que

los datos se pueden expresar en forma matricial, X, .

Ty Tz o Typ

Tp1 Tp2 - Tnp

Supongamos que las observaciones de la variable aleatoria Y son independientes,
siguen una distribucién normal, son homogéneas y los valores medios de la variable

respuesta dependen linealmente del valor de las variables explicativas, es decir,

o y; ~ N(u,0?), siendo Ely;] = py, los valores y; independientes y homogéneos,

siendo esto tltimo Varfy;] = 0%, Vi =1,2,...,n.

e Larelacién lineal es una especificacion para la media en términos de un niimero de
parametros desconocidos, 1, 2, ..., 3, que son estimados a partir de los datos
disponibles a través del método de minimos cuadrados o el método de maxima
verosimilitud, que en este caso particular, son equivalentes al seguir los datos de

la variable respuesta una distribucion normal.
Ely] = i = iB;FB
donde x! representa la i-ésima fila de la matriz X. Alternativamente, también
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puede expresarse en forma matricial,
p=EY]=Xp

o considerando la parte especifica y una parte aleatoria que se asume que sigue una
distribucién normal n-variante de media 0O con matriz de varianzas—covarianzas

oI, siendo I la matriz identidad de orden n.
y=XpB+e€

Con todo esto, se tiene un modelo de regresiéon lineal multiple (MLR, de su
acréonimo en inglés) para el estudio de la relacién entre la variable respuesta y las
variables explicativas. Sin embargo, puede ocurrir que tengamos una variable respuesta
de naturaleza discreta, por lo que la distribucién de probabilidad ya no seria la
normal, o que la relacién entre la variable respuesta y las variables explicativas no
sea necesariamente lineal. Por lo tanto, esto ha llevado a la revisién de los modelos
clasicos para poder estudiar situaciones mas generales, lo que ha dado lugar a una
extension de estos: los llamados modelos lineales generalizados (GLM, de su acrénimo
en inglés).

La transicién de los modelos clasicos a los modelos GLM puede definirse en dos

pasos:

1. Muchas de las propiedades de la distribucién normal son compartidas por una
clase méas amplia de distribuciones que se conocen como la familia exponencial

de distribuciones.

2. A la extension de los métodos numéricos para estimar los parametros
desconocidos, (1,2, ..., B, en el sentido de que existe una funcién mondtona
diferenciable de manera que relacione y; y 7; = X' 3. A n; se le conoce como

predictor lineal y corresponde a la parte especifica del modelo.

3.2.1. Funcion link

La funcién que relaciona el predictor lineal, 7;, y el valor esperado de y;, u;, siendo

i =1,2,...,n, cominmente recibe el nombre de funcién link o funcién enlace,

p
g(m) =@/ B =" xi;B; = n
j=1

donde la funcién g¢(-) es una funcién matemdtica monoétona diferenciable. Por
consiguiente, la condicién que presentan los modelos GLM es que el valor esperado

de cada observacién puede ser expresado como una funcién de su predictor lineal. Esta
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funcion es la funcién inversa de la funcién link, y en la literatura se le suele denominar
g~ [27].
Bly] = pi =g~ (m)

Los modelos lineales clasicos son un caso particular de los modelos lineales
generalizados, en los que el valor esperado y el predictor lineal son iguales y, entonces,
la funcién link es la identidad. Sin embargo, cuando tenemos datos relativos a conteos,
la distribucién conveniente es una Poisson o la distribucién Binomial Negativa (donde
la Poisson es un caso particular) y la identidad deja de ser la funcién link adecuada, ya
que el valor esperado sera positivo mientras que el predictor lineal puede tomar valores
negativos. En los capitulos 2 y 3 de [23] y [10] respectivamente, pueden encontrarse las

funciones link més utilizadas.

3.2.2. Familia exponencial de distribuciones

Sea Y una variable aleatoria cuya distribucién de probabilidad depende de un tinico
parametro 6. Se dice que su distribucion pertenece a la familia exponencial si puede

escribirse como
F(y:60) = s(y)t(@)e"

o0, equivalentemente, puede reescribirse como

f(y;0) = exp{a(y)b(0) + c(0) + d(y)}

siendo s(y) = e, t(0) = e“? y a(-), b(-), c(-), d(-) funciones conocidas. Si a(y) = ¥,
se dice que la distribucion esta en la forma candnica y 6 es el pardametro de interés. Sin
embargo, en el caso de que hubieran mas parametros ademas de este ltimo 6, estos se
consideraran conocidos.

Es necesario obtener expresiones para la esperanza y varianza de a(y), con el objeto
de determinar completamente la distribucién de la variable aleatoria considerada.
En el capitulo 3 de [10] se presenta el cdlculo de la esperanza y varianza para una
variable aleatoria continua a través de su funcién de densidad, considerdandose de forma
analoga el calculo para variables aleatorias discretas, solo que la integral se sustituye
por el sumatorio y en este caso se hablaria de funciéon de probabilidad. Ademas,
se debe tener en cuenta que estos resultados son aplicables a cualquier funcién de
probabilidad (densidad) en la que el orden del sumatorio (integral) sea intercambiable

con la diferenciacién. Por lo que las expresiones de la esperanza y varianza son,
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br1(8)c () — c1(0)br(0)
br(6)3

Si el lector lo desea, en [23] (capitulo 2) se presenta otra forma alternativa del

Varla(y)] =

calculo de la esperanza y varianza de una variable aleatoria continua.

3.2.3. Estimacion de los parametros

En primer lugar, vamos a abordar la estimacién de los pardametros en los modelos
GLM. Sea yi,%,...,Yy, una muestra aleatoria simple (m.a.s) con las propiedades
descritas anteriormente para los modelos GLM. La estimacion de los coeficientes de
regresion se hace usualmente por el método de la maxima verosimilitud, aunque
también puede hacerse por minimos cuadrados ordinarios, mediante métodos de
remuestreo... El procedimiento de estimacion maximo verosimil se realiza mediante

los siguientes pasos (para el calculo completo, consultar el capitulo 4 de [10]).

i) Sea la funcién de verosimilitud de la m.a.s,

n

(0 | y:) = [ fwi:0) = exp {Z a(y:)b(0) + c(0) + d(yi)}

i=1

ii) Por lo tanto, su funcién soporte es

LB | ys) =0 | yi) = Y aly)b(8) + c(60) + d(y.)

=1

iii) Considerando un y concreto de la m.a.s se tendria que la derivada de su funcién
soporte respecto del parametro 6 recibe el nombre de funcién score, que es una
variable aleatoria cuyas expresiones para el valor esperado y varianza pueden

encontrarse en [10].

oL@ |y) O

U = S = S a(n)b(0) + e(6) + d(y)] = aly)b(6) + r(0)
iv) Se deriva la funcién soporte respecto de cada (; con j = 1,2,...,p, esto es
[, — L0l
iT T -

v) Por dltimo, debe resolverse la condicién de optimalidad, es decir, U; = 0 para cada
j=1,2,...,p. Para ello, se hace uso del método numérico de Newton-Raphson
(véase [49]) y de la matriz de informacién de Fisher, S, = E[U;Uy], cuya solucién

3 puede encontrarse en [10].
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3.2.4. Bondad de ajuste de los modelos GLM

Antes de definir una medida de bondad de ajuste para los modelos GLM, debemos
conocer qué es el método de la razén de verosimilitudes. En general, sea 6 € €2 un
parametro p-dimensional y €2 el espacio muestral que contiene todas las hipdtesis

posibles. El contraste que se quiere realizar en términos generales es
HO . 0 € Qg
H1 0 S Q— QO

siendo 2y un subconjunto de posibles valores del espacio total €2.

El rechazo de la hipotesis nula dependera de la razon de verosimilitud

((Hy)
((Hy)

que sera rechazada si la razon es lo suficientemente pequena. Ademaés, cuando el nimero

RV = <1

de observaciones consideradas es suficientemente grande, se tiene que
—2In RV = —2[Inf(Hy) — In¢(H,)] = 2(L(H,) — L(Hy)) ~ x>

donde 7 es el niimero de restricciones impuestas en la hipdtesis nula.

Ahora estamos en disposicién de ver una forma de evaluar la bondad de ajuste de
un modelo lineal generalizado: la comparacion de nuestro modelo con un modelo con
todas las variables que pueda admitir (modelo saturado o completo), considerando que
el modelo saturado posee la misma distribucion y funcién link del modelo de interés. Por
lo tanto, el modelo saturado debe ser aquel que cumpla que p; = y;, cont =1,2,..., N,
o equivalentemente, no tenemos parte residual.

Consideremos que disponemos de un total de N observaciones de una variable
aleatoria Y con distribucién conocida. En general, sea m el nimero de parametros
maximo que pueden estimarse en el modelo completo. Sea (B 4y €l vector de
coeficientes de regresion para el modelo saturado (completo) y Bméx su vector de
estimadores maximo verosimiles.

La funcién de verosimilitud para el modelo saturado evaluada en Bméw 14 (Bméx |
y), serd mayor que cualquier otra funcién de verosimilitud para estas observaciones, ya
que proporciona la mejor descripcion de los datos. Respecto al modelo de interés, sea

((B | y) su funcién maximo verosimil. Por lo tanto, la razén de verosimilitud
_ Brax | 9)
(B | y)
proporciona una forma de evaluar la bondad de auste del modelo. Valores elevados

indicaran que el modelo de interés no se ajusta correctamente a los datos, por lo que su
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bondad de ajuste no serd buena. Sin embargo, en la practica suele usarse el logaritmo

de la razdén de verosimilitud

0Bz . . . .
A = o Pmax [Y) Inl(Bysx 1Y) —nl(B|y) = L(Bysx | y) — LB y)
(B ly)

siendo la devianza el estadistico definido por
D=2 LBgx | ¥) ~ LB | y)| ~ 2,

donde m es el nimero maximo de parametros a estimar y p el nimero de pardmetros
de interés que queremos estimar. La demostracién de que la devianza se distribuye
asintéticamente como una chi cuadrado con m —p grados de libertad puede encontrarse
en el capitulo 5 de [10] y en [47] puede consultarse una prueba mds rigurosa.

Por 1ultimo, cabe destacar que el cociente entre la devianza del modelo restringido
y la devianza del modelo completo, seria el porcentaje de variabilidad explicada por
el modelo, que es el equivalente al coeficiente de determinacién R? de los modelos de

regresion lineal.

3.2.5. Contrastes de hipotesis sobre los coeficientes de
regresion

Sea una variable aleatoria Y con distribucién conocida e y € R un valor observado o
realizacién de esta. Vamos a considerar el caso particular en el que se tienen las variables
explicativas X, Xy, ..., X, v el factor Grupo a dos niveles, siendo la generalizaciéon
a mas factores y mas niveles analoga. En el contexto de este trabajo, la variable
respuesta y serd la expresion génica, mientras que las variables explicativas seran
los potenciales elementos reguladores de dicha expresién génica, y el factor Grupo
representara los distintos grupos experimentales que se puedan considerar, por ejemplo,
pacientes control y pacientes enfermos.

Consideraremos que la relacion de la variable respuesta con las variables explicativas
y el factor Grupo viene dado por el modelo de la Ecuacién 3.1, es decir, solo
consideraremos interacciones dobles entre Grupo y el resto de variables explicativas,
ademas de los efectos simples. Al ser la variable Grupo un factor con k variantes (dos en
este ejemplo), tendremos que definir k£ — 1 variables dummy (una en nuestro caso), que
denotaremos como G y que representard el nivel no referencial, por ejemplo, pacientes

enfermos.
Yy = ﬁo -+ ﬂle + ...+ ﬁpo + ﬁp+1X1 XG+...+ 52po x G+ ﬁ2p+1G (31)

Es importante en este tipo de estudios saber si el regulador modula

significativamente la expresion génica tanto en el grupo de pacientes control como
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en el de enfermos, y si el efecto es el mismo en ambos grupos. Para responder este
tipo de preguntas, necesitamos realizar contrastes de hipdtesis sobre los coeficientes del
regulador X; y de su interaccion con G'. Los contrastes sobre los coeficientes individuales
vienen dados por los propios resultados del modelo de regresién. Sin embargo, es
necesario también contrastar la hipdtesis nula de que la suma de ambos coeficientes
sea nula. El test de hipdtesis considerado serd entonces el siguiente, siendo 7 # j e

ii=1,2,....2p+1,
Hoiﬁi—i‘ﬁjzo

Hy:B;+8; #0
La resolucién del contraste pasa por utilizar el estadistico de devianza definido
en la secciéon 3.2.4. En particular, tenemos un contraste de hipdtesis con una tnica

restriccion, por lo que definiendo la devianza bajo la hipdtesis nula se tiene que

Do =2 | LBings | ¥) = LBy |9)] ~ Xp11 =5,

En cambio, bajo la hipdtesis alternativa se tiene que

Dy =2 [L(Bmzix | y) — L(B1 ‘ y)] ~ X%p—i—l

Siendo el estadistico que se usa finalmente la diferencia de ambas devianzas,

AD =Dy—Dy =2 |:L(Bl | y) — L(Bo | '!J)] ~ X%p+1—2p = X%

donde 1 indica el nimero de restricciones consideradas en la hipdtesis nula. La hipdtesis
nula serd rechazada cuando el p-valor sea menor que un cierto error de primera especie

dado por el usuario, que usualmente se fija en 0.05.

3.3. Selecciéon de variables en modelos de regresion

Anteriormente se han resaltado los problemas existentes en el estudio de datos
émicos (seccién 1.1.3) y, en particular, se ha enunciado la problemética del elevado
nimero de variables en comparacién al nimero de observaciones con el que usualmente
se cuenta. Cuando utilizamos los modelos de regresiéon para analizar datos émicos
es comun, por tanto, que el numero de variables explicativas exceda el niumero
de observaciones disponibles. Esto hace que sea necesario aplicar una estrategia de
seleccion de variables, de forma que podamos estimar los parametros del modelo y
dispongamos de una minima potencia estadistica para hacer inferencia sobre ellos. Las
técnicas de seleccion de variables mas usadas en este contexto son los llamados métodos
de regularizacion o shrinkage, como Lasso, regresiéon Ridge o ElasticNet, y también el

método Stepwise.
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A continuaciéon, se describen brevemente los métodos de seleccién de variables
usados en este trabajo. Para mayor detalle y profundizacién véase [12], [24], [28],
[50] o [51]. Sea el modelo de regresion y = X3 + €, asumiendo que la variable
respuesta es centrada (su media es nula) y siendo y = (y1,¥s,...,yn)’ el vector de
observaciones de una variable aleatoria Y, X, la matriz que contiene los valores de
las p variables explicativas para cada una de las observaciones, X, Xs,...,X,, B el

vector de coeficientes de regresion y € el vector residual.

i) Lasso.

La regresion Lasso es muy utilizada en disciplinas con grandes cantidades de
datos, como es nuestro caso. Lasso no es una técnica muy robusta cuando existen
regresores correlacionados, ya que elegira uno arbitrariamente. Esto sugiere que la
seleccion de variables mediante la técnica Lasso es adecuada cuando tenemos una
pequena cantidad de coeficientes no nulos, por lo que una pequena parte de los
predictores son los que afectan de forma sustancial a la respuesta. El estimador
Lasso usa la norma ¢; para encontrar la solucién al problema de optimizacién

siguiente.

B = argﬁmin ly—XB 5+ 8

siendo || y — X8 [|5= >0, (yi — >_F_; 24;3;)* la suma de cuadrados residual del
modelo, || B |:= ;’:1 | B; | es la norma ¢; que permite regular el ajuste por
minimos cuadrados y reducir coeficientes Lasso al cero absoluto y A > 0 que es

el parametro de ajuste.

ii) Regresién Ridge.

La regresion Ridge es utilizada cuando tenemos una gran cantidad de predictores
que poseen coeficientes no nulos y provienen de una distribuciéon normal.
Concretamente, funciona bien con predictores influyentes en la respuesta pero
cuyos efectos son pequenos. Ademas, a diferencia de la regresiéon Lasso, la
regresién Ridge trata bien el conjunto de variables correlacionadas haciendo que
sus coeficientes tiendan a cero (no se llega a alcanzar el cero absoluto). A su vez,

también se diferencia de Lasso en la norma que usa: la norma euclidea, /.
B= arg;nin ly—XBI5+X]815

siendo ahora || B ||3= ?:1 BJZ‘
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iii)

3.4.

ElasticNet.

Esta técnica de seleccién de variables es una combinacion de las dos anteriores,
lo que la convierte en una técnica robusta a correlaciones extremas entre los
regresores. Al ser una combinacién de Lasso y Ridge, usa como penalizacién

tanto la norma f; como /5, siendo \; y Ay pardmetros de ajuste.

o A .
p=(1+2) {argminlly - XB 13+ 181+ 1 613

Método Stepwise

El método Stepwise engloba una serie de procedimientos de seleccién de variables
explicativas, basados en la inclusién o exclusion de las mismas en el modelo de

una forma secuencial. Dentro del método Stepwise se tienen,

Método Forward Se conoce como seleccion hacia adelante. En general, se parte
del modelo béasico y = By y se van agregando términos de acuerdo a algin
criterio, esto es, anadir al modelo la variable mas significativa en cada etapa

hasta una cierta regla de parada.

Método Backward Se conoce como eliminacion hacia atras. Se parte del
modelo completo y en cada etapa se elimina la variable menos influyente
de acuerdo a algun criterio, hasta que no proceda eliminar ningin término

mas.

Los criterios de eliminacién (agregacién) de términos al modelo completo (bésico)
pueden ser diferentes, desde la significacion de cada coeficiente hasta criterios
globales como el Criterio de Informacién de Akaike (AIC) o el Criterio de

Informacién de Bayes (BIC).

Multicolinealidad

Cuando se construye un modelo de regresion, una de las hipotesis que debe cumplirse

es que las variables independientes tomen valores distintos no relacionados entre si, es

decir, que no exista multicolinealidad entre los regresores. El no cumplimiento de esta

hipétesis puede llevar a problemas serios:

e Para el cdlculo de estimaciones minimo cuadraticas de los coeficientes de regresién

esta hipotesis es imprescindible, ya que este calculo depende de la inversa de la
matriz XTX.
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e En el calculo de las estimaciones maximo verosimiles de los coeficientes de
regresion, también se tiene que es una hipdtesis indispensable. En [45] se muestra
que el calculo de las estimaciones de los coeficientes de regresién a través del
método de Newton—Raphson requiere la inversién de la matriz de informacion de
Fisher (véase seccién 3.2.3). Si existe multicolinealidad, hard que las soluciones
del sistema U; =0, con j = 1,2,...,p, estén mal condicionadas (son sensibles a
pequenas variaciones de los datos del sistema) y, por lo tanto, que la matriz de

informacion sea singular.

e Las estimaciones son muy dependientes entre si, es decir, existe una elevada

correlacién entre las estimaciones de los coeficientes.
e Los estimadores de los coeficientes de regresién poseen varianzas muy elevadas.

e Pequenas variaciones en los datos provocan variaciones sustanciales en el valor
de las estimaciones de los parametros, lo que implica la inestabilidad de los

parametros.

Por lo tanto, hay que intentar paliar el problema de la multicolinealidad en las
variables explicativas consideradas. Es sabido que hay diferentes formas de estudiar
la existencia de multicolinealidad en los datos, siendo el calculo de la matriz de
correlaciones de las variables explicativas, el estudio del VIF ( Variance Inflation Factor)
o el indice de condicionamiento, algunas de las mas usadas.

En el método MORE se ha estudiado la correlacién entre pares de reguladores
(variables explicativas). Se considera que dos reguladores estdn “correlacionados” si su
correlacion supera un cierto valor limite dado por el usuario. Una vez se tienen los
reguladores “correlacionados”, se crea una red con todos los reguladores y se conectan
con una arista solo aquellos que estan “correlacionados”. Se extraen de esta red sus
componentes conexas y las componentes conexas con mas de un regulador constituiran
los grupos de reguladores correlacionados. Para evitar problemas de multicolinealidad,
de cada uno de estos grupos se elige al azar un representante, que sera el inico que se
incluira en el modelo.

En nuestro caso, al disponer de reguladores que pueden tomar valores numéricos o

categdricos (binarios), el estudio de la correlacién sera diferente en cada caso.

3.4.1. Medidas de correlacion en variables continuas

En primer lugar, y aunque es de sobra conocida, vamos a definir la medida que ha
sido utilizada en este trabajo para cuantificar la relacion existente entre variables de

naturaleza numérica: el coeficiente de correlacién lineal de Pearson.
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Sean x e y dos vectores que contienen los valores reales de dos variables aleatorias
X e Y. Se define la correlacién de Person, p(x,y), como una medida de la correlacién

lineal entre dos variables y se calcula mediante el cociente siguiente,

En el caso de que los vectores de observaciones estén centrados, la ultima expresion

es equivalente a
Elzy]

Ox0y

p(x,y) =

Cov[z,y| es la covarianza entre x e y, E[xy| es la correlacién cruzada entre los
vectores de observaciones x e y, 0, y 0y son las desviaciones tipicas de los vectores x
e y respectivamente. Por vectores centrados se entienden aquellos que poseen media
nula, consiguiéndose mediante la diferencia entre el valor de la observacion y el valor
medio esperado del vector considerado.

El coeficiente de Pearson puede tomar valores reales comprendidos en el intervalo

[-1,1], cuya interpretacion es la siguiente.

e Si p(x,y) = 1 se tiene una correlacién total positiva entre ambas variables, esto

es que tienen una relacion directamente proporcional.
e Si p(x,y) = 0 indicarfa que no existe relacién lineal entre ambas variables.

e Si p(x,y) = —1 obtendrfamos que ambas variables poseen una correlacién total

negativa y, por lo tanto, tendrian una relacion inversamente proporcional.

Por otro lado, cabe destacar que el coeficiente de correlacién lineal de Pearson no
proporciona informacién sobre la relacion de causalidad entre las variables consideradas,
en el sentido de que un coeficiente de correlacién elevado (en valor absoluto) no implica

la causalidad entre ellas.

3.4.2. Medidas de correlacién en variables categodricas

A diferencia de las variables continuas, el estudio de la medida de relacién entre
variables categoricas no es una tarea tan sencilla. Los valores de una variable categorica
son categorias o grupos mutuamente excluyentes, siendo el nimero de grupos o
categorias finito. Aqui, se considera un caso particular de las variables categdricas:
las variables binarias. Estas variables toman valores para dos categorias posibles
(diferenciar entre dos clases, ausencia o presencia de un factor considerado, etc.), por

lo que pueden codificarse como una variable de valores 0 6 1.
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Por tanto, hay que considerar nuevas herramientas para cuantificar la relacién entre
variables categdricas. En el presente trabajo se han considerado las siguientes medidas
para el estudio de la correlacién de variables binarias: los coeficientes de correlacién

phi, Cramer V, Kappa de Cohen, tetracérica e indice de Jaccard.

i) Coeficiente de correlacién phi.

Es una medida de asociacion entre dos variables categdricas. Sean dos variables
binarias X e Y. El coeficiente phi, que denotaremos por ¢, estd estrechamente
relacionado con el estadistico x? en una tabla de contingencia 2 x 2,

2 2
X _ (n11n92 — N1ana1)
n nN1.M92.M.1M .9

siendo n el nimero total de observaciones consideradas y n;; las frecuencias

absolutas observadas segun la siguiente tabla de contingencia.

Y1 | Y2

X1 | nqg | Naz | Ny

X2 | a1 | Nz | N2

Donde X; y X, son las dos categorias posibles de la variable X; Y; e Y5 son
las dos categorias posibles de la variable Y; ny. = nqyy + nio; no. = noyp + Noo;

Ny = N11 + Na21; N2 = N1z + Nog ¥ N = N1 + Nz + Na1 + Nog.

El coeficiente ¢ toma valores reales en el intervalo [-1,1], donde los distintos

valores tienen una interpretacion similar al coeficiente de correlacién de Pearson.

e Si ¢ = 1 se tiene una correlaciéon total positiva entre ambas variables
categoricas, esto sugiere que la mayoria de valores se encuentran en la

diagonal principal y se tiene una relacién directamente proporcional.

e Si ¢ = 0 indicaria que no existe relacion lineal entre las dos variables y los
valores de ambas se encontrarian dispersos en las distintas celdas de la tabla

de contingencia.

e Si ¢ = —1 obtendriamos que ambas variables poseen una correlacién

total negativa y, por lo tanto, esto supondria que la mayoria de valores
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se encuentran fuera de la diagonal principal de la tabla de contingencia,

existiendo una relacién inversa entre ambas variables.

ii) Coeficiente de correlacién Cramer V.

El coeficiente Cramer V se define como una medida de asociacién entre dos
variables nominales (discretas), siendo las variables categoéricas codificadas como
0 6 1 (binarias) un caso particular. Consideremos dos variables nominales, X que

posee r niveles e Y con k niveles, y sea también la tabla de contingencia entre

ambas.
Y. | Y2 | o | Yk
X1 nll ?112 e nlk nl.
X2 | npq | Nz | v | N2k | N2
Xo | Ny | Mz | | Ny | My
n 1 n.2 n k n
. o r o k - - k o r
siendo n.j = D nyj, M = Y Mg YNO= M. = D0 Mg = D Ny, con

i=1,2,...,ryj=1,2,..., k. Se define el estadistico x? como

nin.;\ 2
2 _ J n
X _ ng.M.j
1:7j n

El coeficiente de correlacién Cramer V que denotaremos por ¢., se basa en el

estadistico x? tal y como se muestra en la siguiente expresion.

X2

v min{r — 1,k — 1} min{r — 1,k — 1}

A diferencia del coeficiente de correlacion de Pearson y phi, este coeficiente toma
valores reales comprendidos en el intervalo [0,1], siendo 1 el indicador de relacién
total entre las variables y 0 la inexistencia de relacién entre ambas. Ademas, es un
coeficiente simétrico, en el sentido de que no importa qué variable consideremos

en la fila o columna.
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ii)

El estimador Cramer V es un estimador sesgado, atin con un tamano de muestra
considerablemente grande, por lo que sobreestima la fuerza de asociacién. [2]
muestra que el sesgo del estadistico Cramer V es ﬁ(r —1)(c—1), por lo que un

estimador insesgado es

Ge = &
‘ min{7 — 1,k — 1}

siendo ¢? = ¢? — ﬁ(r —1)(¢—1) la correccién del sesgo, que al no poder tomar

valores negativos se tiene que ¢2 = max{0, 9}, 7 = r — (:%1)2 vk=k— (';_%1)2

Intuitivamente, se tiene que en el caso de tablas de contingencia 2 x 2 los
coeficientes de correlacion de Cramer V y phi son equivalentes, al poseer Cramer

V en su expresion el cuadrado de phi.

Coeficiente de correlacion Kappa de Cohen.

El coeficiente Kappa de Cohen es una medida del grado de concordancia entre dos
variables categoricas y, en particular, de las variables binarias, o alternativamente,
es la proporcién de desacuerdos esperados por casualidad que no ocurren, y se

denota como r (véase [6]). Para ello se definen las siguientes proporciones:

e po: proporcién de observaciones que concuerdan.

e p.: proporcion de observaciones que concuerdan por casualidad.

De acuerdo a las definiciones de pg y p., se tiene que el numerador hace referencia
a la proporcién de casos concordantes por no casualidad y el denominador a la
proporcion de casos tanto concordantes por no casualidad como discordantes.
Este coeficiente toma valores reales comprendidos en el intervalo [0,1], donde el
indice k = 1 indica concordancia completa entre ambas variables, mientras que
k = 0 implicaria que no hay acuerdo entre las variables distinto al que cabria

esperar por casualidad.

Coeficiente de correlacién tetracodrica.

El coeficiente de correlacion tetracérica es una medida de asociacién entre dos
variables aleatorias categdricas que son representadas en tablas de contingencia
2 x 2 [11]. Este coeficiente se obtiene a través de la correlacién de dos variables
latentes continuas que se distribuyen normalmente, cuya categorizacion da lugar

a las variables categodricas originales. Por variable latente se entiende variables
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3.5.

que no son observadas directamente, sino que son inferidas de otras variables
que si son observadas. Ademas, la correlacién tetracérica puede generalizarse a la
correlacion policérica para tratar variables que contengan mas de dos categorias.
El coeficiente de correlacion tetracérica toma valores comprendidos en el intervalo

[-1,1]. En [9] puede encontrarse el algoritmo de calculo de este coeficiente.

Indice de Jaccard.

El indice de Jaccard [33] se utiliza para estudiar la similaridad de dos conjuntos de
datos, comparando los elementos de cada uno de los conjuntos para determinar
cudles pertenecen a ambos conjuntos y cudles no. El indice de Jaccard toma
valores reales pertenecientes al intervalo [0,1], donde valores elevados indican
elevada similaridad entre los dos conjuntos considerados. Sin embargo, no es
robusto cuando el tamano muestral es pequeno o tenemos datos faltantes, por lo
que conduciria a obtener resultados erréneos. Dados dos conjuntos de datos A y

B, el indice de Jaccard que denotaremos por J(A, B), viene dado por

| AN B |
J(A,B) = ————
donde | - | denota el cardinal de un conjunto dado, N la interseccién de conjuntos

y U la unién de conjuntos.

Al no disponer de conjuntos, debe adaptarse el uso del indice de Jaccard. Al
contar con variables binarias, la idea es tomar las posiciones que ocupe, por
ejemplo, el valor 1 en ambos reguladores considerados (variables explicativas). El
calculo del indice de Jaccard seria

J— My
Moy + Mo + My

siendo M7, el nimero de veces en los que ambos reguladores toman a la vez el
valor 1 (misma posicién), My, el niimero de veces en los que el primer regulador
toma el valor 0 y el segundo 1 y Mg el nimero de veces en los que el primer

regulador toma el valor 1 y el segundo 0.

Método MORE

Para entender la utilidad del método MORE (del inglés Multi-Omics REgulation),

recordemos que la regulacion génica es el proceso mediante el cual se controla qué

genes se expresan, o lo que es lo mismo, daran lugar a un producto funcional como

una proteina, tal y como se vio en la seccién 1. Los reguladores son elementos de la
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célula que regulan el proceso de transcripcion y son muy diversos: pueden ser otros
genes reguladores como los microRNA (miRNA, siendo RNA el acrénimo en inglés de
ARN) que son genes de secuencia més corta que no han sido traducidos a proteinas;
la metilacion del ADN que esta relacionada con la inhibicién de genes; la presencia de
histonas o no en el gen (proteinas basicas que junto al ADN pueden formar la cromatina
que es la sustancia que permite formar un cromosoma), entre otros muchos.

El método MORE ha sido desarrollado por el Laboratorio de Gendmica
de la Expresion Génica en el Centro de Investigacién Principe Felipe con el
propdsito principal de facilitar la aplicacion de modelos GLM a datos multi-émicos.
Concretamente, el objetivo del método MORE es modelizar la regulacion de una
determinada entidad biolégica (gen, proteina, metabolito, etc.) bajo unas determinadas
condiciones experimentales. Si, por ejemplo, se trata de entender la regulaciéon de la
expresion génica, MORE genera modelos para todos y cada uno de los genes estudiados
(del orden de miles) donde la variable respuesta en cada caso es la expresién de un gen
determinado y las variables explicativas serian las covariables experimentales, tales
como el tiempo o tratamiento, y los reguladores potenciales de cada gen. Tras ajustar
cada modelo, los reguladores con un efecto significativo sobre la expresion génica serian
los candidatos a estar actuando especificamente sobre el gen en el sistema bioldgico
que se estda estudiando. MORE requiere, para crear los modelos GLM, una serie de

informacion que se presenta a continuacion.

e Matriz de expresiéon génica. Esta matriz contiene en sus filas el valor de
expresiéon para cada gen i (variables), con i = 1,2,...,p, bajo una serie de
condiciones experimentales (las n muestras biolégicas), en columnas. Aunque
en estadistica las matrices de datos se suelen disponer como indica la Figura 4.2,
notar que en bioinformatica se representan las variables en filas y observaciones
en columnas, tal y como se muestra en la Figura 3.3. Asi pues, conviene tener
presente que MORE generard un GLM para cada una de la filas (genes) de esta
matriz.

p genes

n
muestras
biologicas

Vtﬁm[@

Figura 3.2: Representacion usual de los datos.

e Matriz de diseno experimental. Tendra tantas filas como columnas posea

la matriz de expresiéon génica y tantas columnas como factores experimentales
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n muestras biolégicas

genes

W[@z@m

Figura 3.3: Representacion de los datos en bioinformaética.

consideremos (tratamiento, tipo de enfermedad...), con tal de recoger el diseno
experimental considerado. Sin embargo, hay que tener en cuenta que, con tal de
facilitar la interpretacion de los modelos a los usuarios no estadisticos, en caso
de que haya mas de un factor, MORE combinaré los valores de los mismos para

crear un unico factor.

Matrices de émicas reguladoras. Podemos tener tantas matrices como 6micas
reguladoras consideremos. Cada matriz recoge los valores de los reguladores para
una 6mica determinada (en filas) y, de nuevo, las muestras bioldgicas en columnas.
Los valores de los reguladores para una émica pueden ser de tipo numérico o
categdrico binario (valores 0 6 1), pero todos los reguladores de una misma 6mica
tendran la misma naturaleza. La primera version de MORE, de la que parte este
trabajo, no permitia la inclusion de reguladores de tipo binario, por lo que todo
lo relacionado con los reguladores de este tipo ha sido desarrollado en el marco
de este TFM.

Matriz de asociaciones. Tendremos tantas matrices de asociaciones como
6micas reguladoras consideradas. Cada matriz indicard las asociaciones
potenciales entre genes y reguladores. Por tanto, de estas matrices podemos
extraer los reguladores potenciales de un gen determinado, que conformaran junto
al factor experimental, las variables explicativas que se incluirdn en la ecuacién
inicial del modelo GLM.

Con los parametros de entrada, MORE genera primeramente la ecuacién del modelo

inicial, que sera diferente para cada gen, pues cada uno de ellos posee diferentes

reguladores potenciales, incluyendo las correspondientes interacciones con el factor

experimental, para aplicar los modelos GLM. Sin embargo, puede ocurrir que existan

genes con un elevado nimero de reguladores potenciales en comparacion al ntimero
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de muestras biologicas. Esto puede desencadenar en la imposibilidad de estimar los
coeficientes de regresién y sus respectivas significaciones estadisticas, debido al reducido
o inexistente nimero de grados de libertad. Por ello, la primera versiéon de MORE

contaba con funcionalidades para:

i) Filtrar reguladores con datos faltantes.
ii) Filtrar reguladores (de tipo numérico) con baja variacion.

iii) Filtrar reguladores con valores numeéricos correlacionados, sin tener en cuenta las

correlaciones negativas.

iv) Filtrar reguladores mediante los métodos de seleccién de variables descritos en la

seccion 3.3: ElasticNet, Lasso, Ridge y Stepwise.

Al estar estos filtros disenados exclusivamente para reguladores con valores
numeéricos, la aplicacion del método MORE estaba restringida a un determinado tipo de
datos, por lo que este aspecto ha sido mejorado: se ha corregido el filtro de reguladores
con baja variacién, aplicandolo tanto a valores numéricos como categéricos (binarios) y
se ha modificado el filtro de reguladores correlacionados, en el sentido de que ahora es
posible también calcular la correlacion de variables binarias y considerar correlaciones
negativas. Ademds, inicialmente MORE centraba y escalaba (si el usuario lo deseaba)
el conjunto de datos de entrada, en cambio, ahora hay que tener presente la posibilidad
de contar con variables binarias, las cuales no deben centrarse ni escalarse.

Los modelos GLM finales son los obtenidos después de la aplicacion de todos los

filtros anteriores. Los resultados se recogen en los siguientes objetos:

¢ ResultsPerGene. Es una lista que contiene tantos objetos como genes tengamos

y, para cada gen, se muestran los siguientes resultados:

Y Contiene los valores de expresion del gen dado (y), los valores ajustados por

el modelo (fitted.y) y los valores residuales del modelo GLM (residuals).

X Contiene los valores de los predictores incluidos en el modelo de forma

adicional.

coefficients Recoge los coeficientes estimados para los reguladores que han

resultado significativos y sus significaciones (p—valores).

allRegulators Tabla resumen donde para cada gen y sus reguladores potenciales
se indica la 6mica a la que pertenecen estos tultimos, el area, si han sido

filtrados y, en ese caso, el tipo de filtro y si el regulador es significativo o no.
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significantRegulators Vector que indica los reguladores significativos para el

gen considerado.
¢ GlobalSummary. Lista que contiene informacién del modelo final GLM:

GoodnessOfFit Recoge p-valores, grados de libertad residuales finales,

porcentaje de devianza y el criterio de informacién de Akaike (AIC).

ReguPerGene Informacién para cada émica sobre el nimero de reguladores
iniciales, nimero de reguladores incluidos en el modelo inicial y niimero de

reguladores significativos.

GenesNOmodel Recoge aquellos genes para los que no se pudo obtener un
modelo GLM final, indicando la posible razén: “Too many missing values”,
“No predictors after EN” y “GLM error”, donde EN se refiere a seleccion

de variables ElasticNet.

o Arguments. Lista con los argumentos utilizados para generar el modelo: matriz
final de diseno experimental, el nivel de significacion dado por el usuario, el

minimo de grados de libertad exigido por el usuario, etc.

Por tltimo, el método MORE incluye una funcién adicional que permite investigar
las relaciones de los genes y los reguladores de forma grafica, haciéndolo mas intuitivo
y agradable. Podra estudiarse las relaciones entre un gen y regulador dados, un gen y
todos sus reguladores potenciales, un regulador y los genes a los que regula, estudiar
puntos de tiempo...

Por lo tanto, las nuevas funcionalidades para la mejora del método MORE son las

que se enumeran a continuacién y se presentaran en el capitulo 4:

i) Correccién del centrado y escalado, esto es que ante la presencia de variables

binarias, solo centre y escale las variables numéricas.

ii) Correccién de la funcién LowVariatFilter: ademds de filtrar reguladores
(variables) numéricos por baja variabilidad, debera filtrar también reguladores

binarios.

iii) Correccién de la funcién CollinearityFilter: filtrar reguladores numéricos
y binarios previa eleccion de un regulador representante de cada grupo
correlacionado, teniendo en cuenta ademés el tipo de correlacion del resto de

reguladores del grupo con su respectivo representante.
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iv) Nueva funcién RegulationPerCondition: desarrollo de una nueva funcién para
recuperar los reguladores significativos y mostrar el efecto de cada regulador bajo

cada condicién experimental considerada.

v) Nueva funcién BetaTest que hara contrastes de hipdtesis sobre los coeficientes de
regresiéon con la finalidad de estudiar si el regulador modula de forma significativa
la expresién génica en cada grupo. Esta funcién se utilizard dentro de la funcion

definida en iv).

3.6. Datos utilizados

En esta seccién se presentan los dos conjuntos de datos que se han utilizado en el
desarrollo del trabajo, como ejemplo y para testar las funcionalidades desarrolladas:

los datos STATegra y los datos simulados a través del paquete MOSim.

3.6.1. Datos STATegra

Los datos STATegra provienen del proyecto europeo STATegra que tiene por
objetivo el desarrollo de métodos estadisticos y software para la integracién de datos
émicos de secuenciacién masiva (http://www.stategra.eu/).

Como parte de este proyecto, se generaron los datos STATegra [42] que son datos
6micos procedentes de un diseno temporal de un proceso de diferenciacién celular en
ratones, concretamente la diferenciaciéon a células B. Las células B son un tipo de
linfocito cuyo desarrollo ocurre en la médula dsea.

En particular, se estudié la linea celular B3, que estd mutada de tal forma que
no se produce la diferenciacién espontaneamente sino que debe inducirse de algin
modo. En STATegra, se indujo dicha diferenciacion mediante la activacién del factor
de transcripcion Ikaros, con lo que se establecieron dos condiciones: el grupo Control
(sin diferenciacién) y el grupo Ikaros, siendo en este ultimo grupo donde ocurre la
activacién del factor de transcripcion y, por tanto, la diferenciacion.

Asi pues, los datos STATegra constan de un total de 6 muestras temporales
para cada condicién: 0, 2, 6, 12, 18, 24 horas. Ademds, se replicaron 3 veces por
condicion y tiempo, con lo que se cuenta con un total de 36 muestras experimentales.
A partir de estas muestras bioldgicas se obtuvieron los datos que utilizaremos
en este trabajo: RNA-seq (expresién génica), miRNA-seq (expresiéon de miRNAs),
DNase-seq (accesibilidad de la cromatina) y RRBS-seq (metilacion del ADN). También
utilizaremos los datos de expresion de factores de transcripcion, que se extrajeron de

los datos de RNA-seq. Cabe destacar que los datos habian sido pre—procesados por los
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miembros del proyecto STATegra. Los datos STATegra contienen los siguientes objetos:

¢ GeneExpressionDE. Matriz de expresion génica (valores de conteo) para cada
gen (5865 genes) en las 36 muestras experimentales. Notar que estos genes son
una seleccion del total de genes de raton realizada por el consorcio STATegra,
tras filtrar aquellos genes cuya expresion no cambiaba significativamente entre

condiciones ni a lo largo del tiempo.

¢ data.omics. Lista que contiene cuatro matrices de datos correspondientes a las
omicas reguladoras consideradas, donde se almacenan los datos de expresién para
cada una de ellas: miRNA (106 reguladores), DNase (9846 reguladores), RRBS
(metilacién del ADN, 1116417 reguladores) y TF (factor de transcripcion, 130

reguladores). Cabe resaltar que todos estos valores son numéricos.

o edesign. Matriz que contiene las covariables experimentales: tiempos y
condiciones (Control o Ikaros). Notar que para este trabajo no consideraremos el

tiempo. Por tanto, tendremos un unico factor con dos valores: Ikaros y Control.

¢ associations. Lista que contiene cuatro matrices, proporcionando cada una
de ellas las asociaciones entre reguladores y genes, que indican cudles son los

reguladores potenciales de cada gen para cada émica reguladora.

Los datos STATegra se utilizaran en el capitulo 6 como ilustracion de la aplicacion

del método MORE a un caso real.

3.6.2. Datos simulados

Simulamos un conjunto de datos multi-6micos sencillo para poder incluirlo en el
paquete MORE como ejemplo, y también para ilustrar el uso de la aplicaciéon MORE
con R Shiny. Para ello, utilizamos el paquete de R MOSim (https://bitbucket.org/
Conesalab/mosim).

MOSim es un paquete programado en R que ha sido desarrollado por el Laboratorio
de Genomica de la Expresion Génica en el Centro de Investigacién Principe Felipe
y permite simular facilmente expermientos multi-6micos: datos de expresion génica,
omicas reguladoras y relaciones potenciales entre genes y reguladores. MOSim genera
datos de conteos para diferentes ensayos de secuenciacion con un diseno experimental
flexible, incluyendo series temporales [22].

Los datos que han sido simulados mediante el paquete MOSim constan de las
siguientes 6micas: RNA-seq (expresién génica), ChIP-seq (valores que indican si un TF

determinado se pega o no al gen para regularlo), miRNA-seq (expresiéon de miRNAs) y
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TF (expresién de factores de transcripcién) en 8 puntos de tiempo para dos condiciones,
Groupl y Group2, y para 20 genes diferencialmente expresados. Esto implica contar
con un total de 16 observaciones.

Los 20 genes diferencialmente expresados se dividen en 15 que estan afectados
por las tres 6micas reguladoras (ChIP-seq, miRNA-seq y TF) y los 5 restantes estan
afectados por menos de 3 6micas reguladoras.

Por lo tanto, los objetos que se almacenan en el fichero simulado son:

o GeneExpressionDE. Valores de expresion de RNA-seq (conteos) de 20 genes

diferencialmente expresados para las 16 muestras experimentales.

o data.omics. Lista de matrices que contienen los valores de expresién para
las tres émicas reguladoras consideradas: miRNA-seq (valores de conteo, 562
reguladores), ChIP-seq (valores binarios 0 6 1, 48 reguladores) y TF (valores

de conteo, 114 reguladores).

¢ associations. Lista de matrices que contienen la informaciéon de las asociaciones

entre genes y reguladores para cada 6mica reguladora considerada.

¢ edesign. Matriz de diseno experimental que recoge las variables experimentales:
condicién (que en la matriz de diseno aparecen como Groupl y Group2
respectivamente pero a lo largo de la memoria se denotaran como A y B) y
los 8 puntos de tiempo. De nuevo, los puntos de tiempo seran considerados como
réplicas de cada condicién, por lo que la tnica covariable experimental serd la

condicién, con dos valores 0 (condiciéon A) y 1 (condicién B).

Asi, este fichero de datos simulados sera utilizado para ilustrar el funcionamiento del
paquete MORE y la aplicacion web MORE Shiny. Resaltar que la émica reguladora
ChIP-seq posee valores binarios, por lo que el lector podra también ver las nuevas

funcionalidades sobre variables de naturaleza binaria.
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Capitulo 4

Nuevas funcionalidades para el
método MORE

El punto de partida de este trabajo, como se ha indicado anteriormente, es una
version inicial del método MORE. Gran parte de este trabajo ha consistido en mejorar y
ampliar las funcionalidades del método para hacerlo mas versatil y util. Es importante
senalar en este punto que la modificacion del cédigo de R para incluir estas nuevas
funcionalidades ha supuesto, no unicamente la propia programacién de las nuevas
funciones, sino también un profundo estudio del coédigo inicial del que se partia para
enterderlo bien antes de modificarlo, limpiarlo de funciones o argumentos obsoletos y,
en ocasiones, reorganizarlo para poderlo adaptar. Ademas, la incorporacién de nuevas
funciones ha hecho necesaria en todos los casos la modificacién de los objetos de salida,
que resumen los resultados del algoritmo.

En las proximas secciones se describen las nuevas funcionalidades o modificaciones
realizadas en MORE. Muchas de ellas han pasado por un estudio previo de los métodos
estadisticos a emplear para resolver el problema con el mayor rigor estadistico posible,

y los métodos utilizados han sido descritos en el capitulo anterior.

4.1. Centrado y escalado

Como se ha comentado en la seccion anterior, el algoritmo MORE estaba
inicialmente programado para aceptar unicamente datos de entrada de démicas
reguladoras que fueran de naturaleza numérica. Sin embargo, en algunas 6micas, se
pueden generar datos de tipo categorico, con dos clases en la mayor parte de los casos.
Un ejemplo son los datos de unién de factores de transcripciéon (TF) a genes, que se
pueden cuantificar como una probabilidad o bien codificar como una variable binaria:
1 si el TF se une al gen bajo una determinada condicion y 0 en caso contrario. También
los datos de gendémica tienen esta caracteristica y se pueden codificar como una variable

binaria: 1, si el individuo presenta una mutacién en un gen determinado, y 0, si no la
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presenta.

Por lo tanto, se considerd interesante que esta nueva version del algoritmo MORE
aceptara también 6micas de tipo binario y, en consecuencia, hubo que modificar algunas
funciones internas que requerian de un tratamiento especial para valores binarios. Una
de estas funciones a modificar fue la encargada de centrar y/o escalar los valores de
las émicas, que forma parte de la funcién principal GetGLM (véase seccién 5.1.1).
Este centrado o escalado se hace en MORE a peticién de los usuarios (para facilitar
la interpretacién de los coeficientes, dar el mismo peso a todos los reguladores, etc.) o
también internamente cuando se lleva a cabo la seleccién de variables de ElasticNet. Sin
embargo, centrar o escalar reguladores binarios carece de sentido por lo que se tuvo que
introducir una modificacién en esta parte del cédigo para que el algoritmo discriminara
entre valores numéricos y binarios, de tal forma que centrara y/o escalara inicamente
las 6micas reguladoras con valores numéricos. Para ello, se tuvo que introducir también
un nuevo argumento en la funcién GetGLM de MORE (llamado omic.type) para
que el usuario pueda indicar cuéles de las émicas son numéricas y cudles categéricas
(binarias).

La modificacion del cédigo de R se encuentra en el Anexo B.1 y consta de un
bucle que recorre el vector dado por el usuario (omic.type), que recoge valores 1 y/o
0, siendo 1 una 6mica reguladora binaria y 0 una 6mica reguladora numérica. Por lo
tanto, si el valor que se recorre es 0, entonces se centrard y escalara si el usuario asi lo

ha indicado previamente, ya que el centrado y escalado son pardmetros de entrada del
método MORE (TRUE o FALSE) (véase seccién 5.1.1).

4.2. Funcion LowVariatFilter

Esta es una funcion auxiliar a la que llama la funcién principal GetGLM vy fue
programada con el propésito de eliminar aquellos reguladores que presentaran valores
con baja variabilidad, ya que aunque estos reguladores resultaran significativos en el
modelo, no serian de interés en el estudio porque variarian muy poco. Al mismo tiempo,
si eliminamos desde el principio estos reguladores que apenas cambian, contaremos con
un numero menor de predictores en el modelo y, por lo tanto, con un mayor ntimero
de grados de libertad en los residuos, con lo que aumentara la potencia estadistica.

En la versién inicial del método MORE, este filtro estaba programado para
reguladores con valores numéricos, pero la inclusion de reguladores binarios ha hecho
que tuviera que ser revisada. El cdédigo correspondiente a esta funcién se puede

encontrar en el Anexo B.2.

> LowVariatFilter (data, method, percVar, omic.type)
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Para la ejecucién de esta funcién se necesitan los siguientes parametros de entrada:

o data. Matriz que contendra los valores medios entre réplicas, mientras que
si no tenemos réplicas, esta matriz serd la matriz émica reguladora original

correspondiente.

¢ percVar. Vector que indica para cada émica reguladora la minima variabilidad
deseable. O bien ha sido introducido por el usuario, o bien lo computa el propio

algoritmo.
¢ method. Forma de filtrar reguladores numéricos.

¢ omic.type. Vector compuesto por 0 y 1, siendo 0 la indicacién por parte del
usuario de que la 6mica correspondiente es numérica y 1 binaria. Observar que
este nuevo argumento, ya descrito en el apartado anterior, fue anadido a la funcion
GetGLM (véase seccién 5.1.1) para permitir la inclusién de los reguladores

binarios.

Por lo tanto, en este punto el algoritmo habra calculado para cada émica reguladora
su correspondiente matriz con los valores medios de las réplicas para cada condicion
indicada en la matriz de diseno experimental (o la dmica reguladora original en caso
de no haber réplicas). Una vez tengamos estas matrices, se tiene que discernir entre el

tipo de émica: numérica o binaria, ya que segun esto, el filtro serd diferente.

i) Omica reguladora numérica.

Método sd Método aplicado en el caso en que el usuario no haya establecido un
limite de minima variabilidad (el pardmetro min.variation de la funcién
GetGLM seria NULL). Para cada una de las matrices que contienen las

medias entre réplicas, se aplican los siguientes pasos:

1. Se calcula la desviacién tipica para cada fila de la matriz considerada,
siendo las filas los reguladores potenciales.

2. Dado que el usuario no ha establecido el valor limite de minima
variabilidad, se calcula este como el 10% de la maxima variabilidad
observada, es decir, de las desviaciones tipicas obtenidas en el paso 1.

3. De las desviaciones tipicas calculadas en el paso 1, tomamos tinicamente
aquellos reguladores que presentan una desviacion tipica mayor que el

valor calculado en el paso 2.
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Método user Método aplicado cuando el usuario ha introducido el parametro
que indica el limite de minima variabilidad deseada. Aqui, a partir de las
matrices que contienen las medias entre réplicas, se hacen los siguientes

pasos para cada una de ellas:

1. Se calcula para cada regulador de la matriz considerada (filas), la

diferencia entre los valores méximo y minimo.

2. Se toma el limite de minima variabilidad deseada para la démica

correspondiente de la matriz considerada.

3. Se cogen los reguladores cuyos valores calculados en el paso 1 sean

mayores que el valor de minima variabilidad tomado en el paso 2.

ii) Omica reguladora binaria.

En el caso de que la 6mica reguladora sea binaria, hemos tenido que desarrollar
una nueva estrategia para filtrar los reguladores con baja variabilidad. Como se
ha especificado anteriormente, aqui también el valor de corte es introducido por
el usuario, o bien, es fijado por el propio algoritmo MORE si el usuario asi lo
desea (indicando en valor de corte min.variation el valor NULL, véase seccién
5.1.1). Este pardmetro de minima variabilidad ha sido tratado de forma especial

en las dmicas binarias:

» Si el usuario indica min.variation = 0, significard que el valor de corte
para todas las 6micas indistintamente es 0. En cambio, en el caso de las

6mica binarias no filtrara por baja variabilidad.

» Si el usuario indica min.variation = NULL, el corte que computa MORE

automaticamente para las émicas binarias es 0.9.

» Si el usuario indica valores de corte para las distintas démicas, el
correspondiente a la 6mica binaria se computara como el complementario

de este valor (1 - valor), ya que el usuario introduciré valores pequenos.

En las omicas reguladoras binarias, la matriz que contiene las medias entre

réplicas tendra valores determinados:
» Si no hay réplicas, los valores seran 0 6 1, ya que se toma la émica binaria
original.

» En caso de haber réplicas, segiin de cuantas réplicas dispongamos, tendremos
unos valores determinados u otros. Por ejemplo, considérese que hay dos

réplicas.
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12rep 22rep 12rep 23rep 12rep 22rep

Regulador‘ 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ - Valores medios ‘ 1 ‘ 12 ‘ 0 ‘

Al ser la matriz de medias compuesta por las medias entre réplicas, se tiene

que los posibles valores de las medias seran 0, % 6 1 en este caso. Sin embargo,

razonando del mismo modo, se tiene que con tres réplicas los posibles valores

12

; 30 5 0 1,y asf sucesivamente.

seran 0

La idea principal es calcular la proporcion entre el niimero de veces que aparece un
valor determinado y el total. Este cdlculo es equivalente en los dos casos descritos:

tanto si hay réplicas como si no. Para ello, se implementaron los siguientes pasos:

1. Se cuenta (para cada regulador) el nimero de valores que tenemos (1 y
0, o bien, los determinados segin el nimero de réplicas) y dividimos cada
recuento por el nimero total de valores que tenemos en la matriz de medias
(o nimero total de columnas de esta), que serd el mismo valor para cada
matriz de medias, pues los valores de expresion han sido tomados bajo las

mismas condiciones experimentales.

2. Se toma, para cada regulador, el maximo de las proporciones calculadas en
el paso anterior. Al trabajar con el maximo de las proporciones, se tiene
que estas oscilan entre 0.5 y 1, por lo tanto, valores elevados indicaran que
el regulador no varia suficientemente y de ahi que se haya definido de esta

manera el parametro min.variation.

3. Se seleccionan aquellos reguladores cuyo valor maximo de proporciones (paso
2) es mayor que el limite de minima variabilidad (fijado por el usuario para

la 6mica correspondiente o computado por el algoritmo).

El resultado de la aplicacién de esta funcién seran las matrices de medias filtradas
para cada émica reguladora, que contendran exclusivamente aquellos reguladores que
hayan pasado el filtro correspondiente. Internamente, después de esta funcion, el
algoritmo pasara la seleccion de reguladores a las matrices de las 6dmicas reguladoras
originales, de tal forma que tengamos el filtro aplicado a las matrices 6émicas iniciales

para proseguir con el algoritmo.

4.3. Funcién CollinearityFilter

Cuando se incorporan datos émicos como variables explicativas en modelos de

regresion es bastante comun que aparezcan problemas de multicolinealidad, ya que
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las distintas entidades bioldgicas (los genes, por ejemplo) suelen actuar en grupos vy,
por lo tanto, se puede observar en este tipo de datos que hay determinados grupos
de reguladores que tienden a tener el mismo perfil a lo largo de las observaciones. En
particular, dos reguladores correlacionados positivamente tendran perfiles similares,
mientras que si estan correlacionados negativamente tendran perfiles opuestos.

Por ello, es conveniente tratar este posible problema de multicolinealidad antes
de crear el modelo. Con el objetivo de filtrar reguladores correlacionados y asi
solucionar la problemédtica asociada a la multicolinealidad, se desarrollé la funcion
CollinearityFilter(), cuya implementacién en R puede encontrarse en el Anexo

B.3. Se trata de una funcién auxiliar utilizada por la funcién principal GetGLM.
> CollinearityFilter (data, reg.table, correlation = 0.8, omic.type)

La aplicacién de CollinearityFilter() se hace para cada gen de forma

independiente, por lo que los parametros de entrada son:

o data. Matriz que contiene los reguladores que no han sido filtrados por baja
variabilidad o por datos faltantes. Esta matriz la computa el propio algoritmo

previamente al uso de esta funcién.

o reg.table. Tabla que recoge en columnas el gen considerado (gene), sus
reguladores que no han sido filtrados previamente (regulator), la émica a la que
pertenece cada regulador (omic), el area (area) y el filtro (filter), siendo este

ultimo rellenado para los reguladores correlacionados.

¢ correlation. Limite indicado por el usuario a partir del que se considerara que
dos reguladores estan correlacionados. Dado que esta es una funcién auxiliar, se
utiliza realmente el valor que el usuario indica en la funcién principal, Get GLM

en este caso.

¢ omic.type. Vector compuesto por 0 y 1 tal y como se ha definido en las secciones

anteriores.

La idea es estudiar la correlacién entre reguladores para cada tipo de démica
(numérica o binaria) y, en caso de encontrar un grupo de reguladores correlacionados,
escoger aleatoriamente un regulador representante, que sera el regulador que entre en
la ecuacién inicial del modelo GLM.

Ademas, esta funcion indicara dentro de cada grupo de reguladores correlacionados,
si el resto estan correlacionados positivamente o negativamente con el representate
escogido al azar, asi como la 6mica y nimero de grupo al que pertenecen. Por ejemplo,
considérese como émica los datos de expresiéon de miRNAs, y el primer grupo de

reguladores correlacionados. Las etiquetas que tendra este grupo de reguladores seran:
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miRNA mcl R Esta etiqueta serd la asignada al regulador del primer grupo de
reguladores correlacionados de la émica miRNA que ha sido escogido de forma

aleatoria como representante del grupo.

miRNA mcl P Esta etiqueta se asignara a aquellos reguladores del primer grupo
de reguladores correlacionados de la 6mica miRNA que estan correlacionados
positivamente con el regulador representante, lo que querrd decir que tienen

perfiles similares.

miRNA mcl N Esta etiqueta se asignara a aquellos reguladores del primer grupo
de reguladores correlacionados de la 6mica miRNA que estan correlacionados
negativamente con el regulador representante, lo que querra decir que tienen

perfiles opuestos.

Este resultado se plasmard en la tabla reg.table definida anteriormente,
concretamente en la columna llamada filter que, para los reguladores correlacionados
apareceran sus respectivas etiquetas, ya que esta columna hace referencia al tipo de
filtro que ha causado la eliminacién del regulador correspondiente. Consecuentemente,
el resultado final es una actualizacion del parametro de entrada reg.table.

La construccion de la funcién CollinearityFilter () se basa, en primer lugar, en
discernir entre las 6émicas reguladoras numéricas y binarias a través del parametro de
entrada omic.type. Para cada 6mica, realizara los siguientes pasos segin sea numeérica

o binaria:

i) Omicas reguladoras numéricas.

1. Al haber pasado previamente los filtros de valores faltantes y de baja
variabilidad, hay que comprobar que la Omica dada posee todavia
reguladores que no hayan sido eliminados. En caso de no poseer reguladores,

pasara a analizar la siguiente 6mica, en caso contrario seguira con el paso 2.

2. Se calcula el coeficiente de correlacién de Pearson para cada pareja de
reguladores (véase seccién 3.4.1). Una pareja de reguladores se considerard
correlacionada si su correlaciéon de Pearson es mayor que el valor de
corte establecido como parametro de entrada. Para tener en cuenta las
correlaciones negativas, se considera el valor absoluto de las correlaciones

de Pearson.

3. Una vez escogidas las parejas de reguladores correlacionados, pueden ocurrir

dos cosas:
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3.1. Solo se tiene una unica pareja de reguladores correlacionados. Este caso
es el mas sencillo de los dos, ya que simplemente basta con escoger uno
de los dos reguladores al azar. El regulador no seleccionado se elimina de
la matriz de reguladores, ya que no podra formar parte del modelo. En
la tabla resumen final reg.table, concretamente en la columna filter, se
le asignard el nombre 6mica_mcl_P o émica_mc1_N (1 al solo haber
una pareja) segun sea el tipo de correlacién entre ambas. En cuanto al
representante, en la columna filter aparecera la etiqueta 6mica_mcl_R
y se anadird una variable ficticia (regulador ficticio) cuyo nombre serd
la etiqueta indicada y que ird al final de la tabla, ya que el regulador
escogido como representante puede ser filtrado después mediante la
seleccion de variables: Lasso, ElasticNet... (véase seccion 3.3). Esto
significa que, si no anadimos esta variable ficticia, podriamos perder en

el futuro la informacién de la correlacion y eleccion del representante.

3.2. El segundo caso que se puede dar es que haya més de una pareja
de reguladores correlacionados. Aqui, se crea un grafo con todos
estos reguladores (nodos), y solo se unen por aristas aquellos pares
de reguladores que estén correlacionados. A continuacion, se extraen
las componentes conexas de este grafo mediante la librerfa de R
igraph, de tal forma que los grupos de reguladores correlacionados
son las componentes conexas con mas de un regulador. De cada
grupo (componente conexa del grafo) se escogerd aleatoriamente un
representante al azar, que recibird la asignacion: émica_mcl_R,
omica mc2_R... segin al grupo que pertenezca. El resto de reguladores
tendran la etiqueta édmica_mcl_P, émica_mcl_N, édmica_mc2_P,
Oomica_ mc2 N... segin el grupo y tipo de correlacion con el
representante. Analogamente al caso anterior, estas etiquetas se asignan
en la columna filter de la tabla y creando las respectivas variables

ficticias para evitar la pérdida de informacién (véase Figura 4.2).

ii) Omicas reguladoras binarias.

En el caso de las 6micas reguladoras binarias se tiene que el procedimiento es
analogo y solo varia la forma de calcular la correlacion, pero la asignacion de

etiquetas, creacién de variables ficticias... es exactamente igual.

En la seccién 3.4.2 se han definido las posibles medidas de correlacion para
variables categoricas y ahora debemos escoger la mejor medida de estas. Para

juzgar qué medida de correlacién era mas adecuada, se disenaron diversos
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reguladores (variables) ficticios binarios con los valores 0 6 1 en diferentes

posiciones (Figura 4.1).

> miPrueba
Regulador2 Regulador3 Regulador5 Reguladoré Regulador7 Regulador9 Reguladorl0
Muestral 1 1 0 1 1
Muestraz2
Muestra3
Muestra4
Muestras
Muestra6
Muestra?
Muestra8
Muestrad
MuestralQ
Muestrall
Muestral2
Muestral3
Muestral4

Cco0OO0O0OO0OO0O00OO0OO0O
CO0OO0OO0OO0OO0O0OOKRKEER
FRRERRERRERRERRERREHEOOO
RFRRERRRRERRERRRERRBRROR
FRRERRRERRERRERRRERRERERORO
Cco0O0O0OO0OO00O0OOO0O0O
RPRRRRERRERRERRRERRERREREREO

Figura 4.1: Variables binarias ficticias para el estudio de la mejor medida de
correlacién. Concretamente se hicieron tablas de contingencia 2 X 2 con las columnas
etiquetadas como Regulador 2 y Regulador 9, Regulador 9 y Regulador 10, Regulador
6 y Regulador 7.

Se calcularon y compararon las medidas de correlacién descritas en la seccion
3.4.2:

e Coeficiente Phi. A través de la librerfa psych mediante la funcién phi().

e Cramer V. A través de la libreria vcd mediante la funcién assocstats().
Esta funcion también da como resultado el coeficiente phi. Sin embargo, esta
funcién no presenta la correccion al sesgo de Cramer V, por lo que se optd

por programar la funcién (véase Anexo A).

e Kappa de Cohen. Cargando la libreria psych y haciendo uso de la funcién
cohen.kappa(). Destacar que esta funcién da como resultados valores entre

-1 y 1, pero en la literatura el coeficiente Kappa de Cohen se define entre 0
y 1.

e Coeficiente de correlaciéon tetracdérica. Mediante la libreria psych y

usando la funcién tetrachoric().

e Indice de Jaccard. Se programé en R, véase Anexo A.

En el Anexo A se adjuntan las instrucciones que permitieron discernir entre las
distintas medidas a partir del cdlculo de tablas de contingencia 2 x 2. Esto dio
lugar a que escogiéramos el coeficiente phi, siendo las razones principales que

propiciaron esta elecciéon las siguientes:

a) El coeficiente de correlacién Cramer V disminuia mucho con la correccién
del sesgo en casos en los que existia una evidente correlacién, mientras que

el coeficiente phi daba valores coherentes.

44



b) El coeficiente phi permitia identificar méas facilmente correlaciones negativas
al tomar valores en [-1,1]. Como puede verse en el Anexo A, cuando se
espera correlacion exacta negativa, en CramerV se obtiene 1 y en el indice
de Jaccard 0.

El indice de Jaccard toma valores 0.25 en casos en los que existe una evidente
correlacién, por lo que no se identificaria como variables correlacionadas,
mientras que con la correlacién tetracorica no se obtenian valores coherentes,

al igual que en el coeficiente Kappa de Cohen.

Entonces, la funcién para reguladores binarios difiere de los reguladores numéricos
unicamente en la forma de estudiar la correlacion: para cada par de reguladores
se crea una tabla de contingencia 2 X 2, que se utiliza para calcular el
coeficiente phi, es decir, la medida de correlacion entre pares de reguladores
binarios. Posteriormente, todos los coeficientes phi entre pares de reguladores se
comparan con el parametro de correlacion y aquellos que sobrepasen este limite

se consideraran parejas de reguladores correlacionados.

A partir de aqui se dan los mismos casos que en el apartado de las 6micas
numéricas: que solo haya una tnica pareja o que hayan mas. En ambos casos se
procede de la misma forma que la descrita en las émicas reguladoras numéricas,
obteniéndose la actualizacion de la tabla correspondiente a aquellos reguladores

pertenecientes a dmicas binarias (Figura 4.2).

> res$summaryPerGene[1:25,]

gene regulator omic area filter
13_5789384_5789613 "ENSMUSGO0000000078" "13_5789384_5789613" "ChIP-seq” " "ChIP-seq_mcl_R"
13_5803679_5803880 "ENSMUSGO0000000078" "13_5803679_5803880" "chIiP-seq"” "chiP-seq_mcl_P"
13_5804696_5804875 "ENSMUSGO0000000078" "13_5804696_5804875" "ChIP-seq" " "ChIP-seq_mcl_P"
13_5860779_5861047 "ENSMUSGO0000000078" "13_5860779_5861047" "ChIP-seq" " "ChIP-seq_mcl_N"
13_5861542_5861793 "ENSMUSGO0000000078" "13_5861542_5861793" "ChIP-seq" " "ChIP-seq_mcl_P"
13_5926774_5926959 "ENSMUSGO0000000078" "13_5926774_5926959" "ChIP-seq” "ChIP-seq_mcl_P"
mmu-miR-431-5p "ENSMUSGO0000000078" "mmu-miR-431-5p" "miRNA-seq" "Mode1"
mmu-miR-410-3p "ENSMUSGO0000000078" "mmu-miR-410-3p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-30a-3p "ENSMUSG00000000078" "mmu-miR-30a-3p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-208a-5p "ENSMUSG00000000078" "mmu-miR-208a-5p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-7081-3p "ENSMUSG00000000078" "mmu-miR-7081-3p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-200a-3p "ENSMUSGO0000000078" "mmu-miR-200a-3p" "miRNA-seq” "" "Model"
mmu-miR-6935-3p "ENSMUSGO0000000078" "mmu-miR-6935-3p" "miRNA-seq” "" "Mode1"
mmu-miR-320-3p "ENSMUSGO0000000078" "mmu-miR-320-3p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-93-3p "ENSMUSG00000000078" "mmu-miR-93-3p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-298-3p "ENSMUSG00000000078" "mmu-miR-298-3p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-122-3p "ENSMUSG00000000078" "mmu-miR-122-3p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-34a-3p "ENSMUSGO0000000078" "mmu-miR-34a-3p" "miRNA-seq” "" "Model"
mmu-miR-30e-3p "ENSMUSGO0000000078" ""mmu-miR-30e-3p" "miRNA-seq” "" "Mode1"
mmu-miR-350-5p "ENSMUSGO0000000078" "mmu-miR-350-5p" "miRNA-seq" "" "miRNA-seq_mcl_P"
mmu-miR-744-3p "ENSMUSGO0000000078" "mmu-miR-744-3p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-188-5p "ENSMUSG00000000078" "mmu-miR-188-5p" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-5118 "ENSMUSG00000000078" "mmu-miR-5118" "miRNA-seq" "" "Mode1"
mmu-miR-294-5p "ENSMUSGO0000000078" "mmu-miR-294-5p" "miRNA-seq” "" "Model"
mmu-miR-466f-3p "ENSMUSG00000000078" "mmu-miR-466T-3p" "miRNA-seq" "" "Mode1"

Figura 4.2: Una de las salidas de la funcién CollinearityFilter(). Aqui
pueden observarse las etiquetas para los reguladores correlacionados positivamente,
negativamente y el representante. Las variables ficticias apareceran al final de tabla
como se mostrara en la Figura 5.10.
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4.4. Funcién RegulationPerCondition

La funcion GetGLM de MORE estima un modelo GLM diferente para cada uno
de los genes en la matriz respuesta con sus respectivos reguladores (seccién 5.1.1). Por
tanto, y tal como se describe en la seccion 3.5, esta funcion genera una cantidad ingente
de informacién en forma de listas de R encadenadas: resultados individuales para cada
gen, resumen global, argumentos utilizados...

Con el fin de facilitar al usuario el manejo de dicha informacién y extraer los
resultados mas esenciales que son las regulaciones significativas, se desarroll la funcién
RegulationPerCondition(), que es otra de las tres funciones principales del paquete

MORE (véase seccién 5.1). El lector puede consultar el cédigo R de esta funcién en el
Anexo B.4.

> RegulationPerCondition(getGLMoutput, betaTest = TRUE)

Los parametros de entrada que necesita esta funcién son:

o getGLMoutput. Es el objeto final de la funciéon principal GetGLM() que contiene
todas las salidas descritas en la seccién 3.5: ResultsPerGene, GlobalSummary y

Arguments.

o betaTest. Es un pardmetro que en caso de tomar el valor TRUE (por defecto),

ejecutara internamente la funcién BetaTest () (véase la seccién 4.5).

El objetivo de la funciéon RegulationPerCondition() es generar una tabla

compuesta por las siguientes columnas:

» gene. Contiene el nombre de todos los genes para los que se ha obtenido un
modelo GLM final.

» regulator. Contiene el nombre de todos los reguladores que han resultado

significativos para cada modelo GLM.
» omic. La 6mica a la cual pertenece cada regulador de la columna anterior.
» area. Si en el conjunto de datos se ha especificado adicionalmente el area.

» representative. Columna que indica tnicamente en los grupos de reguladores

correlacionados el nombre original del regulador representante.

» Group. Habra tantas columnas como grupos de combinaciones experimentales
se obtengan de la matriz de diseno experimental y seran las que almacenen los

coeficientes de regresién para cada regulador en cada covariable.
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Para completar el desarrollo de esta funcion, se ha programado una funcién auxiliar
llamada GetPairslGeneRegulator() que generara una primera tabla con todas las
columnas excepto representative y las columnas Group descritas anteriormente. El
cédigo de esta funcién también se adjunta en el Anexo B.4. El pardmetro de entrada

gene es un objeto que contiene los nombres de los genes que se tienen disponibles.

> GetPairslGeneRegulator (gene, getGLMoutput)

Después de haber generado esta primera tabla con GetPairsiGeneRegulator (), se
le anade la columna representative y se termina de completar segiin dos supuestos que

determinaran el niumero adicional de columnas a anadir:

i) Si la matriz del diseno experimental es nula.

e Al no haber matriz de diseno experimental, se tiene que no habra
interacciones entre reguladores y condiciones experimentales, por lo que solo
debe crearse una unica columna que albergue los coeficientes de regresion

obtenidos en los modelos GLM finales.

e Solo se indican los valores de los coeficientes de regresién en los reguladores
no correlacionados y en el representante de cada grupo de reguladores

correlacionados.

e La finalidad de esto ultimo es poder asignar a los reguladores correlacionados
positivamente con su correspondiente representante, el mismo coeficiente de
regresién. En cambio, los correlacionados negativamente deberan tener el

mismo coeficiente con signo opuesto, ya que presentan perfiles opuestos.

e En la columna representative se indicard, para cada regulador perteneciente
a un determinado grupo de reguladores correlacionados, el nombre original
del regulador que ha sido considerado al azar como representante del grupo

de reguladores correlacionados.

ii) Si se tiene una matriz del diseno experimental.

Al haber matriz de diseno experimental, puede haber interacciones entre
reguladores y condiciones experimentales, por lo que habrd que crear
adicionalmente en la primera tabla generada, tantas columnas como condiciones
experimentales tengamos. En cada una de estas columnas apareceran los
coeficientes de regresion correspondientes a la relacién entre los reguladores y
las condiciones experimentales, por lo que habran sumas de coeficientes a causa

de la agrupaciéon de covariables del modelo, ya que estos indicaran el efecto del
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regulador sobre la expresién génica en los distintos grupos (combinacién de las

condiciones experimentales).

Por ejemplo, considérese dos grupos (control y enfermos), siendo el referencial el
grupo referente a los pacientes control, indicados por la variable dummy G, y un
regulador llamado X;. Se desea saber el efecto del regulador sobre la expresion
génica (y) tanto en el grupo control como en el de pacientes enfermos. Por lo

tanto, supongamos que el modelo GLM resultante es:

y = Bo+ /Xy + BX1 x G

Al tener dos grupos, obtendriamos dos columnas adicionales en la tabla. Para
el regulador X; considerado, la primera se corresponderia con el coeficiente (1,
ya que seria el efecto relativo al grupo referencial (control), mientras que en la
segunda columna apareceria la suma de coeficientes 5, + 82 que cuantificara el
efecto del regulador sobre la expresion génica en el grupo de pacientes enfermos.
De aqui que surja la necesidad de aplicar contrastes de hipotesis a la suma de

coeficientes de regresion.

En particular, el funcionamiento de la funcién RegulationPerCondition() a

partir de aqui es:

e Afnadimos a la tabla tantas columnas como condiciones experimentales se

tenga.

e Para cada gen, se construyen conjuntos que contengan los reguladores que se
presentan individualmente en el modelo, exclusivamente en una interaccion

0 en ambas.

e Se evalia para cada regulador significativo del gen correspondiente, a
qué conjunto pertenece de los construidos anteriormente y, segiin esto, se
le asigna su respectivo coeficiente que puede ser un unico coeficiente o
suma de coeficientes. En este punto, solo se asignan los coeficientes a los
reguladores no correlacionados y el representante del grupo de reguladores

correlacionados.

e Ahora, si el parametro betaTest es TRUE, se aplicara la funcién
BetaTest () definida en la siguiente seccion, cuyo objetivo es realizar el
contraste de hipdtesis para la suma de coeficientes tal y como se definié en

la seccién 3.2.5.

e Una vez realizados los contrastes para los coeficientes que asi lo

necesitasen, se asignan los coeficientes correspondientes a los reguladores
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4.5.

correlacionados: si estan correlacionados positivamente con el regulador
representante, tendran los mismos coeficientes que este, mientras que si estan
correlacionados negativamente serdn los mismos coeficientes pero de signo

opuesto.

Funcion BetaTest

Esta funcion fue construida como funcién auxiliar de la funcion definida en la seccion

anterior (RegulationPerCondition()), con la finalidad de realizar tests de hipétesis

sobre sumas de coeficientes, en concreto, el contraste definido en la seccién 3.2.5. El

cédigo empleado para la construccién de esta funcion puede consultarse en el Anexo

B.5.

> BetaTest (coeffs, myGene, MOREresults)

Los pardametros de entrada de la funcion BetaTest () son:

<&

coeffs. Tabla compuesta por las columnas definidas en la seccién anterior con
los coeficientes de regresion asignados a los reguladores no correlacionados y al

regulador representante.

myGene. Gen dado para el que se aplicarda el contraste de hipotesis a sus
respectivos coeficientes de regresion almacenados en la tabla anterior si se

corresponde.

MOREresults. Es el objeto final de la funcién principal GetGLM que contiene
todas las salidas descritas en la seccion 3.5: ResultsPerGene, GlobalSummary y

Arguments.

Internamente, esta funcion realiza los siguientes pasos:

De la tabla contenida en coeffs, se toma la subtabla definida por el gen dado en
myGene. Por lo tanto, se tendra una tabla con las mismas columnas pero menos

filas al eliminar el resto de genes.

A partir de esta subtabla, la funciéon pretende encontrar aquellos coeficientes
que se corresponden con una suma de coeficientes. Esto es asi si, y solo si,
el coeficiente del grupo referencial es distinto de 0 (primera columna de las
columnas Group adicionales), ya que si es 0 no seria necesario hacer un contraste
de hipotesis adicional porque no tendriamos ya una suma de coeficientes. Por
tanto, la subtabla atin se reduce mas: solo se presentan aquellos reguladores cuyos

coeficientes para el grupo referencial sean diferentes de 0.
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e A partir de la subtabla generada en el paso anterior, comparamos cada columna
con la del grupo referencial para ver si los coeficientes son distintos, ya que
esto conducird a que existe una suma de coeficientes. Ahora la subtabla vuelve
a reducirse, como consecuencia de quedarnos con aquellos reguladores que

presentan coeficientes distintos al referencial.

e Ahora estamos en disposicion de poder aplicar el contraste. Para ello, se genera
el modelo GLM y la hipotesis nula. A través de la funcién linearHypothesis ()
(de la libreria de R car), se obtendrd un p—valor a partir de la distribucién x?.

Esto debe hacerse para cada coeficiente de regresion del punto anterior.

e Por tltimo, se analiza si cada p—valor es mayor que el nivel de significacion «
dado por el usuario (es un parametro de entrada de MORE, véase seccién 5.1)
y, en caso de ser asi, se acepta la hipotesis nula de que la suma de coeficientes es
nula, por lo que al correspondiente coeficiente de regresion se le asignara el valor

0. En caso contrario, se le asigna el valor de la suma de coeficientes.
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Capitulo 5

Paquete MORE y MORE Shiny

En la presente seccién se presentan, en primer lugar, las tres funciones principales
que componen el paquete MORE, para después mostrar la construccion del paquete y

su extension a aplicaciones web mediante Shiny.

5.1. Composicion del paquete

El paquete MORE se compone de tres funciones principales que son las que el

usuario podré utilizar llaméndolas de la forma que se define a continuacion.

5.1.1. Funcién GetGLM

La funcién GetGLM es la funcion principal del paquete, ya que ajusta un
modelo lineal generalizado (GLM) para cada gen (proteina, metabolito, etc.) del objeto
GeneExpression para determinar qué reguladores y variables experimentales tienen
un efecto significativo en la variable respuesta (expresién génica, niveles de proteina,
etc.).

GetGLM (GeneExpression,

associations,

data.omics,

edesign = NULL,

center = TRUE,

scale = FALSE,

Res.df = 5,

epsilon = 0.00001,

alfa = 0.05,

MT.adjust = "none",

family = negative.binomial (theta=10),

elasticnet = 0.5,

stepwise = "backward",

interactions.reg = TRUE,

min.variation = O,

correlation = 0.9,
min.obs = 10,
omic.type = 0)
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Los argumentos de entrada de la funcién son los que se presentan a continuacion,
siendo GeneExpression, associations, data.omics y edesign las matrices de
expresion génica, de asociaciones, de 6micas reguladoras y de diseno experimental

descritas en las seccion 3.5.
e center. Si es TRUE (valor por defecto), las dmicas numéricas serdn centradas.

e scale. Si es TRUE, las émicas numéricas seran escaladas. Su valor por defecto es
FALSE.

e Res.df. Numero de grados de libertad residuales. Por defecto, son 5. Al
incrementar los grados de libertad residual, se tendra una mayor potencia

estadistica y disminuira el niimero de predictores significativos.

e epsilon. Umbral para la tolerancia de convergencia positiva en el modelo GLM.
Su valor por defecto es 0.00001.

e alfa. Nivel de significacién. Por defecto, 0.05.

e MT.adjust. Método de correccién de pruebas multiples para ser utilizado dentro
del procedimiento de seleccién de variables. Su valor por defecto es, “none” (véase

las diferentes opciones en ?7p.adjust de R).

e family. Distribucién y funcién link para ser utilizadas en el modelo (véase 7glm

en R para mas informacién). Por defecto, negative.binomial (theta = 10).

e elasticnet. Parametro de ElasticNet. Por defecto, serd 0.5. En cambio, puede
tomar los siguientes valores:
o NNULL. No se hara ninguna seleccion de variables.

¢ Valor entre 0 y 1. ElasticNet se aplica con estos valores que son una

combinacion entre la regresién Ridge y Lasso.
¢ Valor 0. Penalizacién Ridge.
¢ Valor 1. Penalizacién Lasso.
e stepwise. Seleccién de variables por el procedimiento Stepwise. Una de estas

opciones puede ser elegida: “none”, “backward” (valor por defecto), “forward”,

“two.ways.backward” o “two.ways.forward”.

e interactions.reg. Si es TRUE (valor predeterminado), MORE permite las

interacciones entre cada regulador y la covariable experimental.
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e min.variation. En los reguladores con valores numéricos, indicara el cambio
minimo que un regulador debe presentar a través de las condiciones para
mantenerlo en los modelos de regresién. En cambio, para los reguladores binarios,
si la proporcién del valor méas repetido iguala o excede este valor, se considerara
que el regulador tiene baja variaciéon y se elimina de los modelos de regresion. El

valor por defecto es 0.

e correlation. Umbral de correlacién (en valor absoluto) para decidir qué
reguladores estan correlacionados, en cuyo caso se elige un representante del grupo

de reguladores correlacionados para ingresar al modelo. Por defecto, 0.9.

e min.obs. Minimo valor de observaciones que un gen debe tener para computarse

el modelo GLM. Su valor por defecto es 10.

e omic.type. Vector compuesto por tantos elementos como nimero de omicas
tengamos, que indicarén si la dmica presenta valores numéricos (0, por defecto)
o valores binarios (1). Cuando se da un valor tinico, el tipo para todas las émicas

se establece en ese valor. Por defecto, 0.

Las salidas de la funciéon GetGLM son las salidas que se han descrito en la seccién

3.5, donde se ha explicado la funcionalidad y objetivo del método MORE.

5.1.2. Funcion RegulationPerCondition

Esta funcién se corresponde con la descrita como nueva funcionalidad de MORE
en la seccion 4.4. Una vez se haya ejecutado la funcion GetGLM y guardado los
resultados en un objeto, puede utilizarse la funcion RegulationPerCondition para

obtener la tabla resumen que se explico en la correspondiente seccion.

5.1.3. Funcion plotGLM

El paquete MORE incluye la funciéon plotGLM para representar graficamente la
relacién entre genes y reguladores: para un par gen-regulador dado, para explorar los
reguladores de un gen determinado, o para analizar qué genes estan regulados por un

regulador especifico, entre otras.

plotGLM (GLMoutput,
gene,
regulator = NULL,
reguValues = NULL,
plotPerOmic = FALSE,
gene.col = 1,
regu.col = NULL,
order = TRUE,
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xlab = "",
cont.var = NULL,
cond2plot = NULL)

Los pardametros de entrada de la funcion plotGLM son,
e GLMoutput. Objeto generado por la funcién GetGLM.

e gene. ID del gen que se quiere graficar.

e regulator. ID del regulador que se quiere graficar. Si el valor es NULL (por

defecto), todos los reguladores del gen dado serdn graficados.

e reguValues. Vector que contiene los valores de un regulador que el usuario puede
proporcionar de forma opcional. Si es NULL (valor por defecto), estos valores son

cogidos del objeto GLMoutput siempre que estén disponibles.

e plotPerOmic. Si es TRUE, todos los reguladores significativos del gen dado y la
misma 6mica se grafican en el mismo grafico. Si es FALSE (valor predeterminado),

cada regulador se grafica en graficos separados.
e gene.col. Color con el que se grafica el gen, por defecto es 1 (negro).

e regu.col. Color con el que se grafica el regulador. Si es NULL (valor por defecto),

la propia funcién asignara un color, que seré diferente para cada émica reguladora.

e order. Si es TRUE (valor por defecto), los valores en el eje X apareceran

ordenados.
e xlab. Etiqueta o nombre para el eje X.

e cont.var. Vector con una longitud igual al nimero de observaciones en los
datos, que opcionalmente puede contener los valores de la variable numérica (por

ejemplo, el tiempo) a graficar en el eje X. Por defecto, NULL.

e cond2plot. Vector o factor que indica el grupo experimental de cada valor para
representar. Si es NULL (predeterminado), las etiquetas se toman de la matriz

de diseno experimental.

A parte de los graficos, también se da el numero de reguladores graficados para
un gen dado o el nuimero de genes graficados que son regulados por un regulador

determinado.
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5.2. Paquete en R

Un paquete se entiende como una extension del sistema base R con cédigo, datos y
documentacion en formato estandarizado (véase Figura 5.4). La creacién y publicacién

de un paquete en R tiene una serie de objetivos y ventajas:

e El paquete es una herramienta para poder mantener colecciones de funciones y

datos, asi como la correcta documentacion de estas.

e Permite la publicacion de codigo de forma que otros usuarios pueden hacer uso

de él, contribuyendo al crecimiento de R.

e La publicacion de un paquete permite la realimentacion de este, ya que otros
usuarios tienen acceso a él y, por lo tanto, esto puede dar lugar al desarrollo
y ampliacion de sus funcionalidades y a la conexion con otras herramientas y

proyectos.

e Los paquetes permiten una extension facil, transparente y multiplataforma del

sistema base de R.

5.2.1. Preparacién previa

En este trabajo se ha construido el paquete de R en el sistema operativo Windows.
Para ello, se necesita la instalacion de unas herramientas llamadas Rtools, que pueden
ser descargadas para cada version de R en la pagina web https://cran.r-project.
org/bin/windows/Rtools/.

Ademads, en nuestro caso hace falta tener instalado una versién del procesador
de textos TEX, como por ejemplo MiKTeX para desarrollar la documentacién del
paquete. Si se necesitase introducir cédigo C, Fortran o C++, también se requiere
la instalacién de compiladores GNU [32, 5] que vienen en las herramientas Rtools. En
cambio, en nuestro caso no ha sido necesario al no programar nada en estos lenguajes
de programacion.

Sin embargo, también es posible el desarrollo del paquete en otros sistemas
operativos como Mac o Linux. Las herramientas que deberian instalarse en su caso
pueden encontrarse en [36]. Cabe resaltar que a pesar de que el paquete se cre6 desde
un sistema operativo concreto, el paquete puede instalarse y usarse en cualquier sistema

operativo.
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5.2.2. Creacién del paquete

Una vez hecha la instalacion de las Rtools, estamos en disposicion de crear el
paquete. Para ello, hay dos formas posibles de creaciéon de un paquete: a través de
RStudio o arrancando el comando package.skeleton(). Aqui se ha optado por la
primera, ya que es mas intuitiva y facil. Si el lector desea saber como hacer uso de la

segunda forma, puede consultar [19].

1. Arrancando RStudio, creamos un nuevo proyecto a través de File > New
Project..., en el que aparecerd la ventana que se presenta en la Figura 5.1

y le pincharemos en New Directory.

New Project

Create Project

R New Directory N

Start a project in a brand new working directory

Existing Directory

3 Associate a project with an existing working directory

i Version Control 5
Checkout a project from a version control repository

Cancel

Figura 5.1: Creacién de un nuevo proyecto en RStudio.

2. A continuacién, se abrira la ventana de la Figura 5.2 en la que indicaremos que

el proyecto es un paquete (R Package).

3. El siguiente paso es darle un nombre al paquete, anadir los ficheros (scripts) que
lo constituirdn y el lugar de creaciéon de este, tal y como se muestra en la Figura
5.3.

Apretando el boton Create Project, tendremos una carpeta llamada con el nombre
asignado al paquete (MORE) en el que se encuentra el proyecto y la estructura que
debe cumplir el paquete de R.

5.2.3. Estructura de un paquete en R

Dentro de la carpeta MORE, ya que asi hemos llamado a nuestro proyecto, deben

encontrarse las siguientes carpetas que deberan incluir ciertos ficheros.
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New Project

Back Project Type

R New Project
& R Package
R Shiny Web Application
R Package using Repp
R Package using ReppArmadillo

R Package using ReppEigen

VOV VYV VY YV WV

R Package using devtools

Cancel

Figura 5.2: Tipo de proyecto: R package.

New Project

Back Create R Package
Type: Package name:
Package - | MORE‘
R Create package based on source files:
C:/Users/sergio/Desktop/MORE/auxFun Add...
C:/Users/sergio/Desktop/MORE/Compu .

C:/Users/sergio/Desktop/MORE/MORE_

Create project as subdirectory of:
C:/Users/sergio/Desktop/MORE_PACKAGE Browse...

Open in new session Create Project Cancel

Figura 5.3: Creacion del paquete: nombre, scripts y directorio donde se guardara.

¢ data. Es una carpeta en la que se ha incluido un fichero de datos de prueba,
TestData.RData y se corresponden con los datos simulados descritos en la seccion
3.6.2.

¢ man. Es una carpeta en la que debe incluirse la documentacién de las funciones
que el usuario usara en ficheros de extensiéon .Rd. En nuestro caso se han
creado cuatro ficheros: GetGLM.Rd, plotGLM.Rd, RegulationPerCondition.Rd
y TestData.Rd. En ellos se introducen una descripcién, el uso de la funcion,
los parametros de entrada, los parametros de salida y ejemplos de ejecucion de
las tres funciones principales del algoritmo MORE y del conjunto de datos de
prueba (véase Figura 5.4). Esta documentacion es la que aparecerd como ayuda
en el cuadro Help de RStudio y que podra accederse mediante la instruccion

?NombreFuncién, tal y como se muestra en la Figura 5.5.
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\name {GetGLM}
\a'l1as{GetGLM}
Also NEED an '
\title{

GLM mode1 for each gene

3

\description{

The \code{GetGLM} function adjusts a generalized linear model (GLM) for each of the genes, so that it can be analyzed which regulators
and experimental variables have a significant effect. To get to the final model, variable selection methods are applied (lasso, ridge
regression and ElasticNet), stepwise procedure, filter regulators with low variation, missing values and correlated regulators.

ANOUEWNE

¥
10 |\usage{
11 | GetGLM(GeneExpression, associations, data.omics, edesign = NULL,
12 |center = TRUE, scale = FALSE, Res.df = 5, epsilon = 0.00001,
13 alfa = 0.05, MT.adjust = "none", family = negative.binomial (theta=10),
14 |elasticnet = 0.5, stepwise = "backward", interactions.reg = TRUE,
15 | min.variation = 0, correlation = 0.9, min.obs = 10, omic.type = 0)

19 \item{GeneExpression}{Matrix or data frame containing gene expression data with genes in rows and experimental samples in columns. The
row names must be the gene IDs.}

20

21 \item{associations}{List where each element corresponds to a different omic data type (miRNAs, transcription factors, methylation, etc
.). The names of the 1list will be the omics. Each element is a data frame with two columns (optionally three) describing the potential
interactions between genes and regulators for that omic. First column must contain the regulators, second the gene IDs, and an additional
column can be added to describe the type of interaction (for example, in methylation data, if a CpG site is located in the promoter
region of the gene, in the first exon, etc.).}

22

23 \item{data.omics}{List where each element corresponds to a different omic data type (miRNAs, transcription factors, methylation, etc.)
The names of this 1ist will be the omics and each element of the 1ist is a matrix or data frame with omic regulators in rows and samples
in columns.}

25 \item{edesign}{Data frame or matrix describing the experimental design. Rows must be the samples, that is, the columns in the \code{Gen
eExpression}, and columns must be the experimental variables to be included in the model, such as disease, treatment, etc.}

26

27 \item{center}{If TRUE (default), the omic data are centered.}

28

29 \item{scale}{If TRUE, the omic data are scaled. Default value is set to FALSE.}

30

31 \item{Res.df}{Number of degrees of freedom in the residuals. By default, 5. Increasing \code{Res.df} will increase the power of the
statistical model and decrease the number of significant predictors.}

32

33 \item{epsilon}{A threshold for the positive convergence tolerance in the GLM model. By default, 0.00001.}

34

Figura 5.4: Estructura del fichero Rd. En particular se muestra el fichero GetGLM.Rd.

Files Plots Packages Help Viewer =)
I

R: GLM model for each gene ~

GetGLM {MORE} R Documentation

GLM model for each gene

Description

The GetGLM function adjusts a generalized linear model (GLM) for each of (he genes, so that it can be analyzed which regulators and experimental variables have a significant effect. To get to
the final model, variable selection methods are applied (lasso, ridge and ), stepwise pi , filter with low variation, missing values and correlated regulators.

Usage

GetGLM (GeneExpression, associations, data.omics, edesign = NULL,
center = TRUE, scale = FALSE, Res.df = 5, epsilon = 0.00001,

alfa = 0.05, MT.adjust = "none", family = negative.binomial (theta=10),
elasticnet = 0.5, stepwise = "backward", interactions.reg = TRUE,
min.variation = 0, correlation = 0.9, min.obs = 10, omic.type = 0)

Arguments

GeneExpression Matrix or data frame containing gene expression data with genes in rows and experimental samples in columns. The row names must be the gene IDs.

associations List where each element corresponds to a dllferenl omic data type (mlRNAs transcription faclors methylation, etc.). The names of the list will be the omics. Each
element is a data frame with two columns (op! three) the potential i between genes and regulators for that omic. First column must contain
the regulators, second the gene IDs, and an additional column can be added to describe the type of interaction (for example, in methylation data, if a CpG site is located
in the promoter region of the gene, in the first exon, etc.).

data.omics List where each element corresponds to a different omic data type (miRNAs, transcription factors, methylation, etc.). The names of this list will be the omics and each
element of the list is a matrix or data frame with omic regulators in rows and samples in columns.

edesign Data frame or matrix describing the experimental design. Rows must be the samples, that is, the columns in the GeneExpression, and columns must be the
experimental variables to be included in the model, such as disease, treatment, etc

center If TRUE (default), the omic data are centered.

scale If TRUE, the omic data are scaled. Default value is set to FALSE.

Res.df Number of degrees of freedom in the residuals. By default, 5. Increasing Res . df will increase the power of the statistical model and decrease the number of significant
predictors

epsilon A threshold for the positive convergence tolerance in the GLM model. By default, 0.00001.

alfa Significance level. By default, 0.05.

MT.adjust Multiple testing correction method to be used within the stepwise variable selection procedure. By default, "none". You can see the different options in ?p.adjust.

family Error distribution and link function to be used in the model (see gim for more information). By default, negative.binomial (theta = 10).

elasticnet ElasticNet mixing parameter. Its values can be the following: NULL (No ElasticNet variable selection), value between 0 and 1 (ElasticNet is applied with this number being

the combination between ridge and lasso penalization), where value 0 is the ridge penalty and value 1 is the lasso penalty. By default, 0.5.
stepwise Stepwise variable selection method to be applied. It can be one of: "none", "backward" (by default), “forward", "two.ways.backward" or "two.ways.forward"
interactions.reg If TRUE (default) MORE allows for interactions between each regulator and the experimental covariate.

min wariation Far numariral ranilatare tha minimiim rhanna that a ranulatar milet nracant arrnce randitinne tn kasn it in tha ranracsinn madale Far hinany ramulatare i tha nranartion

Figura 5.5: Cuadro de ayuda de la funcion GetGLM en R. Para acceder a la ayuda
de esta funcién debe hacerse la instrucciéon ?GetGLM.

o R. Es una carpeta donde deben estar incluidos los ficheros (scripts) que se han
incluido en la ventana de la Figura 5.3 y son los que conforman la funcionalidad

del paquete.
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¢ DESCRIPTION. Es un archivo en el que se tiene una descripcion general del

- 0 RO VE

paquete: nombre, tipo, autores, dependencia de paquetes, descripcién, licencia...

tal y como se muestra en la Figura 5.6.

Package: MORE

Type: Package

Title: Multi-Omics REgulation (MORE)

version: 0.1.0

Author: Sonia Tarazona, Blanca Tomas Riquelme
Depends: igraph, MASS, glmnet, car, psych
Maintainer: Sonia Tarazona <starazona@cipf.es>
Description: MORE is a method which facilitate the task of applying GLMs models to multi-omic data. The goal of MORE is to
License: GPL-2

Encoding: UTF-8

LazyData: true

Figura 5.6: Fichero DESCRIPTION: descripcién general del paquete.

NAMESPACE. Es un archivo en el que deben incluirse la carga de las librerias
de las que dependa nuestro paquete y se realiza a través del comando Import ()
(véase Figura 5.7). Con esto podemos dar méas facilidades al usuario de MORE,
yva que las librerias de las que depende se instalan y cargan automaticamente con

la carga de nuestro paquete.

=

exportPattern("A[[:alpha:]1]+")
import (igraph)
import (MASS)

LAl SRV

import (glmnet)

import (car)
import (psych)
7 importFrom("grDevices", "colors™)
8 importFrom("graphics”, "abline", "arrows", "axis", "box", "lines",
9 "mtext", "par", "plot", "points")
10 importFrom("stats", "aggregate", "anova", "as.dist", "as.formula",
11 "coef", "cor", "gIlm", "model.matrix", "na.omit", "p.adjust",
12 "residuals", "sd", "supsmu")
13 importFrom("utils", "combn")
14

Figura 5.7: Fichero NAMESPACE: dependencias del paquete.

MANUAL DE USUARIO. Ademas, para hacer mas facil el uso del paquete
MORE y el posterior uso de Shiny, se ha creado un manual de usuario en el
que se explica, de forma secuencial, cémo utilizar el paquete MORE. También
se detallan los parametros de entrada y salida de las funciones del paquete,
se dan ejemplos para ilustrar el uso de las funciones y se incluye una seccion
dedicada a la explicacién del uso de la aplicacion MORE Shiny que veremos en
la siguiente seccién. Este tipo de manuales no son obligatorios en los paquetes
destinados al repositorio general CRAN, pero si lo son en otros repositorios
como Bioconductor. En nuestro caso, se decidié crear dicho manual porque
facilita enormemente al usuario la utilizacién del paquete. El manual de usuario
esta disponible para cualquier usuario en https://bitbucket.org/Conesalab/

more/downloads/ (UserGuide.pdf).
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5.2.4. Compilacion del paquete

Una vez desarrollado todos los ficheros Rd descritos, los ficheros NAMESPACE y
DESCRIPTION y guardado los ficheros y los datos en sus respectivas carpetas, estamos
en disposicion de pasar al paso final: compilar el paquete para crear un archivo y asi
compartirlo con el resto de usuarios de R. Este archivo es de tipo WinRAR (un archivo
comprimido) de extension .gz y que se construye fuera de la carpeta MORE creada
en los pasos anteriores. Este proceso puede realizarse a través de la consola de R o a
través de RStudio. Aqui se ha optado por hacerlo de la segunda forma, ya que es mas

sencillo e intuitivo. Los pasos a seguir son:

1. Checkear el paquete en busca de errores. Con el proyecto abierto, pinchamos en el
boton Check de la Figura 5.8. En esa misma pantalla apareceran los respectivos
mensajes de error sobre los ficheros .Rd creados, errores en la compilacion de los
ejemplos, errores en el cddigo de los scripts, posibles warnings o que todo esta

correctamente. En caso de errores habra que corregirlos previamente al paso 2.

2. Cuando el checkeo del paquete sea correcto, estamos en disposicién de compilar
el paquete pulsando el botén Install and Restart de la Figura 5.8. Si hemos
hecho mas cambios después de pulsar este botén, podemos pinchar en el boton
Clean and Rebuild y volvera a compilarse el paquete. En este paso se instala la
libreria MORE para que podamos ver como han quedado las ayudas, si funciona

correctamente o la descripcién del paquete.

3. Si todo estd a nuestro gusto y no hay méas cambios pasamos a generar el
archivo definitivo WinRAR pulsando el botén Build Source Package (Figura
5.8). Automaticamente se generard, fuera de la carpeta donde se generd el
proyecto, un archivo WinRAR de extension .gz llamado MORE_0.1.0.tar.gz
(nombre_versién.tar.gz), que es el archivo que se subird al repositorio Bitbucket

para que cualquier usuario pueda instalarse el paquete MORE.

5.2.5. Ejemplo de uso del paquete MORE

Como ilustracién de la ejecucién del paquete, se consideraran los datos simulados
definidos en la seccién 3.6.2 y los parametros de entrada que se muestran en la Tabla
5.1. El primer paso para utilizar el paquete MORE es su instalacion. El paquete MORE
estd disponible en https://bitbucket.org/Conesalab/more, cuya instalacion desde

Bitbucket en R se realiza mediante las siguientes instrucciones:
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Environment History Connections Build
Install and Restart =[] Check {Q’Morev

Clean and Rebuild
Test Package Ctrl+Shift+T
[4] Check Package ~Ctrl+Shift+E

Build Source Package

Build Binary Package

 Configure Build Tools...

Figura 5.8: Compilacién y construccion del archivo WinRAR en RStudio.

Parametro Valor Parametro Valor
center TRUE elasticnet 0.3
scale FALSE stepwise backward
Res.df 7 interactions.reg | TRUE
epsilon 0.00001 min.variation NULL

alfa 0.05 correlation 0.9
MT.adjust fdr min.obs 10
family negative.binomial(theta = 10) omic.type 1,0,0

Tabla 5.1: Pardmetros de entrada considerados para aplicar el método MORE a los
datos simulados.

> install.packages("devtools")
> devtools::install_bitbucket ("Conesalab/more")

Ahora puede cargarse la libreria MORE, los datos de prueba y arrancar el algoritmo
MORE como se muestra en el Anexo C. En la Figura 5.9 se presenta cémo es la carga
de la funcién principal GetGLM(), que hemos guardado en un objeto llamado SimGLM.
Dentro de este objeto se encuentran todos los outputs de la funcién principal descritos
en la seccion 3.5.

Aqui se muestran, por ejemplo, para el gen ENSMUSG00000000078 los outputs
tabla resumen allRegulators para los primeros 10 y ultimos 15 reguladores y los

coeficientes de regresion asociados a sus reguladores significativos (Figuras 5.10 y 5.11).

e En la tabla allRegulators puede observarse qué reguladores son significativos
(columna Sig es 1 y columna filter es Model). En cambio, para los reguladores
no significativos (columna Sig es 0), se presenta en la columna filter la razén.
Por ejemplo, los seis primeros reguladores pertenecientes a la émica ChIP-seq
son un grupo de reguladores correlacionados y se ha escogido como representante
el regulador 13_.5861542_5861793. Este ultimo se corresponde con el regulador
ficticio ChIP-seq.mcl1_R al final de la tabla. Sin embargo, no ha resultado
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Console  Terminal

> Tlibrary(MORE)

> data("TestData")

> omicType = c(1, 0, 0)

> names (OmicType) = names(TestData$data.omics)

> SimGLM = GetGLM(GeneExpression = TestData$GeneExpressionDE,
+ associations = TestData$associations,

data.omics = TestData$data.omics,

edesign = TestData$edesign[,-1, drop = FALSE],
Res.df = 7,

epsilon = 0.00001,

alfa = 0.05,

MT.adjust = "fdr",
family = negative.binomial(theta = 10),
elasticnet = 0.3,
stepwise = "backward",
interactions.reg = TRUE,
correlation = 0.9,
min.variation = NULL,
min.obs = 10,
+ omic.type = OmicType)
Removing regulators with missing values...
Number of regulators with missing values:
CchIP-seq miRNA-seq TF

0 0 0

B T S A S e A

Removing regulators with low variation...
Number of regulators with low variation:
ChIP-seq miRNA-seq TF

13 532 42

Checking multicollinearity, selecting predictors and fitting model for ...
Fitting model for gene 1 out of 20

Fitting model for gene 20 out of 20

>

Figura 5.9: Carga del paquete, datos y funcién principal GetGLM.

significativo a causa de la seleccién de variables ElasticNet (columna Sig es 0

y columna filter es ElasticNet).

e En la Figura 5.11 se presentan tanto los coeficientes de regresién como el

p—valor asociado a los reguladores significativos y sus interacciones para el gen
ENSMUSG00000000078.

Otras salidas de interés pueden ser el porcentaje de devianza explicado por cada
modelo, qué modelos son globalmente significativos o saber qué genes no han resultado

tener finalmente un modelo GLM.

e En la Figura 5.12 se presenta una tabla (GoodnessOfFit) con los p—valores
asociados a cada modelo, los grados de libertad residuales, el porcentaje
de devianza explicado por cada modelo, el estadistico AIC y el ntmero de

reguladores significativos para cada gen.

e Otra salida es el nimero de genes que no tienen un modelo GLM y la razén.
En este caso, no se ha obtenido ningin gen que no tenga modelo final. En
el caso de haber, puede verse cuales son introduciendo la instruccion en R

SimGLM$GlobalSummary$GenesNOmodel.

e Por dultimo, también puede ser de interés ver cuantos reguladores teniamos
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> SimGLM$ResultsPerGene$ENSMUSGO0000000078%a1TRegulators[1:10,]

gene regulator omic area filter sig
13_5789384_5789613 ENSMUSGO0000000078 13_5789384_5789613 ChIP-seq ChIP-seq_mcl_P 0
13_5803679_5803880 ENSMUSGO0000000078 13_5803679_5803880 ChIP-seq ChIP-seq_mcl_P 0
13_5804696_5804875 ENSMUSGO0000000078 13_5804696_5804875 ChIP-seq ChIP-seq_mcl_P 0
13_5860779_5861047 ENSMUSGO0000000078 13_5860779_5861047 ChIP-seq ChIP-seq_mcl N 0
13_5861542_5861793 ENSMUSGO0000000078 13_5861542_5861793 ChIP-seq ChIP-seq_mcl R 0
13_5926774_5926959 ENSMUSGO0000000078 13_5926774_5926959 ChIP-seq ChIP-seq_mcl_P 0
mmu-miR-431-5p ENSMUSGO0000000078 mmu-miR-431-5p miRNA-seq Mode1 1
mmu-miR-18a-5p ENSMUSGO0000000078 mmu-miR-18a-5p miRNA-seq Mode1 1
mmu-miR-18b-5p ENSMUSGO0000000078 mmu-miR-18b-5p miRNA-seq ElasticNet O
mmu-miR-25-3p ENSMUSGO0000000078 mmu-miR-25-3p miRNA-seq ElasticNet O

>
> SimGLM$ResultsPerGene $ENSMUSGO0000000078%a11Regulators[90:105,]

gene regulator omic area filter Sig
Satbhl ENSMUSGO0000000078 Satbhl TF ElasticNet 0
Thp ENSMUSGO0000000078 Thp TF TF_mc1_N 1
zfp628 ENSMUSGO0000000078 zfp628 TF TF_mcl N 1
zfp64 ENSMUSGO0000000078 zfp64 TF ElasticNet 0
cuxl ENSMUSGO0000000078 cuxl TF Lowvariation 0
Gtf2b ENSMUSGO0000000078 Gtf2b TF Lowvariation 0
Mafk ENSMUSGO0000000078 Mafk TF Lowvariation 0
Pou6fl ENSMUSGO0000000078 Pou6fl TF Lowvariation 0
Rara ENSMUSG00000000078 Rara TF Lowvariation 0
Rfx1 ENSMUSGO0000000078 Rfx1 TF Lowvariation 0
Rrebl ENSMUSGO0000000078 Rrebl TF Lowvariation 0
Rxra ENSMUSGO0000000078 RXra TF Lowvariation 0
zfp692 ENSMUSGO0000000078 zfp692 TF Lowvariation 0
zfp775 ENSMUSGO0000000078 zfp775 TF Lowvariation 0
ChIP-seq_mcl_R ENSMUSGO0000000078 cChIP-seq_mcl_R ChIP-seq ElasticNet 0
TF_mc1l_R ENSMUSG00000000078 TF_mcl_R TF Mode1 1

Figura 5.10: Tabla allRegulators para el gen ENSMUSG00000000078. Al ser la tabla
demasiado extensa, se han presentado los 10 primeros y los 15 ultimos reguladores. Los
dos ultimos reguladores se corresponden con los reguladores ficticios descritos en la
secciéon 4.3. Estos son los que han pasado por la seleccién de variables ElasticNet.

> SimGLM$ResultsPerGene $ENSMUSGO0000000078%coefficients

coefficient p-value
(Intercept) 8.768718e+00 2.043440e-23
"mmu-miR-18a-5p° 2.549854e-06 4.122175e-04
Hmgal -1.099662e-05 5.564550e-03
Mef2d -2.381339e-05 2.018984e-04
TF_mcl R -1.339656e-04 4.201164e-03
"Groupl:mmu-miR-431-5p° 3.675612e-06 1.273422e-03

Figura 5.11: Coeficientes de regresion de los reguladores significativos en el modelo
GLM para el gen ENSMUSGO00000000078.

inicialmente, cuantos han sido incluidos en el modelo inicial y, de estos, cuantos

han resultado significativos (véase Figura 5.13).

Sin embargo, para obtener una vision general de los resultados puede hacerse uso
de la funcién RegulationPerCondition, desarrollada en este trabajo y explicada en
el Capitulo 4.4, cuya ejecucién y ouput se muestran en la Figura 5.14.

En la tabla se tiene para cada gen los reguladores que han resultado significativos
en cada modelo GLM. En particular, la columna representative indica qué regulador
fue escogido de forma aleatoria como representante de un grupo de reguladores
correlacionados. Cuando no se proporciona informacién en esta columna, significa
que el regulador no forma parte de ningin grupo de reguladores correlacionados.
Como se indicé en la secciéon 4.4, los reguladores correlacionados positivamente con
el representante tendran los mismos coeficientes que este, mientras que los reguladores

correlacionados negativamente con el representante tendran los mismos coeficientes
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> SimGLM$Globalsummary$GoodnessofFit

modelPvalue dfResiduals Rsquared AIC sigReg
ENSMUSGO0000000078 2.416260e-24 10 0.9240024 284.9202 8
ENSMUSGO0000056999 1.455313e-14 12 0.8428737 276.9555 3
ENSMUSGO0000024873 6.778339e-13 12 0.8378507 207.5526 3
ENSMUSGO0000015461 4.395871e-07 13 0.5570730 345.8397 2
ENSMUSGO0000058135 1.862135e-24 12 0.9021445 277.6424 4
ENSMUSGO0000038208 6.302497e-17 13 0.8466428 223.3464 2
ENSMUSGO0000033985 4.378120e-59 12 0.9565413 224.0540 8
ENSMUSGO0000048410 2.247470e-07 12 0.5502613 272.5239 2
ENSMUSGO0000066036 7.941563e-06 14 0.5991302 311.2287 1
ENSMUSGO0000041995 1.919478e-18 12 0.8771216 297.1618 3
ENSMUSG00000016018 2.730291e-22 12 0.8914844 327.4505 4
ENSMUSGO0000012535 4.668036e-07 12 0.6552223 315.2774 5
ENSMUSGO0000021583 4.894920e-11 12 0.7836433 273.8660 7
ENSMUSGO0000031389 3.409565e-12 14 0.7738291 311.9902 2
ENSMUSGO0000049624 4.394295e-07 14 0.6461432 215.2914 1
ENSMUSGO0000026563 4.536469e-07 13 0.5908273 296.9099 3
ENSMUSGO0000091297 1.339863e-05 14 0.4915643 281.3786 1
ENSMUSGO0000061740 4.782011e-10 11 0.7767617 262.2062 4
ENSMUSG0O0000050439 2.077879e-15 13 0.8169939 104.1613 2
ENSMUSGO0000036932 6.061863e-24 12 0.9036931 248.0532 4

Figura 5.12: Tabla GoodnessOfFit.

> $imGLM$Globalsummary$ReguPerGene
ChIP-seq-Ini miRNA-seq-Ini TF-Ini ChIP-seq-Mod miRNA-seq-Mod TF-Mod ChIP-seq-Sig

ENSMUSG00000000078 6 74 23 6 4 13 0
ENSMUSG00000056999 0 83 0 0 4 0 0
ENSMUSG00000024873 [¢] 79 [o] [¢] 7 [o] [¢]
ENSMUSG00000015461 2 72 11 1 2 2 0
ENSMUSG00000058135 2 80 49 1 3 31 0
ENSMUSG00000038208 1 41 50 0 1 5 0
ENSMUSG00000033985 2 58 47 2 5 28 0
ENSMUSG00000048410 5 47 46 0 1 4 0
ENSMUSG00000066036 2 37 56 [¢] 1 2 [¢]
ENSMUSG00000041995 5 51 29 0 1 6 0
ENSMUSG00000016018 1 58 36 1 2 21 ]
ENSMUSG00000012535 3 63 45 3 3 28 [¢]
ENSMUSG00000021583 5 74 44 3 2 30 0
ENSMUSG00000031389 3 76 22 2 3 15 [¢]
ENSMUSG00000049624 2 58 36 [¢] 0 5 [¢]
ENSMUSG00000026563 2 48 66 1 0 41 0
ENSMUSG00000091297 1 35 [o] 1 0 [o] 1
ENSMUSG00000061740 1 55 14 0 0 6 0
ENSMUSG00000050439 4 60 9 1 0 4 0
ENSMUSG00000036932 1 62 26 1 4 13 [¢]

miRNA-seq-Sig TF-Sig

HFOOOOOOOOFFOOOOOOKFWWN
WNPOWRNNUWWRNONRROO

Figura 5.13: Numero de reguladores iniciales (—Ini), en el modelo (-Mod)
significativos (—Sig) para cada uno de los 20 genes considerados en las distintas 6micas.

pero con signo opuesto.

y

Los coeficientes de regresion correspondientes a cada regulador para cada grupo

experimental se almacenan en las tltimas columnas. Concretamente, al tener nuestra

matriz de diseno experimental dos condiciones (A o B), se tiene que tendremos dos

columnas finales que almacenardn los coeficientes, siendo la primera de ellas (Group0)

la correspondiente a la primera condicién y la segunda (Groupl) la correspondiente a

la segunda condicion.

Las conclusiones que pueden extraerse de la tabla pueden ser las siguientes:

1. Si dos grupos experimentales tienen los mismos coeficientes, significa que el

regulador tiene el mismo efecto en el gen en ambos grupos. Por ejemplo, el

regulador Arnt de la 6mica reguladora TF posee los mismos coeficientes de

regresién (—7,829 - 107°) en ambas condiciones experimentales para el gen
ENSMUSG00000058135, lo que indica que este regulador tiene el mismo efecto

tanto en la condicién A como en la condicién B.
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> misResultados
> misResultados

RegulationPercondition(SimGLM)

gene regulator omic area representative GroupQ Groupl
mmu-miR-18a-5p ENSMUSGDO000000078 mmu-miR-18a-5p miRNA-seq 2.550e-06 2,550e-06
Hmgal ENSMUSGODO000000078 Hmgal TF -1.100e-05 -1.100e-05
mef2d ENSMUSGOO000000078 mef2d TF -2.381e-05 -2.381e-05
mmu-miR-431-5p ENSMUSGOO000000078 mmu-miR-431-5p miRNA-seq 0.000e+00 3.676e-06
aridsa ENSMUSGO0000000078 Aridsa TF Rfxank -1.340e-04 -1.340e-04
Rfxank ENSMUSGDO000000078 Rfxank TF rRfxank -1.340e-04 -1.340e-04
Tbp ENSMUSGOO000000078 Thp TF Rfxank 1.340e-04 1.340e-04
zfp628 ENSMUSGO0000000078 Zfp&2s TF Rfxank 1.340e-04 1.340e-04
mmu-miR-668-5p ENSMUSGOO000056999 mmu-miR-668-5p miRNA-seq 1.453e-05 1.453e-05
mmu=miRk=6931=5p ENSMUSGOO000056999 mmu-miR-6931-5p miRNA-seq 0.000e+00 -3.536e-05
mmu-miR-543-5p ENSMUSGODO000056999 mmu-miR-543-5p miRNA-seq 0.000e+00 -2,643e-05
mmu-miR-7648-3p ENSMUSGOO0000024873 mmu-miR-7648-3p miRNA-seq -1.276e-05 -1,276e-05
mmu-miRk-6931-5pl1 ENSMUSGOO000024873 mmu-miR-6931-5p miRNA-seq mmu-miR-6931-5p -2.059e-05 0.000e+00
mmu-mik-145a-3p ENSMUSGOO000024873 mmu-miRk-145a-3p miRNA-seq mmu-miR-6931-5p -2.059e-05 0.000e+00
Ml =miRk=376C=3p ENSMUSGOO000015461 mmu=miR=376C=3p MiRNA=S&q 3.343e-05 3.343e-05
Arnt ENSMUSGDO000015461 Arnt TF 3.965e-04 3.965e-04
Arntl ENSMUSGOO0000S58135 Arnt TF -7.829e-05 -7.829e-05
sp4 ENSMUSGOO000058135 sp4 TF -1.568e-04 -1,568e-04
Ep300 ENSMUSGOO0000S8135 Ep300 TF Zfp513 -3.759%e-04 -3.759e-04
zfpsis3 ENSMUSGO00000S8135 Zfp513 TF Zfp513 -3.759e-04 -3.759e-04
Gfilb ENSMUSGDO000038208 Gfilb TF 3.529e-05 3.529e-05
Tcf3 ENSMUSGDO000038208 Tcf3 TF 0.000e+00 4.08%e-05
Myb ENSMUSGOO000033985 Myb TF 1.446e-05 1.446e-05
Hbpl ENSMUSG00000033985 Hbpl TF 0.000e+00 1,259e-04
AridSal ENSMUSG00000033985 Aridsa TF Nfix 3.645e-04 3.645e-04
NFix ENSMUSG00000033985 Nfix TF NFix -3.645e-04 -3.645e-04
Rfxankl ENSMUSG00000033985 Rfxank TF Nfix 3.645e-04 3.645e-04
Thpl ENSMUSG00000033985 Tbp TF Nfix -3.645e-04 -3.645e-04
Zfp6281 ENSMUSG00000033985 zfp628 TF Nfix -3.645e-04 -3.645e-04
zfp6s2 ENSMUSG00000033985 Zfp652 TF Nfix =3.645e-04 -3.645e-04
Runxl ENSMUSG00000048410 Runxl TF -7.401le-04 5.345e-04
srebf2 ENSMUSGO0000048410 srebf2 TF 0.000e+00 -1.374e-04
Ppard ENSMUSGO0000066036 pPpard TF 4.521e-05 4.521e-05
Hsfl ENSMUSGO0000041995 Hsfl TF -2.065e-04 -2.065e-04
nfe2lz ENSMUSGO0000041995 Nfe2l2 TF 7.86le-05 7.86le-05
Tefil ENSMUSGOO000041995 Tcf3 TF 6.240e-05 6.240e-05
mmu-miR-376c-5p ENSMUSGOO000016018 mmu-miR-376c-5p miRNA-seq 2.413e-05 2.413e-05
Nrfl ENSMUSGO0000016018 Nrfl TF -2.778e-04 -2.778e-04
E2f2 ENSMUSGO0000016018 E2f2 TF Nfe211 1.096e-03 1.096e-03
nfe2l1l ENSMUSGO0000016018 nfe21l TF Nfe21l -1.096e-03 -1.096e-03
Hivep2 ENSMUSGO0000012535 Hivep2 TF 3.567e-04 3.567e-04
E2f21 ENSMUSGO0000012535 E2f2 TF Nfe211 1.728e-03 1.728e-03
Hsfll ENSMUSGO0000012535 Hsfl TF Hsfl 6.247e-04 6.247e-04
K1f13 ENSMUSG00000012535 K1f13 TF Hsfl 6.247e-04 6.247e-04
Nfe2111 ENSMUSGO0000012535 Nfe211 TF Nfe21l -1.728e-03 -1.728e-03
Nrlh2 ENSMUSGOO000021583 Nrlh2 TF 0.000e+00 -3,310e-04
Deafl ENSMUSG00000021583 Deafl TF Deafl -7.496e-04 -7.496e-04
Myc ENSMUSG00000021583 Myc TF Nfix 2.508e-03 2.508e-03
NFixl ENSMUSGO0000021583 NFix TF Nfix 2.508e-03 2,508e-03
statsh ENSMUSGO0000021583 statsb TF NFix 2.508e-03 2.508e-03
2fpea ENSMUSG00000021583 Zfpe4 TF Deafl -7.496e-04 -7.496e-04
zfp787 ENSMUSG00000021583 2fp787 TF Nfix -2.508e-03 -2.508e-03
Mycl ENSMUSG00000031389 Myc TF satbl 4.425e-05 4.42%e-05
satbl ENSMUSG00000031389 satbl TF Satbl -4.425e-05 =-4,425e-05
rela ENSMUSG00000049624 Rela TF -1.166e-04 -1.166e-04
Tef3z ENSMUSGO0000026563 Tcf3 TF -1.854e-04 -1.854e-04
Ep3001 ENSMUSG00000026563 Ep300 TF Zfp513 7.109e-04 7.109e-04
Zfp5131 ENSMUSG00000026563 2fp513 TF zfpS13 7.109e-04 7.109e-04
4_120588893_120589079 ENSMUSGOO000091297 4_120588893_120589079 ChIP-seq 0.000e+00 -1.645e+00
smad3 ENSMUSGO0000061740 smad3 TF -1.327e-04 -1.327e-04
sp4l ENSMUSGO0000061740 sp4 TF £.296e-04 ©5.296e-04
Zfp7871 ENSMUSGO0000061740 Zfp7a7 TF -1.174e-03 -1.174e-03
Tef33 ENSMUSGO0000061740 Tcf3 TF 0.000e+00 1.899e-04
Tcfi4 ENSMUSGOO000050439 Tcf3 TF 0.000e+00 1.620e-04
zfp7872 ENSMUSGO0000050439 Zfp7&7 TF 0.000e+00 -8.09%e-04
meu-miR-543-5p1 ENSMUSGO0000036932 mmu-miR-543-5p miRNA-seq 1.605e-05 1.605e-05
Mef2dl ENSMUSGO0000036932 Mef2d TF 3.454e-05 3.454e-05
E2f22 ENSMUSGOO000036932 E2f2 TF Nfe21l -1.526e-04 -1.526e-04
Nfe2112 ENSMUSG00000036932 Nfe21l TF Nfe21l 1.526e-04 1.526e-04

Figura 5.14: Tabla resumen dada por la funcién RegulationPerCondition.

2. Si uno de los coeficientes es 0, significa que el regulador no tiene ningin
efecto sobre el gen en esta condicién experimental. Por ejemplo, para el gen
ENSMUSG00000091297 se tiene que el regulador 4_120588893_120589079 de la
émica ChIP-seq tiene un efecto significativo en la condicién B (Group1) al ser su

coeficiente de regresién no nulo (—1,645).
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3. Los grupos experimentales con diferentes coeficientes y distintos de cero, indican
que el regulador afecta al gen en todos estos grupos experimentales, pero la
magnitud del efecto no es la misma para todos estos grupos. Por ejemplo, para
el gen ENSMUSG00000048410 se tiene que el regulador Runx1 de la émica TF
influye de forma diferente en ambas condiciones al tener diferentes coeficientes
de regresién. Para la primera condicién (Group0) su coeficiente de regresion es

—7,401 - 10™* y para la segunda condicién (Group 1) es 5,345 - 1074

Por tltimo, puede estudiarse la relacién entre genes y reguladores de forma grafica
mediante la ejecucién de la funcion plotGLM. El eje X de cada uno de los gréficos se
divide entre las dos condiciones y dentro de cada condicion se tienen las observaciones
que corresponden a diferentes puntos de tiempo en este caso. El eje Y derecho muestra
los valores de expresion para el gen (dibujados en azul en la Figura 5.15), mientras que
el eje Y izquierdo indica los valores para el regulador significativo (representados en
verde en la Figura 5.15). A continuacién se muestran los graficos obtenidos siguiendo
el orden del cédigo en el Anexo C.

En primer lugar, se muestra el grafico correspondiente a la relacién entre un
par gen—regulador (Figura 5.15), concretamente entre los valores de expresién del
gen ENSMUSG00000091297 (azul) y los valores del regulador de la émica ChIP-seq
4.120588893-120589079 (verde).
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Figura 5.15: Plot del par gen-regulador: ENSMUSGO00000091297 vy
4_120588893_120589079. El regulador toma valores nulos en la primera condicién, por
lo que no tendra efecto, mientras que en la segunda condicién influye en la disminucion
del valor de la expresién del gen. Esto puede corroborarse a través del coeficiente de
regresién (—1,645 en la segunda condicién).
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Otra posibilidad es estudiar un gen determinado frente a cada uno de sus
reguladores significativos. Como se muestra en la Figura 5.16, se ha considerado el
gen ENSMUSG00000036932 y se han obtenido cuatro graficos, lo que indica que estos
son los cuatro reguladores que regulan a este gen de manera significativa. Obsérvese
que los reguladores tienen diferentes colores segiin la dmica a la que pertenezcan (azul

TF y verde miRNA-seq), mientras que el gen se muestra en rojo.
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Figura 5.16: Plot del gen ENSMUSG00000036932 y todos sus reguladores
significativos. Obsérvese que los reguladores pertenecientes a cada 6mica se trazan
en colores distintos.

También puede obtenerse de un regulador especifico, tantos graficos como a genes
regule. Aqui se ha escogido el regulador Zfp513 (naranja) que regula a dos genes
ENSMUSG00000058135 y ENSMUSG00000026563 (azul) y, por tanto, se obtienen dos
graficos (Figura 5.17).

Para terminar de ilustrar las funcionalidades de MORE, se muestra el grafico para
la pareja ENSMUSGO00000061740 y su regulador significativo de la émica TF, Smad3,
dando los puntos de tiempo a través del parametro de entrada cont.var, asi como
la etiqueta al eje X correspondiente para diferenciar entre ambas condiciones (Figura
5.18).
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Figura 5.17: Regulador Zfp513 frente a los genes que regula (ENSMUSG00000058135
y ENSMUSG00000026563). Con el gen ENSMUSGO00000058135 presenta una
correlaciéon negativa, de hecho su coeficiente de regresion es —0,0003759 en ambas
condiciones, por lo que su influencia es la misma en ambas: aumentos de su valor de
expresion haran que la expresion del gen disminuya y viceversa. Sin embargo, con el
gen ENSMUSG00000026563 posee correlacion positiva e influye de la misma manera
en ambas condiciones (0,0007109 posee el mismo coeficiente de regresion en ambas),
haciendo que cuando sus valores de expresién aumenten lo hagan también los valores
de expresion del gen.
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Figura 5.18: Puntos de tiempo para el gen ENSMUSG00000061740 y regulador Smad3
diferenciando entre ambas condiciones. Podria decirse que cuando el regulador toma
valores de expresion mas elevados, el gen toma valores de expresién méas bajos, por lo
que estarian correlacionados de forma negativa.
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5.3. MORE en R Shiny

Una vez el paquete ha sido creado, podemos ir més alla: hay usuarios que no estan
familiarizados o ni siquiera conocen el lenguanje de programaciéon R. Como el objetivo
es llegar al maximo nimero de usuarios posible, surge la idea de construir una aplicacién
web de tal forma que el usuario no tenga que programar ni lidiar con el arranque de

funciones y esto es posible gracias a Shiny.

5.3.1. ;Qué es Shiny?

Shiny es una herramienta para crear facilmente aplicaciones web interactivas para
permitir a los usuarios interactuar con sus datos sin tener que manipular el cédigo de
los scripts que componen el paquete o proyecto. Shiny fue desarrollado por RStudio
en 2012 y ha ido evolucionando de forma progresiva. Las principales caracteristicas a

destacar de Shiny son:

e La construccion de las aplicaciones mediante Shiny se hace a través del lenguaje
de programacién R. Sin embargo, también puede construirse mediante el uso de

HTML, CSS y JavaScript [7].

e Shiny funciona en cualquier entorno de programacién de R (consola de R,

RStudio...) y en cualquier sistema operativo.

e El estilo de interfaz se basa, por defecto, en el framework Bootstrap, dandole
un aspecto atractivo y amigable. Bootstrap es un conjunto de herramientas de
codigo abierto para diseno de aplicaciones web, por lo que contiene plantillas de
diseno, botones, cuadros de eleccién... basados en HTML y CSS, con extension

incluso a JavaScript [7] [30] .

e Las aplicaciones se desarrollan bajo la programacion reactiva, esto es la
incorporacién de componentes activos. Por lo tanto, las aplicaciones se ejecutan a
partir de las 6rdenes de los usuarios, convirtiéndose en aplicaciones interactivas.
Por lo que un punto muy favorable es permitir a un usuario manejar los
componentes de la aplicacion sin la necesidad de manipular el cédigo, con lo

que podemos llegar a usuarios menos avanzados en lenguajes de programacién.

e Las aplicaciones web creadas con Shiny son validas y utiles en nimerosos dambitos:

investigacion, profesional o docente.

En [38] el lector puede encontrar una variedad de ejemplos de aplicaciones Shiny,

asi como tutoriales y ayudas para la creacién de una aplicacién web con Shiny.
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5.3.2. Implementacion de MORE en R Shiny

Para poder realizar una aplicaciéon web con Shiny tenemos que tener instalado el
paquete Shiny y el paquete de temas de Shiny. El primero es imprescindible para la
creacién de la aplicacion, mientras que el segundo es para darle estilo a la aplicacién
(colores y tipo de fuente) sin necesidad de acudir a la programacién CSS o HTML!
[39]. La instalacién de los paquetes puede realizarse en R mediante el comando

install.packages().

> install.packages ("shiny")
> install.packages("shinythemes")

Una vez instalados los paquetes para Shiny, podemos crear la aplicacion a través de
RStudio mediante New File > Shiny Web App... donde nos saltara la ventana que
se muestra en la Figura 5.19. En esta ventana se pide el nombre de la aplicacion, el

directorio donde deben crearse los archivos y la estructura de nuestra aplicacion.

New Shiny Web Application
Application name: MORE

Application type: ® Single File (app.R)
Multiple File (ui.R/server.R)

Create within directory:
C:/Users/sergio/Desktop/MORE_Shiny Browse...

7/ Shiny Web Applications Create Cancel

Figura 5.19: Creacién de la aplicacién mediante R Shiny.

5.3.3. Estructura de la aplicaciéon Shiny

El resultado de la creacion del proyecto Shiny es un directorio nuevo con el nombre
que le hayamos asignado y en el que pueden aparecer uno o dos archivos, que es lo que

le hemos ordenado en Application type en la Figura 5.19.

1. Creacion de dos scripts (Multiple File):

¢ ui.R: Script para desarrollar la interfaz de usuario, donde se reciben los
inputs y se muestran los outputs. Aqui se define el estilo (colores, tipo de
fuente, etc.) y estructura (paneles, botones, pestanas, etc.) de la aplicaciéon

web.

'En caso de querer introducir cédigo CSS o HTML para la creacién de estilos, el usuario debe
descargarse la libreria shinyjs.

70



¢ server.R: Script para realizar la ejecucién de funciones, calculos, anélisis...

2. Otra forma alternativa es la unién de estos dos ultimos scripts en uno solo (Single
File) y que debe recibir el nombre de app.R. En este trabajo se ha realizado de
esta manera, tal y como se muestra en la Figura 5.19. El fichero app.R tiene la

estructura general que se presenta en la Figura 5.20.

library (shiny)

# UI
u<-shinyUI (TipoDePagina (

))

# SERVER
s<-shinyServer (function (input, output) {

b

shinyApp(ui = u, server = s)

Figura 5.20: Estructura general y basica del fichero app.R.

En el Anexo D puede consultarse el codigo completo del fichero app . R, donde pueden
encontrarse los dos bloques definidos. Ademads, si quiere introducirse imagenes en la
aplicacion o contenidos de estilo CSS o HTML, estos deben guardarse en una carpeta

adicional que debe llamarse www.

5.3.4. Ejecucion de MORE Shiny

Una vez desarrollado el fichero app.R (carga de librerfas y desarrollo de los bloques
ui y server), estamos en disposicién de arrancar la aplicacién. Apretando el botén Run
App (esquina superior derecha encuadrado rojo de la Figura 5.21), automdticamente
aparecera una ventana con la aplicaciéon MORE, cuya interfaz de usuario se corresponde
con la Figura 5.22. Una vez tenemos abierta la aplicacion, el usuario debe rellenar los
distintos parametros de entrada. La aplicacion MORE Shiny consta de las siguientes

funcionalidades:

e Carga de datos. El usuario puede cargar sus datos desde su propio directorio
mediante el botéon Browse. ... Los datos deben contenerse en un tnico fichero
de extensién .RData. En este se almacenaran las cuatro matrices que se desean
analizar (matriz de expresién génica, matriz de asociaciones, matriz de dmicas

reguladoras y la matriz de disefio experimental).
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e Ejecucion GetGLM y RegulationPerCondition. Una vez el usuario rellena
los inputs (que son los de la funcién GetGLM més el parametro betaTest
de la funcién RegulationPerCondition), apretando el botén Start GLM, la
aplicacion ejecuta la funcion GetGLM para generar automaticamente la tabla

resumen proporcionada por la funcion RegulationPerCondition.

e Descarga de la tabla. La aplicacién también permite al usuario la descarga
de la tabla completa en un archivo CSV para su posterior manipulacién. Para
ello, basta apretar el botén Download y guardar un archivo con extensién .csv?.
Ademas, aparecera un boton llamado Inputs Plot que, clickando en dicho botén,

apareceran todos los inputs de la funcion plotGLM.

e Visualizacion de graficos. Cuando se han rellenado los inputs de la funcion
plotGLM, apretando el boton Generate Plot se generara debajo un grafico que
es resultado de la ejecuciéon de la funcion. Cabe destacar que el usuario puede
cambiar los parametros de entrada de la funcién de tal manera que pueda obtener
més graficos e interactie con sus datos (programacién reactiva). Ademads, en el
caso de que la funcion plotGLM genere mas de un grafico, si el usuario desea
verlos todos, solo deberé clickar en el botén Download y guardar un archivo con

extension . pdf3.

©' appR =0
S » RunApp -~ f% -

# This is a shiny web application. You can run the application by clicking
# the 'Run App' button above.

MORE method  #

«

"

Tibrary (shiny)
Tibrary (shinythemes)
Tibrary (MORE)

WO NO A WN

11 |# Define UI for application

13 |# Page style
14 ui <- fluidpPage(
15 theme = shinythemes::shinytheme ("cerulean"),

17 # Application title
18 | titlepanel(

19 fluidrRow(
20 column(8, "Multi-omic REgulation"),
21 column(4, img(src = "logo.PNG", height = 125, width = 225), align = "right™))

22 ),
24 # Choose data

25 fluidrRow(
26 column(12,

Figura 5.21: Para arrancar la aplicaciéon hay que clickar en el botén Run App
(encuadrado rojo).

2Es imprescindible que se guarde el archivo indicando la extensién: nombre.csv.
3Es imprescindible que se guarde el archivo indicando la extensién: nombre.pdf.
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Multi-Omic REgulation

LE

Gene Expression Associaf tions Regulatory omic data Experimental design matrix

Centering Scaling Residual degrees of freedom Epsilon

TRUE - FALSE v 5 = 0.00001

Alpha Multiple Testing Method GLM family ElasticNet

0.05 = Benjamini and Hochberg - Negative Binomial - 05

Stepwise Regulators interactions Minimal Variation Correlation

Backward - TRUE - E 0.9

Minimal Observations Type of Omics Hypothesis contrast

Figura 5.22: MORE Shiny.

5.3.5. Ejemplo de aplicacion MORE Shiny

El fichero app.R esta disponible en Bitbucket y puede ser descargado a través de
https://bitbucket.org/Conesalab/more/downloads/ (fichero MORE_Shiny.zip).
Ademas, puede visualizarse el ejemplo mediante el siguiente video que se pone a
disposicion de cualquier usuario https://youtu.be/SSIaeFRNsXg.

Abriendo el fichero app.R en RStudio y apretando el botén Run App aparece la
ventana con la aplicacion web para MORE. Primero, introducimos nuestros datos desde
nuestro directorio a partir del botén Browse. .. (encuadrado azul de la Figura 5.23).
MORE Shiny requiere insertar el fichero de datos (con extensién .RData) que contenga
unicamente las matrices de datos tal y como queramos usarlas, es decir, la matriz de
expresion, de asociaciones, de 6micas reguladoras y de diseno experimental, ya que
desde aqui no tenemos flexibilidad para eliminar columnas o filas de data frames o
matrices. Los datos introducidos se corresponden con los datos simulados descritos
en la seccién 3.6.2, solo que en la matriz de diseno experimental se han eliminado los
puntos de tiempo y trabajaremos tinicamente con las dos condiciones (A o B). El fichero
que contiene estas cuatro matrices de datos también esta disponible en la pagina web
anterior.

Los distintos parametros de entrada introducidos para ilustrar el funcionamiento
de la aplicacion MORE Shiny son los que se presentan en la Figura 5.23, donde
puede observarse que ya se han cargado los datos del fichero. Cabe destacar que la
mayoria de parametros se introducen a través de un desplegable con las distintas
opciones (eleccién de matriz de datos, eleccién del centrado y escalado, método
Stepwise...). Los pardmetros numéricos como la correlacién o los grados de libertad
residuales, pueden ser introducidos por teclado también. Sin embargo, los vectores

deben introducirse separados unicamente por comas (por ejemplo, 1,1,0,0). Si el
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usuario desea introducir el valor NULL para algiin parametro, esto se indica dejando
en blanco la correspondiente casilla.

Cuando se han introducido los datos y los valores de los pardametros de entrada en
sus respectivas casillas, pinchamos en el botén Start GLM para arrancar la aplicacion
que generara automaticamente la tabla resumen que se presenta en la Figura 5.24 y
que se corresponde con la salida de la funcion RegulationPerCondition. Esta tabla
es facilmente manejable en la aplicacién, en el sentido de que pueden buscarse genes
y/o reguladores en concreto, mostrar 10, 25, 50 o 100 entradas almacendndose el resto
en paginas. Ademas, si el usuario quisiera manipularla puede descargarla al completo
en un fichero CSV mediante el botén Download (encuadrado naranja en la Figura 5.24)

bajo el nombre, por ejemplo, MiTabla.csv.

Choose your data set

Browse. TestDataShiny.RData

Gene Expression Associations Regulatory omic data Experimental design matrix

GeneExpressionDE - associations - data.omics - edesign -
Centering Scaling Residual degrees of freedom Epsilon

TRUE - FALSE - 5 : 0.00001 :
Alpha Multiple Testing Method GLM family ElasticNet

0.05 = Benjamini and Hochberg - Negative Binomial - 05 B
Stepwise Regulators interactions Minimal Variation Correlation

Backward - TRUE A 0 09 g
Minimal Observations Type of Omics Hypothesis contrast

10 = 1,00 TRUE v

Figura 5.23: MORE Shiny: introduccién de datos (encuadrado azul) y parametros
de entrada. Notese que el vector correspondiente al pardametro omic.type se introduce
como 1,0,0.

Show 10 jenmes Search

gene regulator omic area representative Group0 Group1
ENSMUSG00000000078 mmu-miR-378a-5p miRNA-seq -1.224e-04 -1.224e-04
ENSMUSG00000000078 mmu-miR-139-3p miRNA-seq -3.021e-02 -3.021e-02
ENSMUSG00000000078 Mef2d TF -2.105e-05 -2.105e-05
ENSMUSG00000024873 mmu-miR-7081-5p miRNA-seq -3.052e-01 -3.052e-01
ENSMUSG00000024873 mmu-miR-34a-5p miRNA-seq -1.509e-04 -1.509e-04
ENSMUSG00000024873 mmu-miR-2912-5p miRNA-seq -8.512e-06 -8.512e-06
ENSMUSG00000024873 mmu-miR-879-5p miRNA-seq 6.577e-04 6.577e-04
ENSMUSG00000015461 mmu-miR-376¢-3p miRNA-seq 3.343e-05 3.343e-05
ENSMUSG00000015461 Amt TF 3.965e-04 3.965e-04
ENSMUSG00000058135 mmu-miR-665-3p miRNA-seq -5.274e-01 -5.274e-01

Showing 1 to 10 of 69 entries 2 3 4 5 6 7 Next

MORE plots & Download

Figura 5.24: MORE Shiny: tabla resumen. Puede elegirse cuantos reguladores ver
en la tabla (Show entries). Ademads, la tabla permite hacer busquedas de genes,
reguladores u émicas que se quieran estudiar concretamente. Puede descargarse la
tabla completa en formato CSV.

Ahora, si se quiere graficar genes y reguladores se tiene que pinchar en el

botén Inputs Plot de la Figura 5.24. Automaticamente aparecerdn las casillas
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correspondientes a los pardmetros de entrada de la funcién plotGLM (Figura 5.25).
Igualmente a los parametros de entrada anteriores, muchos de ellos pueden escogerse a
través de desplegables (como los colores) y si se quiere dar el valor NULL debe dejarse
la casilla en blanco (por ejemplo, Values Regulator serd NULL al dejarlo en blanco).

Concretamente en la Figura 5.25 se han considerado el gen ENSMUSG00000000078
(naranja) y su regulador significativo Mef2d perteneciente a la émica TF (azul).
Ademads, se han tomado los 8 puntos de tiempo (Values Continuous Variable) y
colocado la etiqueta condA | condB en el eje X para diferenciar entre ambas condiciones
(Title X axis).

Gene Regulator Values Regulator Plot Per Omic

ENSMUSG00000000078 Mef2d Entera ve elimite uLL FALSE

Gene Colour Regulator Colour Order Title X axis

Orange - Blue - TRUE - condA | condB

Values Continuous Variable Condition to plot

12345678

Generate Plot & Download

Mer2
02000 6000
Lo

8000 -4000
P

condA | condB

Figura 5.25: MORE Shiny: gréfico para el par gen-regulador ENSMUSG00000000078
y Mef2d. El eje Y derecho se corresponde a los valores de expresién del gen (naranja)
y el eje Y izquierdo a los valores de expresion del regulador (azul). El eje X se divide
entre las dos condiciones experimentales y a su vez entre los 8 puntos de tiempo. Podria
decirse que poseen una correlacion negativa entre ambos, ya que cuando los valores de
expresion del regulador disminuyen, aumentan los del gen y viceversa.

Recordar que si quisiéramos estudiar otro gen (regulador), cambiar el color o
eliminar puntos de tiempo, entre otras posibilidades, es posible y automaticamente
se generard el grafico correspondiente. Esto es gracias a la programacion reactiva de
Shiny, que permite cambiar los pardmetros de entrada sin tener que volver a ejecutar la
aplicacion web desde el principio. Por otra parte, si hay més de un grafico disponible,
el usuario puede verlos todos juntos en un fichero PDF que puede guardar mediante
el botén Downoload (encuadrado naranja Figura 5.25), por ejemplo, bajo el nombre

plots.pdf.
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Capitulo 6

Aplicacion de MORE a un caso real

Como ilustracion de una aplicacién real del algoritmo MORE, se consideraran los
datos STATegra definidos en la seccion 3.6.1. Aqui solo se considerard como covariable
experimental el factor condicién (Tkaros y Control), descartando la variable tiempo. El
resto de matrices de datos (matriz de expresién génica, matriz de émicas reguladoras
y matriz de asociaciones) serén las que se describieron anteriormente. El cédigo con la
ejecucion del ejemplo STATegra puede encontrarse en el Anexo E.

Para obtener los modelos para los 5865 genes, se aplico la funcién GetGLM sobre
los datos de expresién génica centrados (pero no escalados) que no tenian valores
faltantes y, dado que son datos discretos (conteos), se utiliz6 la distribucién binomial
negativa. Se exigié que los modelos tuvieran, al menos, 15 grados de libertad en los
residuos, para asegurar un minimo de potencia estadistica para detectar los efectos
significativos. La seleccién de variables se hizo mediante ElasticNet y Stepwise (opcién
Backward). Los valores de corte para la variaciéon minima de las 6micas reguladoras
habian sido previamente estudiados por el grupo de Gendémica de la Expresion Génica,
siendo todas estas émicas de naturaleza numérica. Asi pues, los parametros de entrada

del algoritmo fueron los que se presentan en la Tabla 6.1.

Parametro Valor Parametro Valor
center TRUE elasticnet 0.5
scale FALSE stepwise backward
Res.df 15 interactions.reg TRUE
epsilon 0.00001 min.variation | 0.5,0.5,0.1,1

alfa 0.05 correlation 0.95
MT.adjust fdr min.obs 10
family negative.binomial(theta = 10) omic.type 0,0,0,0

Tabla 6.1: Pardametros de entrada para el método MORE (funcién GetGLM)
aplicado a los datos reales STATegra.

Los resultados de ejecucién de esta funcion mostraron que para 5695 de los 5865
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genes iniciales (97.1 %) se obtuvo un modelo significativo (p—valor del modelo < 0,05).
Para 210 de estos genes no se obtuvieron reguladores signficativos y, el resto, tienen
entre 1 y 73 reguladores significativos, con una mediana de 3. Por lo tanto, contamos
con un total de 5485 genes que poseen un modelo significativo y con al menos
un regulador en el modelo final. Para los 5485 genes con modelo significativo, la
variabilidad explicada se sitia entre un 11.5% y un 99.7 %, siendo la mediana 84.6 %.
La Figura 6.1 muestra la relacién entre el numero total de reguladores obtenidos para
cada uno de estos genes y su valor de devianza. Observamos que aquellos genes que
presentan 2, 3, 4, 5 o més reguladores significativos poseen elevados porcentajes de
devianza, aunque se observan outliers. Sin embargo, en aquellos genes que presentan
un regulador significativo puede observarse que los porcentajes de devianza no son tan
buenos, siendo esto de esperar pues solamente hay un tunico regulador en el modelo. Es
muy probable que estos genes con un solo regulador y una devianza baja tengan otro
tipo de regulacién que no se ha contemplado en los experimentos émicos realizados
por el consorcio STATegra, de ahi que no consigamos explicar bien sus cambios de

expresion con nuestros modelos.

Relacion numero de reguladores frente al porcentaje de devianza

-
|
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moo o

0.2 7

1 regulador — .0}‘““‘—“—“—“““

2 reguladores —
3 reguladores —
4 reguladores —

5 0 mas reguladores —

Figura 6.1: Grafico de cajas y bigotes miiltiple que representa la distribucién del
porcentaje de devianza explicado por el modelo segiin el nimero de reguladores
significativos obtenido con MORE para los datos de STATegra.

A continuacion, se aplicé la funciéon RegulationPerCondition para obtener una
tabla méds manejable con la informacién de los genes y sus reguladores significativos.

De esta tabla, solo se consideraron los 5485 genes indicados anteriormente.
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La primera pregunta a responder, desde el punto de vista de la interpretacion
biolégica de los resultados, es qué émica juega un papel regulador méas importante.
Para ello, calculamos el porcentaje de genes de los 5865 genes estudiados inicialmente
que estaban regulados por cada émica (Figura 6.2). La barra gris nos muestra el elevado
porcentaje de genes que estd regulado por alguna de las 6micas estudiadas (93.5%). La
regulacién por factores de transcripcién (TF) es fundamental en el sistema biol6gico
estudiado, ya que aproximadamente el 85 % de los genes estén regulados por TFs. Los
miRNAs le siguen en relevancia, con casi un 30 % de genes regulados. En cambio, no se
observa que la accesibilidad de la cromatina (DNase-seq) o la metilacién intervengan

demasiado en la regulacion de la expresién génica.

Porcentaje de genes regulados por reguladores de cada émica

100
|

Alguno
TF
miRNA
DMase
Methyl

oomOoo

algin regulador TF miRNA DNase Methyl

Figura 6.2: Porcentaje de genes significativamente regulados segin MORE por cada
6mica estudiada en los datos de STATegra.

Es interesante también tener una idea del nimero de reguladores de cada émica que
estan regulando significativamente a cada gen. La Figura 6.3 muestra, para cada 6mica,
esta informacién. Mientras que todos los genes regulados por DNase-seq (accesibilidad
de la cromatina) tienen 1 unico regulador de ese tipo (region accesible a la cromatina),
en metilacién, cada gen puede tener hasta 80 reguladores (sitios de metilacién). En
miRNA-seq tenemos que mas de 1000 genes solo estan regulados por 1 miRNA | mientras
que unos 400 se regulan por 2 miRNAS y el resto de genes por entre 3 y 9 miRNAs.
La mayoria de genes estdn regulados por varios TFs, concretamente los nimeros de
reguladores mas comunes son entre 1 y 6 TFs, siendo 2 el nimero de TF reguladores

més comun (casi 1300 genes). También se observa que unos pocos genes estan regulados
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por 10 6 méas TFs.
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Figura 6.3: Gréfico por cada émica reguladora que muestra cudntos genes (eje Y)
tienen 1 regulador, 2 reguladores, 3 reguladores, etc. (eje X), segun los resultados de
MORE para los datos de STATegra.

Uno de los principales objetivos del estudio STATegra era entender el papel
del factor de transcripciéon Ikaros en la regulacion del sistema, ya que es el que
desencadena la diferenciacién. Por ello, no solo interesa saber cudles eran los
reguladores significativos de cada gen, sino también cuéles de ellos actian de forma
diferente en las condiciones Ikaros y Control. A partir de los resultados de la
funciéon RegulationPerCondition, podemos obtener esta informacion. De las 19356
regulaciones significativas obtenidas, buscamos aquellas con coeficientes distintos en
ambas condiciones. Un 50 % de las regulaciones (9679) cumplian este requisito.

Por otra parte, existen reguladores clave en un sistema biolégico, que regulan a un
elevado nimero de genes, y se les denomina master regulators. En nuestro caso, los 10
reguladores mas importantes por regular a un mayor nimero de genes se muestran en

la Tabla 6.2. Como era de esperar, Ikaros (cuyo identificador es Tkzfl) resulté ser uno de

79



los mas importantes. Myc (codificado también como ENSMUSG00000022346), el TF
que regula a mas genes, es regulado a su vez por Ikaros y por otro regulador interesante,
Irf4, como se puede observar en la Figura 6.4. Distintas referencias bibliograficas, entre
ellas [15] [25] y [43], destacan la importancia de estos factores de transcripcién en la

diferenciacion a células B.

Regulador Numero de genes regulados p—valor
Myc 2688 0
Ikzf1 1907 0

Irf4 1888 0
Elf1 1648 0
Sp100 1608 0
Sp4 1163 0
Mxd4 704 0
Bach?2 638  3.0699e-308
Hivep2 575 5.785h7e-184
Nfix 463 1.6992e-197

Tabla 6.2: Estudio STATegra, 10 reguladores mas importantes segin los resultados
de MORE. Todos ellos son factores de transcripciéon (TF).

No obstante, podria suceder que los reguladores mostrados en la Tabla 6.2 no
fueran tan importantes como nos han parecido a simple vista. Imaginemos que, por
ejemplo, Myc estuviera caracterizado desde el principio como un regulador que puede
regular potencialmente a muchos genes, mientras que el nimero de genes a los que
potencialmente puede regular Thx6 fuera muy reducido. Seria 16gico, pues, que Myc
resultara ser un regulador significativo para muchos méas genes que Thx6. El siguiente
analisis se hizo para identificar aquellos reguladores que, en proporcién, regulaban
a mas genes de forma significativa segin MORE que potencial (segtin describe el
fichero de asociaciones potenciales que se le proporciona a MORE para que genere
los modelos). Para responder esta pregunta, se hizo un test de independencia para
cada regulador (TF), en concreto un Test Exacto de Fisher. Este test es usado para
estudiar la existencia de asociacion entre dos variables cualitativas, es decir, contrastar
si las proporciones de una variable son diferentes entre los valores que toma la otra
variable. El Test Exacto de Fisher es usualmente aplicado en tablas de contingencia
2 x 2, ya que para variables cualitativas con mas de dos categorias se tendria que las
tablas pueden llegar a ser demasiado grandes y conducir a tiempos de ejecucion muy
largos. Es importante tener en cuenta que el Test Exacto de Fisher esta disenado para
situaciones en las que se conocen las frecuencias marginales de filas y columnas, es decir,
los totales de cada fila y columna, ya que sino el test deja de ser exacto [48]. Ademas, el

Test Exacto de Fisher se basa en la distribucién hipergeométrica, permitiendo el célculo
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Figura 6.4: Reguladores del factor de transcripcién Myc (ENSMUSG00000022346)
segin MORE. Cada grafica muestra las dos condiciones experimentales en el eje X
(Control e Ikaros). Dado que las observaciones se tomaron en 6 puntos de tiempo por
condicién, con tres réplicas cada uno, se representan en este eje los puntos de tiempo
por cada condicion. Las lineas representan el perfil medio del gen o regulador, tras
promediar las tres réplicas de cada tiempo. El segmento en cada punto de tiempo
representa la media £ error estandar. El eje izquierdo Y muestra los valores del
regulador (en purpura), mientras que el eje derecho Y muestra los valores del gen
Myec (en verde).

de probabilidades exactas de obtener una determinada distribucion de eventos dentro
de una tabla. Bajo la hipétesis de independencia, la distribucién hipergeométrica no
depende de ningiin parametro desconocido y expresa la distribucion de las cuatro celdas
de la tabla en términos del elemento N1S1, ya que su valor determina los valores de
las otras tres celdas dado los totales marginales (véase Tabla 6.3).

Es posible realizar el Test Exacto de Fisher en R mediante la funcién
fisher.test() que se encuentra en el entorno base de R. Aqui, la hipdtesis nula de
independencia es equivalente a la hipétesis de que el odd ratio es igual a 1. Por lo tanto,
para averiguar si la proporcién de regulaciones significativas por parte de un regulador
dado es mayor que la proporcién de regulaciones de ese regulador dado en el fichero

de asociaciones, se ha considerado como hipétesis alternativa que el odd ratio es mayor
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que 1 (alterntive = "greater" en la funcién fisher.test()), es decir, un contraste
unilateral. Por odd ratio se entiende el cociente de odds, es decir, el odd asociado a las
regulaciones significativas en MORE por parte del regulador TF en cuestion y el odd
correspondiente a las regulaciones potenciales (fichero de asociaciones) del regulador
TF en cuestion.

Por lo tanto, se ha programado una funciéon que, para un regulador de la émica TF
dado, construya internamente su correspondiente tabla de contingencia 2 x 2 a partir
de los valores de las frecuencias marginales de filas y columnas de dicho regulador
y del valor de la celda N1S1 como se muestra en la Tabla 6.3. Después, aplicara el
Test Exacto de Fisher a la tabla de contingencia construida teniendo en cuenta que el
contraste es unilateral. La salida sera el nombre del regulador y su p—valor asociado

(véase Anexo E).

Omica TF Regulador TF No Regulador TF

S1 = Numero de

Significativa en MORE

N181

N281 =S1 - N1S1

regulaciones
significativas = 16108

No Significativa en

N1S2 = N1 - N1S1

N2S2 =N - N1S1 -

S§2=N-S51=158371

MORE N2S1 - N1S2
N1 = Numero de las N N= :\Iel;mu:ear;g:;:s de
regulaciones en las N2 =N - N1 potenciales en la

que aparece el

omica TF para los
regulador P

5865 genes = 174479

Tabla 6.3: Tabla de contingencia 2 x 2. Los valores marginales se conocen a priori y en
el codigo del Anexo E se presentan con los mismos nombres. La tabla azul es la que se
pasa como argumento de entrada a la funcién fisher.test (). N1S1 recoge el niimero
de veces en las que el regulador en cuestién es significativo en MORE y aparece en
el fichero de asociaciones. A partir de este valor se construye la tabla de contingencia
2 x 2 para el regulador en cuestién de la émica TF.

Por lo tanto, para responder a la pregunta anterior se consideraron que las variables
(binarias) a testar eran si la regulacién gen—TF era o no significativa segin MORE y
si la regulacién inclufa o no al TF (véase la Tabla 6.3). Los p-valores de este contraste
para cada TF se recogen en la tercera columna de la Tabla 6.2. Como se puede observar,
todos los p-valores son significativos (incluso después de corregirlos por test multiples
mediante el método de Benjamini y Hochberg [1]). Esto resalta la relevancia de estos
reguladores en el sistema bioldgico estudiado.

Por ultimo, simplemente comentar que son multiples las preguntas y andlisis que

se pueden hacer a partir de los resultados del MORE: analisis de enriquecimiento
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funcional, generacion de redes de regulacién, etc. La informacién obtenida con MORE
puede resultar muy util al investigador para comprender mejor la regulacion de la
expresiéon génica en su sistema biolégico. Aqui se han mostrado algunos ejemplos
como ilustraciéon de uso del paquete desarrollado en este trabajo, pero queda fuera
del alcance del mismo realizar una interpretacién biolégica detallada de los resultados.
También cabe recordar al lector que, en contextos biolégicos como este, los analisis
bioinformaticos o bioestadisticos de datos de alto rendimiento suelen servir para generar
hipétesis de trabajo. Algunas de estas hipdtesis habran sido ya corroboradas por
otros estudios y vienen refrendadas por la literatura pero, las novedosas, deberan ser

validadadas experimentalmente en el laboratorio.
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Capitulo 7

Conclusiones

La evolucion de las tecnologias 6micas de alto rendimiento ha dado como
resultado la aparicién de nuevas fuentes de informaciéon que hacen que resulte
imprescindible revisar la forma de analizar los datos émicos o elaborar nuevas
estrategias bionformdticas con tal de abordar las nuevas necesidades. En concreto,
a lo largo del trabajo, se ha mostrado la problematica que envuelve la integracion de
datos multi-6émicos (elevado nimero de variables, tamano muestral reducido...), que se
ha intentado abordar de forma correcta y rigurosa mediante las diferentes herramientas
y técnicas estadisticas presentadas.

El grupo de Gendémica de la Expresion Génica desarrollé el algoritmo MORE,
escrito en el lenguaje de programacion R, con tal de estudiar la regulacion de una
determinada entidad bioldgica (por ejemplo genes o proteinas) bajo unas ciertas
condiciones experimentales, aplicando para ello modelos lineales generalizados. Sin
embargo, esta primera version de MORE requeria algunas mejoras con tal de cubrir
mayor variedad de datos omicos y de ofrecer més herramientas a los usuarios para
interpretar los modelos obtenidos. Otra carencia de MORE es que no estaba organizado
en formato de librerfa (o paquete) de R, ni estaba correctamente documentado, por lo
que dificultaba el uso por parte de usuarios externos al grupo.

Asi pues, este trabajo se ha centrado en mejorar las funcionalidades y usabilidad de
MORE, como ya se establecié en los Objetivos del trabajo. En concreto, se han llevado

a cabo las siguientes mejoras:

1. Se ha modificado el algoritmo para que aceptara démicas reguladoras de tipo
categorico binario, ya que en su primera version solo permitia émicas reguladoras

numéricas.

2. Se ha facilitado una nueva funcién que ayuda a los usuarios a interpretar los
resultados de los modelos de regresién, ya que extrae los coeficientes para cada

regulador significativo en cada una de las condiciones estudiadas y realiza un
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contraste de hipdtesis sobre la suma de coeficientes cuando asi se requiere. De
esta forma, el investigador puede ver facilmente en qué condiciones o grupos
experimentales el regulador regula al gen y si la magnitud del efecto es la misma

en todas estas condiciones.

3. Era objetivo primordial de este proyecto poder compartir el algoritmo con toda
la comunidad cientifica, siendo una de las mejores vias la creacién de un paquete
en R que se ha puesto a disposicién de los usuarios en el repositorio piblico
Bitbucket.

4. Sin embargo, hay que ser conscientes de que no todos los cientificos estan
familiarizados con el lenguaje de programacién en R, por lo que también se ha
presentado la programacion en Shiny del algoritmo MORE para la creacién de
una aplicacién web que resulte atractiva y facilite la interaccion del usuario con

sus datos.

Para completar con éxito las tareas anteriores, fue necesario, en primer lugar
estudiar a fondo el cédigo de R disponible en la primera versién de MORE, entender el
funcionamiento de los modelos, las distintas estrategias de seleccion de variables y cémo
se resumia la gran cantidad de resultados obtenidos, teniendo en cuenta que MORE
genera cientos o miles de modelos de regresion en una tnica ejecucion, dependiendo del
numero de entidades bioldgicas que se quieran estudiar. Ademas, hubo que limpiar el
c6digo, eliminando partes obsoletas, reorganizandolo en ocasiones para que fuera mas
eficiente, y corrigiendo algunos errores detectados.

Tras esta primera fase, se programaron las nuevas funcionalidades descritas en los
puntos 1y 2. Para ello, se estudiaron y valoraron distintas estrategias estadisticas para
resolver los problemas planteados, como por ejemplo, la mejor medida de correlacién
para variables binarias o cémo resolver un contraste de hipotesis para la suma de
coeficientes de regresion en modelos lineales generalizados. Implementar estas funciones
implicé también la modificacién de otras funciones y de los resimenes de resultados
generados por MORE, para dar cabida a estos nuevos procedimientos.

Una vez modificado todo el codigo base de MORE, se genero la libreria de R. Como
usuaria habitual de las librerias de R, resulté interesante aprender en qué consistia este
proceso. La parte mas laboriosa fue, realmente, documentar las funciones principales
del paquete, es decir, aquellas que estaran visibles para los usuarios. En nuestro caso,
habian tres funciones principales: GetGLM, que genera los modelos de regresion para
todas y cada una de las variables 6émicas estudiadas; RegulationPerCondition, que

resume la informacién de las regulaciones significativas ejecutando el contraste de
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hipétesis mencionado con anterioridad; y plotGLM, que grafica los perfiles de las
entidades bioldgicas implicadas en la regulacién (por ejemplo, un gen y uno de sus
reguladores significativos). Cuando se documenta una funcion, se genera la informacién
que devuelve R cuando se solicita ayuda de dicha funcion. Ademads, las funciones
y su documentacién se recogen (por orden alfabético) en un manual que se genera
automaticamente al crear el paquete. Sin embargo, este manual no es muy practico
para aprender a utilizar un paquete, ya que no aporta ejemplos de uso ni las funciones
aparecen en el orden en que deben ser usadas para llevar a cabo el analisis objeto del
paquete. Por ello, se elaboré también una guia de usuario mucho mas 1til y completa.
Se simul6 un conjunto de datos multi-6mico sencillo que sirviera de ejemplo de uso, y
se utilizé para ilustrar el procedimiento a seguir para aplicar MORE.

Con la idea de facilitar la aplicacion de MORE a usuarios no familiarizados con el
lenguaje de programacion R, se decidié implementar una aplicacion tipo web haciendo
uso de la libreria R Shiny. Esta aplicacion genera una ventana en la que los usuarios
pueden ejecutar las distintas funciones del paquete de forma mas sencilla, simplemente
eligiendo las opciones mediante desplegables, botones, cajas de didlogo, etc. El uso de
esta aplicacién también se describe en el manual de usuario mencionado en el parrafo
anterior.

Por dltimo, y para mostrar la utilidad y potencialidad de MORE para extraer
informacion relevante de un gran conjunto de datos multi-6émicos, se utilizé el paquete
para analizar datos experimentales (los datos STATegra). Aunque est4 fuera del alcance
de este trabajo hacer una intepretacion bioldgica minuciosa de los resultados obtenidos,
se ofrecen algunas pinceladas para ilustrar la riqueza de informaciéon obtenida.

Como suele suceder con cualquier programa de software, esta nueva versién de
MORE no serd la ultima, ya que seguiran implementandose nuevas mejoras a nivel
de funcionalidad y de aplicacién web, para satisfacer las necesidades de los usuarios y
mejorar las caracteristicas del paquete.

Cabe subrayar que a fecha de hoy no existe una herramienta bioinformatica con
funcionalidades similares a MORE, por lo que es de esperar que muchos usuarios la
utilicen en el futuro para analizar sus experimentos multi-0micos y que les ayude
a entender como se regula el funcionamiento de la célula, y por consiguiente del
organismo, bajo ciertas condiciones. Este conocimiento es esencial para la busqueda de

dianas terapéuticas, de biomarcadores o para el diseno de tratamientos personalizados.

86



Bibliografia

1]

[10]

[11]

BENJAMINI, Y., AND HOCHBERG, Y. Controlling the false discovery rate: a

practical and powerful approach to multiple testing. Journal of the royal statistical
society. Series B (Methodological) (1995), 289-300.

BERGSMA, W. A bias-correction for cramér’s v and tschuprow’s t. Journal of the
Korean Statistical Society 42, 3 (2013), 323-328.

BUESCHER, J. M., AND DRIGGERS, E. M. Integration of omics: more than the
sum of its parts. Cancer & metabolism 4, 1 (2016), 4.

CAMERON, A. C., AND WINDMELJER, F. A. An R-squared measure of goodness

of fit for some common nonlinear regression models. Journal of econometrics 77,
2 (1997), 329-342.

CARMONA, F. Creacién de paquetes de R en Windows (y Linux). Accedido a
http://www.ub.edu/stat/docencia/Cursos-R/Radvanced/materials/Crear_

paquetes_R.pdf, 2013.

CoOHEN, J. A coefficient of agreement for nominal scales. FEducational and
psychological measurement 20, 1 (1960), 37—46.

CoORE TEAM. Accedido a https://getbootstrap.com/, 2018.
CriICK, F. Central dogma of molecular biology. Nature 227, 5258 (1970), 561.

Divai, D. Calculation of the tetrachoric correlation coefficient. Psychometrika
44, 2 (1979), 169-172.

DoBsoN, A. J. An introduction to generalized linear models. Chapman and
Hall/CRC, 2002.

FauL, F., ERDFELDER, E., BUCHNER, A., AND LANG, A.-G. Statistical power

analyses using g* power 3.1: Tests for correlation and regression analyses. Behavior
research methods 41, 4 (2009), 1149-1160.

87


http://www.ub.edu/stat/docencia/Cursos-R/Radvanced/materials/Crear_paquetes_R.pdf
http://www.ub.edu/stat/docencia/Cursos-R/Radvanced/materials/Crear_paquetes_R.pdf
https://getbootstrap.com/

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

FriEDMAN, J., HasTiE, T., AND TIBSHIRANI, R. Regularization paths for

generalized linear models via coordinate descent. Journal of statistical software
33,1 (2010), 1.

GENTLEMAN, R. C., CArRey, V. J., Bares, D. M., BoLstap, B,
DeETTLING, M., DuDOIT, S., ELLIS, B., GAUTIER, L., GE, Y., GENTRY, J.,
ET AL. Bioconductor: open software development for computational biology and
bioinformatics. Genome biology 5, 10 (2004), R&0.

GOMEZ-CABRERO, D., ABUGESSAISA, 1., MAIER, D., TESCHENDORFF, A.,
MERKENSCHLAGER, M., GISEL, A., BALLESTAR, E., BONGCAM-RUDLOFF, E.,
CONESA, A., AND TEGNER, J. Data integration in the era of omics: current and

future challenges, 2014.

HeizmANN, B., KASTNER, P., AND CHAN, S. Ikaros is absolutely required

for pre-b cell differentiation by attenuating il-7 signals. Journal of Experimental
Medicine 210, 13 (2013), 2823-2832.

Huang, S., CHAUDHARY, K., AND GARMIRE, L. X. More is better: recent

progress in multi-omics data integration methods. Frontiers in genetics 8 (2017),
84.

HuBER, W., CAREY, V. J., GENTLEMAN, R., ANDERS, S., CARLSON, M.,
CARvALHO, B. S., Bravo, H. C., Davis, S., GATrTO, L., GIRKE, T., ET AL.
Orchestrating high-throughput genomic analysis with bioconductor.  Nature
methods 12, 2 (2015), 115.

KArp, G. Cell and molecular biology: concepts and experiments. John Wiley &
Sons, 2009.

LeiscH, F. Creating R packages: A tutorial. (2008).

LuscomBE, N. M., GREENBAUM, D., AND GERSTEIN, M.  What is

bioinformatics? a proposed definition and overview of the field. Methods of
information in medicine 40, 04 (2001), 346-358.

MaRrDIs, E. R. The impact of next-generation sequencing technology on genetics.
Trends in genetics 24, 3 (2008), 133-141.

MARTINEZ-MIRA, C., CONESA, A., AND TARAZONA, S. MOSim: Multi-Omics
Simulation in R. (2018).

88



[23]

[24]

[36]

[37]

McCULLAGH, P., AND NELDER, J. A. Generalized linear models, vol. 37. CRC
press, 1989.

MEIER, L., VAN DE GEER, S., AND BUHLMANN, P. The group lasso for
logistic regression. Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Statistical
Methodology) 70, 1 (2008), 53-71.

MERKENSCHLAGER, M. Ikaros in immune receptor signaling, lymphocyte
differentiation, and function. FEBS letters 584, 24 (2010), 4910-4914.

MULERO, J. Aplicaciones interactivas disenadas con Shiny. (2016).

NELDER, J. A., AND BAKER, R. J. Generalized linear models. Encyclopedia of
statistical sciences 4 (2004).

Ocutu, J. O., SCHULZ-STREECK, T., AND PIEPHO, H.-P. Genomic selection
using regularized linear regression models: ridge regression, lasso, elastic net and

their extensions. In BMC' proceedings (2012), vol. 6, BioMed Central, p. S10.

PALssoN, B., AND ZENGLER, K. The challenges of integrating multi-omic data
sets. Nature chemical biology 6, 11 (2010), 787.

PARK, T. Accedido a https://bootswatch.com/, 2018.
PEVSNER, J. Bioinformatics and functional genomics. John Wiley & Sons, 2015.

R Core TEAM. Writing R Extensions. Accedido a https://cran.r-project.
org/doc/manuals/R-exts.html, 1999 — 2108.

REAL, R., AND VARGAS, J. M. The probabilistic basis of jaccard’s index of
similarity. Systematic biology 45, 3 (1996), 380-385.

ROMERO VILLAFRANCA, R., AND ZUNICA RAMAJO, L. Métodos Estadisticos
En Ingenieria. Editorial UPV, 2005.

RSTUDIO SUPPORT. Developing  Packages  with ~ RStudio.
Accedido a https://support.rstudio.com/hc/en-us/articles/
200486488-Developing-Packages-with-RStudio, 2017.

RSTUDIO SUPPORT. Painless package development for R. Accedido a https:
//www.rstudio.com/products/rpackages/devtools/, 2018.

SCHUSTER, S. C. Next-generation sequencing transforms today’s biology. Nature
methods 5, 1 (2007), 16.

89


https://bootswatch.com/
https://cran.r-project.org/doc/manuals/R-exts.html
https://cran.r-project.org/doc/manuals/R-exts.html
https://support.rstudio.com/hc/en-us/articles/200486488-Developing-Packages-with-RStudio
https://support.rstudio.com/hc/en-us/articles/200486488-Developing-Packages-with-RStudio
https://www.rstudio.com/products/rpackages/devtools/
https://www.rstudio.com/products/rpackages/devtools/

[38]
[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[48]

[49]

[51]

SHINY FROM RSTUDIO. Accedido a https://shiny.rstudio.com/, 2017.
SHINY THEMES. Accedido a https://rstudio.github.io/shinythemes/, 2014.

TARAZONA CAMPOS, S. Statistical methods for transcriptomics: From
microarrays to RNA-seq. PhD thesis, 2015.

TeEAM, R. C. R language definition. Vienna, Austria: R foundation for statistical
computing (2000).

THE STATEGRA CONSORTIUM. STATegra White Paper (2014). 9.

VIDAL, I. F., CARROLL, T., TAYLOR, B., TERRY, A., LIANG, Z., BRUNO, L.,
DHARMALINGAM, G., KHADAYATE, S., CoBB, B. S., SMALE, S. T., ET AL.
Genome-wide identification of ikaros targets elucidates its contribution to mouse b
cell lineage specification and pre-b cell differentiation. Blood (2013), blood—2012.

WANG, Z., GERSTEIN, M., AND SNYDER, M. Rna-seq: a revolutionary tool for

transcriptomics. Nature reviews genetics 10, 1 (2009), 57.

WEISSFELD, L. A., AND SEREIKA, S. M. A multicollinearity diagnostic for

generalized linear models. Communications in Statistics-Theory and Methods 20,

4 (1991), 1183-1198.

WickHAM, H. R packages: organize, test, document and share your code. O’Reilly
Media, Inc., 2015.

WIiLKs, S. S. The large-sample distribution of the likelihood ratio for testing
composite hypotheses. The Annals of Mathematical Statistics 9, 1 (1938), 60-62.

YATES, F. Tests of significance for 2x 2 contingency tables. Journal of the Royal
Statistical Society. Series A (General) (1984), 426-463.

Ypma, T. J. Historical development of the newton-raphson method. SIAM
review 37, 4 (1995), 531-551.

YUuAN, M., AND LIN, Y. Model selection and estimation in regression with
grouped variables. Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Statistical
Methodology) 68, 1 (2006), 49-67.

Zou, H., AND HASTIE, T. Regularization and variable selection via the elastic
net. Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Statistical Methodology)
67, 2 (2005), 301-320.

90


https://shiny.rstudio.com/
https://rstudio.github.io/shinythemes/ 

Anexos

91



Anexos A

Cddigo de las medidas de
correlacion

i) Coeficiente de correlacién Cramer V!

### Funcion Cramer V con la correccion de sesgo ###
CramerV = function(x){

N = sum(x)

chi = suppressWarnings(chisq.test(x, correct = FALSE)$statistic)
Phi chi/N

R = nrow(x)

C = ncol(x)

Phi = max (0, Phi-((R-1)*(C-1)/(N-1)))

CC = C-((C-1)"2/(N-1))

RR = R-((R-1)"2/(N-1))

CV = sqrt(Phi / min(RR-1, CC-1))

return (CV)

ii) Indice de Jaccard

### Indice de Jaccard ###
jaccard = function (a,b){

al = which(a == 1);
bl = which(b==1);
return(length(intersect(al,bl))/length(union(al,bl)))

iii) Estudio de la mejor medida de correlacion
J
### Estudio de la mejor medida de correlacion ###
prueba = matrix(c(0.92,1,1,0.83,0,1,0,0.01,

1,0,0.5,0.9,0.75,0,1,0.73,0,1,1,0.9,0,1,
0.05,0.7v7,0.86,0,1,0.81,0,0,0,0.2,0,1,0.99,

!Sefialar que en los comentarios del cédigo no hay acentos por problemas en la codificacién.
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0.88,0.87,0,1,0.9,0,1,1,0.03,0,1,0.1,0.86,

0.1,0,0,0.5,1,1,1,0.19,0,1,0.78,0.99,0.5,

0,0,0.3,1,1,1,0.62,0,1,0.84,0.8,0.2,0,0,

0.1,1,1,1,0.69,0,1,0.6,0.8,0.2,0,0,0.3,

1,1,1,0.6,0,1,0.6,0.8,0.2,0,0,0.3,1,1,1,

0.6,0,1,0.6,0.8,0.2,0,0,0.3,1,1,1,0.6,0,

1,0.6,0.8,0.2,0,0,0.3,1,1,1,0.6,0,1,0.6,

0.8,0.2,0,0,0.3,1,1,1,0.6,0,1,0.6,0.8,0.27,

0,0,0.31,1,1,1,0.06,0,1,0.46,0.48,0.2,0,0,

0.03,1,1,1,0.26,0,1,0.16,0.88),

nrow=14, byrow=T)

rownames (prueba) = c("Muestral", "Muestra2", "Muestra3",
"Muestra4", "Muestrab5", "Muestra6'",
"Muestra7", "Muestra8", "Muestra9",
"MuestralO", "Muestrall", "Muestral2",
"Muestral3", "Muestrald")
colnames (prueba) = c("Reguladorl", "Regulador2", "Regulador3",

"Regulador4", "Reguladorb5", "Regulador6",
"Regulador7", "Regulador8", "Regulador9",
"Regulador10", "Reguladorill", "Reguladori2")

miPrueba = pruebal,

## Tablas de contingencia

tabl = table(miPruebal,1],
tab2 = table(miPruebal,6],
tab3 = table(miPruebal,4],
## Phi

library (psych)
phi (tabl) ## 1
phi (tab2) ## -1
phi(tab3) ## 0.68

## Correlacion tetracorica
library (psych)

tetrachoric(tabl) ##
tetrachoric (tab2) ##
tetrachoric(tab3) ##

0.89
-0.89
0.8

## Coeficiente Kappa
library (psych)
kappal = cohen.kappa(tabl)
kappal$kappa ## 1

kappa2 = cohen.kappa(tab2)
kappa2$kappa ## -0.1529412

kappa3 = cohen.kappa(tab3)
kappa3$kappa ## 0.6315789

## Cramer V

CramerV (tabl) ## 1

CramerV (tab2) ## 1

CramerV (tab3) ## 0.6454972

c(2,3,5,6,7,9,10)]

miPruebal[,6]) ## espero correlacion 1
miPruebal[,7]) ## espero correlacion -1
miPruebal[,5]) ## espero una correlacion

de Cohen
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# Indice Jaccard

jaccard(miPruebal[,1],
jaccard (miPruebal[,6],
jaccard (miPruebal[,1],
jaccard (miPruebal,2],

miPruebal,6])
miPruebal,7])
miPruebal[,2])
miPruebal[,6])
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Anexos B

Cdédigo de las nuevas
funcionalidades

B.1. Centrado y escalado

### Centrado y escalado de variables continuas ###

for (i in 1:length(omic.type))d{

if (omic.typel[[i]] == 0){
data.omics[[i]] = t(scale(t(data.omics[[i]]),
center = center,
scale = scale))
}
}

B.2. Funcion LowVariatFilter

### Funcion LowVariatFilter ###
LowVariatFilter=function(data, method, percVar, omic.type){

SummaryRes = LV.reg = vector("list", length=length(data))
names (SummaryRes) = names(LV.reg) = names (data)

for (ov in names (data)) {
## Para omicas reguladoras continuas
if (omic.typelov] == 0) {
if (method=="sd") {
met=apply (datal[[ov]], 1, sd, na.rm=TRUE)
maxMet=max (met)* (percVar [ov]/100)
myreg=met [met >maxMet]

LV.reg[[ov]]=names (met [met <=maxMet])
datal[[ov]]l=datal[[ov]] [names (myreg), ,drop=FALSE]

95



if (method=="user") {
if (min(dim(datall[ov]])) > 0) {

met = apply(datallov]],

1,
function(x) max(x, na.rm = TRUE)-min(x, na.rm
maxMet = percVar[ov]
myreg = met[met > maxMet]
LV.regl[[ov]] = names(met[met <= maxMet])
datal[[ov]] = datall[ov]][names(myreg), , drop = FALSE]

## Para omicas reguladoras binarias

if (omic.typelov] == 1) {
if (percVar[ov] != 0){
met = apply(datallov]], 1, function (x) { max(table(x)/length(x)) })
myreg = met[met < percVar[ov]]
LV.reg[[ov]] = names(met[met >= percVar[ov]])

data[[ov]] = datal[[ov]][names(myreg), ,drop=FALSE]

results = vector("list", length=2)
results[[1]] = data

results [[2]] = LV.reg

names (results) = c("data", "LV.reg")

return(results)

}

B.3. Funcién CollinearityFilter

### Funcion CollinearityFilter ###
CollinearityFilter = function (data,
reg.table,
correlation = 0.8,
omic.type) {
row.names (reg.table) = reg.table[, "regulator"]
for (j in 1:length(omic.type)){
## Omicas continuas
if Comic.typel[[jl] == 0){
## Reguladores con los que se cuenta

myreg = reg.table[which(reg.table[,"omic"] ==
names (omic.type) [[j11),
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myreg = as.character(myreg[which(myreg([,"filter"] ==
"Model"),"regulator"])

## Si los hay...
if (length(myreg) > 1) {

## Correlacion de Pearson y
## eleccion de los reguladores correlacionados

mycorrelations = data.frame(t(combn(myreg,2)),
as.numeric (as.dist (cor (datal[, myregl))),
stringsAsFactors = FALSE)

mycor = mycorrelations[abs(mycorrelations[,3]) >= correlation,]

## Caso 1. Solo hay una pareja: se escoge uno al azar y
## se asignan las etiquetas

if (nrow(mycor) == 1) A{
correlacionados = unlist(mycor[,1:2])
regulators = colnames (data)
keep = sample(correlacionados, 1)
remove = setdiff (correlacionados, keep)
regulators = setdiff (regulators, remove)
data = datal ,regulators]
index.reg = which(colnames (data) == as.character (keep))
colnames (data) [index.reg] = paste(names(omic.type)[[j]1],
paste("mc", 1, sep = ""),
|IR||,
sep = II_II)
reg.table = rbind(reg.table, reg.table[keep,])
reg.table [nrow(reg.table), "regulator"] = paste(names(omic.type)[[j]],
paste("mc", 1, sep = ""),
IIRII,
sep = u_u)
reg.table[keep, "filter"] = paste(names(omic.type)[[j1],
paste("mc", 1, sep = ""),
|IR||,
sep = II_II)
rownames (reg.table) = reg.table[ ,"regulator"]
if (mycor[,3] > 0){
index = mycor[1, which(with(mycor, mycor[1 ,c(1,2)] != keep))]
reg.table[index, "filter"] = paste(names(omic.type)[[jl],
paste("mc", 1, sep = ""),
IIP”’
sep = n_n)
} else {
index = mycor[l, which(with(mycor, mycor[1l, c(1,2)] != keep))]

reg.table[index, "filter"] = paste(names (omic.type)[[jI],
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paste("mc", 1, sep = ""),
IINII,
sep = u_u)

## Caso 2. Hay mas de una pareja de reguladores
if (nrow(mycor) >= 2) A{
## Comnstruccion del grafo

mygraph = graph.data.frame (mycor, directed=F)
mycomponents = clusters (mygraph)

## Para cada cluster se escoge un representante
## y se asignan las etiquetas

for (i in 1l:mycomponents$no) {

correlacionados = names (mycomponents$
membership [mycomponents$membership == i])
regulators = colnames (data)
keep = sample(correlacionados, 1)
reg.remove = setdiff (correlacionados, keep)
regulators = setdiff (regulators, reg.remove)
data = datal ,regulators]
index.reg = which(colnames (data) == as.character (keep))
colnames (data) [index.reg] = paste(names(omic.type)[[j1],
paste("mc", i, sep = ""),
IIRII ,
sep = "_")
reg.table = rbind(reg.table, reg.tablel[keep,])
reg.table [nrow(reg.table), "regulator"] = paste(
names (omic.type) [[j1],
paste("mc", i, sep = ""),
"R",
sep = "_")

reg.table[keep, "filter"] = paste(names(omic.type)[[j]],

paste("mc", i, sep = ""),
"Rll ,
sep = u_u)
rownames (reg.table) = reg.table[ ,"regulator"]
actual.couple = data.frame(t(combn(correlacionados ,2)),

stringsAsFactors = FALSE)
colnames (actual.couple) = colnames(mycorrelations[,c(1,2)])

actual.correlation = NULL
for(k in 1l:nrow(actual.couple)){

if (any(actual.couplelk,c(1,2)] == keep)){

actual.correlation = rbind(actual.correlation,
actual.couple[k,])
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actual.correlation = merge(actual.correlation[,c(1,2)],
mycorrelations)

for(k in 1:nrow(actual.correlation)){

if (actual.correlation[k,3] > 0){
index = as.character(
actual.correlation[k, which(
with(actual.correlation,
actual.correlation[k,c(1,2)]

reg.table[index, "filter"] = paste(names (omic.type)[[j]l],
paste("mc", i, sep = ""),
IIP",
sep = ||_||)
} else {
index = as.character(

actual.correlation[k, which(with(
actual.correlation,
actual.correlationl[k,c(1,2)]

reg.table[index, "filter"] = paste(names (omic.type)[[j]1],
paste("mc", i, sep = ""),
IINI’ s
sep = ||_||)

## Omicas binarias
else {
myreg = reg.table[which(

reg.table[,"omic"] == names (omic.type)[[j]]
), ,drop=FALSE]

myreg = as.character (
myreg [which(myreg[,"filter"] == "Model"),
"regulator"]
)

## Si hay reguladores...
if (length(myreg) > 1){

couple = t(combn(myreg,2))
categorical.correlation = NULL

## Creacion tablas de contingencia 2x2

for (k in 1:nrow(couple))
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contingency.table = table(datal,couplel[k,1]], datal,couplelk,2]])
categorical.correlation = rbind(categorical.correlation,
phi(contingency.table))

## Estudio de la correlacion

mycorrelations = data.frame(couple, categorical.correlation)
correlations = mycorrelations[abs(mycorrelations[,3]) >= 0.6,]

## Caso 1. Solo hay una pareja: se escoge un representate al
## azar y se asignan las etiquetas

if (nrow(correlations) == 1) {
correlacionados = as.character (unlist(correlations[,1:2]))
regulators = colnames (data)
keep = sample(correlacionados, 1)
remove = setdiff (correlacionados, keep)
regulators = setdiff (regulators, remove)
data = datal ,regulators]
index.reg = which(colnames(data) == as.character (keep))
colnames (data) [index.reg] = paste(
names (omic.type) [[jI1],
paste("mc", 1, sep = ""),
IIRII s
sep = "_")
reg.table = rbind(reg.table, reg.table[keep,])
reg.table[nrow(reg.table), "regulator"] = paste(
names (omic.type) [[j1],
paste("mc", 1, sep = ""),
"R s
sep = "_")

reg.table[keep, "filter"] = paste(names(omic.type)[[j]],

paste("mc", 1, sep = ""),
”RH s
sep = u_u)
rownames (reg.table) = reg.table[ ,"regulator"]
if (correlations[,3] > 0){
index = as.character(correlations[1, which(
with(correlations,
correlations[1,c(1,2)] '= keep))])

reg.table[index, "filter"] = paste(names(omic.type)[[j]],
paste("mc", 1, sep = ""),
IIPII ,
sep = n_u)

} else {
index = as.character(correlations[1, which(

with(correlations,
correlations[1,c(1,2)] !'= keep))])
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reg.table[index, "filter"] = paste(names(omic.type)[[jl],
paste("mc", 1, sep = ""),
"N” ,
sep = non)

## Caso 2. Hay mas de una pareja de reguladores correlacionados
if (nrow(correlations) >= 2) {
## Construccion del grafo

mygraph = graph.data.frame(correlations, directed=F)
mycomponents = clusters (mygraph)

## Para cada cluster se escoge un representante
## y se asignan las etiquetas

for (i in 1:mycomponents$no) {

correlacionados = names (
mycomponents$
membership [mycomponents$membership == 1i]
)
regulators = colnames (data)
keep = sample(correlacionados, 1)
reg.remove = setdiff (correlacionados, keep)
regulators = setdiff (regulators, reg.remove)
data = datal ,regulators]
index.reg = which(colnames (data) == as.character (keep))
colnames (data) [index.reg] = paste(names (omic.type)[[jIl],
paste("mc", i, sep = ""),
"R ,
sep = "_")

reg.table = rbind(reg.table, reg.tablel[keep,])
reg.table[nrow(reg.table),

"regulator"] = paste(names(omic.type)[[jI],
paste("mc", i, sep = ""),
IIRII,
sep = n_u)
reg.table [keep, "filter"] = paste(names (omic.type)[[j]],
paste("mc", i, sep = ""),
IIRII,
sep = n_u)
rownames (reg.table) = reg.table[ ,"regulator"]
actual.couple = as.data.frame(t(combn(correlacionados ,2)))
colnames (actual.couple) = colnames(mycorrelations[,c(1,2)])
actual.correlation = NULL
for(k in 1l:nrow(actual.couple)){
if (any(actual.couplel[k,c(1,2)] == keep)){
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actual.correlation = rbind(actual.correlation,
actual.couple[k,])

actual.correlation = merge(
actual.correlation[,c(1,2)],
mycorrelations

)

for(k in 1:nrow(actual.correlation)){
if (actual.correlation[k,3] > 0){

index = as.character(
actual.correlation[k, which(
with(actual.correlation,
actual.correlation[k,c(1,2)]

)
reg.table[index, "filter"] = paste(names (omic.type)[[jl],
paste("mc", i, sep = ""),
IIPII’
sep = ||_||)
} else {
index = as.character(

actual.correlation[k, which(
with(actual.correlation,
actual.correlationl[k,c(1,2)]

)
reg.table[index, "filter"] = paste(names (omic.type) [[jl],
paste("mc", i, sep = ""),
IINII s
sep = "_")
}
¥
}
}
}
}

}

resultado = list(RegulatorMatrix = data, SummaryPerGene = reg.table)

rownames (resultado$SummaryPerGene) = resultado$SummaryPerGenel[,"regulator"]

return(resultado)

3

B.4. Funcién RegulationPerCondition

### Funcion que me ayudara a generar una primera tabla ###

GetPairsl1GeneAllReg = function(gene, getGLMoutput){
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reguSignif = getGLMoutput$ResultsPerGene[[gene]l]l$significantRegulators
if (is.null(reguSignif)) {
return (NULL)

} else {

reguSignif = getGLMoutput$ResultsPerGene[[gene]l]$allRegulators [reguSignif,]

reguSignif
return (reguSignif)

### Funcion RegulationPerCondition ###
RegulationPerCondition = function(getGLMoutput, betaTest = TRUE){

design = getGLMoutput$arguments$finaldesign
Group = getGLMoutput$arguments$groups

## Creacion de una primera tabla y
## columna adicional "representative"

genes = rownames (getGLMoutput$GlobalSummary$ReguPerGene)
myresults = do.call("rbind", lapply(genes,

GetPairslGeneAllReg,
getGLMoutput))
colnames (myresults) = c(colnames (myresults)[1:4], "representative")
myresults [myresults[, "representative"] == "Model", "representative"]

## Primer caso: matriz experimental nula

if (is.null(design)){

## Creo una sola columna para los coeficientes
coeffs = matrix(l, nrow(myresults), 1)
colnames (coeffs) = "coefficients"
rownames (coeffs) = rownames (myresults)
myresults = cbind(myresults, coeffs)

myresults [grep("_N", myresults[, "representative"]), "coefficients"]

## Para cada gen se asigna los coeficientes a
## sus respectivos reguladores

for(k in unique (myresults[,"gene"]1)){
## Busqueda de representantes
counts = grep("_R", myresults[myresults[,"gene"] ==
representatives = myresults[myresultsl[,"gene"]l == k,
omic.representative = myresults[myresults[,"gene"] == k,
c("regulator",

"representative")] [counts,]

## Si entra en la condicion, asignara mismos coeficientes
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## a los correlacionados positivamente y signo opuesto a
## los correlacionados negativamente

if (length(representatives) != 0){
norow.nulls = which(myresults[myresults[,"gene"] == k, "representative"]
myresults [myresults[,"gene"] == k, "representative"][norow.nulls] =
Sub ( ll_PlI s
nn
myresults [myresults[,"gene"] == k,

"representative"] [norow.nulls])

myresults [myresults[,"gene"] == k, "representative"][norow.nulls] =
sub("_N" ,
n Il,
myresults [myresults[,"gene"] == k,

"representative"] [norow.nulls])

myresults [myresults[,"gene"] == k, "representative"][norow.nulls] =
sub ( "_R",
nn
myresults [myresults [, "gene"] == k,

"representative"] [norow.nulls])
for(i in 1:length(representatives)){

reg.rep = myresults[myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"regulator"] =
representatives [i],
"representative"]

myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"representative"] ==
reg.rep, "representative"] = representatives/[i]

significatives = gsub("‘",
names (getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients [2:nrow (getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients), 11))

sign.glm = names (getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients [2:nrow (getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients), 11)

for(i in 1:length(significatives)){
if (any(significatives[i] == omic.representativel[,2])){
index.regul = rownames (omic.representative) [which(

omic.representative[,2]
== significatives[i])]
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PN = myresults[myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"representative"] ==

index.regul, "coefficients"]
myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"representative"] == index.regul,

"coefficients"] = PN*getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients[sign.glm[i], 1]

} else {
myresults [myresults[, "gene"] == k &
myresults[,"regulator"] == significatives/[i],
"coefficients"] = getGLMoutput$ResultsPerGene [[k]]$
coefficients[sign.glm[i], 1]
}
}
} else {

## Asignacion sin mas de los coeficientes

myresults [myresults[,"gene"] == k,
"coefficients"] = getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients [2:nrow(getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients),
1]

3

} else {

## Caso en el que haya matriz experimental

## Se crean tantas columnas como condiciones experimentales

index = unique (Group)

names . groups = paste("Group", index, sep = "")

conditions = matrix(0, nrow(myresults), length(names.groups))
colnames (conditions) = names.groups

rownames (conditions) = rownames (myresults)

myresults = cbind(myresults, conditions)

## Para cada gen...

for(k in unique (myresults[,"gene"1)){

## Se crean tres conjuntos para evaluar a cual pertenecen los reguladores:
## con interaccion, individualmente y ambas.

significant.regulators = getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
significantRegulators
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model.variables = gsub("‘",

nn
>

rownames (getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients)) [-1]

interactions.model = gsub("‘",

nn
B

rownames (getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients) [grep(":",

rownames (getGLMoutput$

ResultsPerGene [[k]]$
coefficients))])

inter.variables = unlist(strsplit(interactions.model, ".", fixed = TRUE))

if (is.null(inter.variables)){

inter.variables = NULL
} else {
inter.variables = inter.variables[seq(2,
length(inter.variables),
by = 2)]
}
variables.only = setdiff (setdiff (model.variables, interactions.model),
inter.variables)
if (length (grep("Group", variables.only)) != 0){
variables.only = variables.only[-grep("Group", variables.only)]
}
variables.inter.only = intersect(inter.variables, model.variables)
variables.inter = setdiff (inter.variables, model.variables)

for(j in 2:nrow(getGLMoutput$ResultsPerGene [[k]]$coefficients)){

regul = unlist(strsplit(gsub("‘",

rownames (getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients)[jl),
n:n))
## Asignacion de coeficientes a los reguladores no correlacionados
## y representante

if (any(regul %in?% variables.only)){
if (any(regul %in’ significant.regulators)){
myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"regulator"] == regul,
c(names.groups)] = getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$

coefficients [j]

} else {
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myresults [myresults[, "gene"] == k &
myresults[,"representative"] == regul,
c(names.groups)] = getGLMoutput$
ResultsPerGene [[k]]$
coefficients [j]

}
if (any(regul %in?% variables.inter)){

if (any(regul %in% significant.regulators)){

myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"regulator"] == regul[2], regul[1l]] =
myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"regulator"] == regul([2], regul[1]] +
getGLMoutput$ResultsPerGene [[k]]$coefficients[]j]
} else {
myresults [myresults[, "gene"] == k &
myresults[,"representative"] == regul[2], regul[1]] =
myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"representative"] == regul[2], regul[1]] +
getGLMoutput$ResultsPerGene [[k]]$coefficients[]j]
}

}
if (any(regul %in?’% variables.inter.only)){
if (any(regul %in% significant.regulators)){
if (length(regul) == 1){
myresults [myresults[,"gene"] ==
myresults[,"regulator
myresults [myresults[,"gene"] ==

myresults[,"regulator" = regul, c(names.groups)] +
getGLMoutput$ResultsPerGene [[k]]$coefficients [j]

= regul, c(names.groups)] =

} else {

myresults [myresults[,"gene"] ==
myresults[,"regulator"
myresults [myresults[,"gene"] ==
myresults[,"regulator" = regul[2], regul[1]] +
getGLMoutput$ResultsPerGene [[k]]$coefficients [j]

= regul[2], regul[1]] =

[
& I &

}
} else {
if (length(regul) == 1){

myresults [myresults[,"gene"] == k &
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myresults[,"representative"] == regul,
c(names.groups)] =
myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"representative"] == regul,

c(names.groups)] +
getGLMoutput$ResultsPerGene [[k]]$coefficients [j]

} else {
myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"representative"] == regul[2], regul[1l]] =
myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"representative"] == regul[2], regul[1]] +
getGLMoutput$ResultsPerGene [[k]]$coefficients [j]
}

## Aplicacion del contraste

if (betaTest == TRUE){
myresults = BetaTest(coeffs = myresults,
myGene = k,
MOREresults = getGLMoutput)
b

## Asignacion de coeficientes a los reguladores correlacionados segun
## el tipo de correlacion con sus respectivos representantes. Asignacion
## del nombre original del representate en la columna filter

countsR = grep("_R",
myresults [myresults [, "gene"] == k,
"representative"])

if (length (countsR) != 0){
countsR = myresults[myresults[,"gene"] == k,
5:ncol (myresults)] [countsR,]
countsP = countsR
countsP[,"representative"] = sub("_R", "", countsP[,"representative"])
countsP[,"representative"] = paste(countsP[,"representative"],
II_PII ,
sep = n n)
for(l in 1:nrow(countsP)){
myresults [myresults[,"gene"] == k &

myresults[,"representative"] ==
countsP[1l,"representative"], 6:ncol(myresults)] =

countsP[1,2:ncol (countsP)]

}
countsN = countsR
countsN[,"representative"] = sub("_R", "", countsN[,"representative"])

countsN[,"representative"] paste (countsN[,"representative"],

II_NII ,
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sep = uu)
for(l in 1:nrow(countsN)){

myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"representative"] =
countsN[1l,"representative"], 6:ncol(myresults)] =
-countsN[1l,2:ncol(countsN)]

counts = grep("_R",
myresults [myresults[,"gene"] == k,
"representative"])

representatives = myresults[myresults[,"gene"] == k,
"regulator"] [counts]
omic.representative = myresults[myresults[,"gene"] == k,

c("regulator",
"representative")] [counts,]

if (length(representatives) != 0){

norow.nulls = which(myresults[myresults[,"gene"] == k,
urepresentative"] | = un)

myresults [myresults[,"gene"] == k,
"representative"] [norow.nulls] =
sub("_P", "", myresults[myresults[,"gene"] == k,
"representative"] [norow.nulls])

myresults [myresults[,"gene"] == k,
"representative"] [norow.nulls] =
sub("_N",
nn
myresults [myresults[,"gene"] == k, "representative"][norow.nulls])
myresults [myresults[,"gene"] == k,
"representative"] [norow.nulls] =
sub("_R",
nn ,
myresults [myresults[,"gene"] == k,

"representative"] [norow.nulls])

for(i in 1:length(representatives)){

reg.rep = myresults[myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"regulator"] == representatives[il],
"representative"]
myresults [myresults[,"gene"] == k &
myresults[,"representative"] == reg.rep,
"representative"] = representatives/[il]

109



}
X

myresults[, 6:ncol(myresults)] = signif (myresults/(,
digits = 4)

return(myresults)

}
B.5. Funcion BetaTest

### Funcion BetaTest ###
BetaTest = function(coeffs, myGene, MOREresults){

family = MOREresults$arguments$family
alfa = MOREresults$arguments$alfa

6:ncol (myresults)],

## Se coge la subtabla correspondiente al gen almacenado en myGene

mycoeffs = coeffs[coeffs[,"gene"] == myGene,]

## Habra suma de coeficientes si el coeficiente del grupo

## referencial es distinto de O

mytable = mycoeffs[which(mycoeffs[,6] != 0), c(1,2,5:ncol(mycoeffs))]

## En caso de haber coeficientes en el referencial distintos de O...

if (dim(mytable) [1] '= 0){

## Comparamos entre las columas de coeficientes para

## quedarnos con aquellos que son distintos

betas = NULL
for(j in 1l:nrow(mytable)){

if (any(mytable[j,4] != mytable[j, 5:ncol(mytable)]l)){

betas = rbind(betas, mytable[j,])
}

}

## Si hay suma de coeficientes, se hace el contraste

if ('is.null(betas)){

mySignificatives = rownames (MOREresults$

ResultsPerGene [[myGenel]$

coefficients) [-1]

mySigni = gsub("‘", "", mySignificatives)
myY = MOREresults$ResultsPerGene [[myGenel]l$Y[,1]
myX = MOREresults$ResultsPerGene [[myGene]] $X

myX = myX[, mySignil
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for(i in 1:nrow(betas)){

if (betas[i,"representative"] == ""){
myRegulator = betas[i, "regulator"]
} else {
myRegulator = betas[i, "representative"]
}
aquitar = mySignificatives[grep(myRegulator, mySignificatives)]
group = unlist(strsplit(aquitar, ":", fixed = TRUE))
group = gsub("‘", "" ,grouplgrep("Group", group)]l)
mymodel = glm(myY~., data = myX, family = family)
myHyp = pasteO(paste(aquitar, collapse = "+"), ", =,0")
pvalue = try(linearHypothesis (mymodel,
c(myHyp) ,
test = "Chisq")$"Pr(>Chisq)"[2],
silent = TRUE)
if (class (pvalue) == "try-error"){pvalue = NA}

## Vemos si el p valor es mayor qu

## para aceptar la hipotesis nula

if (pvalue > alfa){

e el nivel de significacion

if (betas[i,"representative"] == ""){
coeffs[coeffs[, "gene"] == myGene &
coeffs[, "regulator"] == myRegulator, group] = 0
} else {
coeffs[coeffs[, "gene"] == myGene &
coeffs[, "representative"] == myRegulator, group] = 0

return(coeffs)
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Anexos C

Ejecucion paquete MORE

### EJEMPLO APLICACION PAQUETE MORE ###

## Carga del paquete MORE
library (MORE)

## Carga de los datos
data("TestData")

## Ejecucion de la funcion GetGLM
OmicType = c(1, 0, 0)
names (OmicType) = names(TestData$data.omics)

SimGLM = GetGLM(GeneExpression = TestData$GeneExpressionDE,
associations = TestData$associations,
data.omics = TestData$data.omics,
edesign = TestData$edesign[,-1, drop = FALSE],
Res.df = 7,
epsilon = 0.00001,
alfa = 0.05,

MT.adjust = "fdr",

family = negative.binomial (theta = 10),
elasticnet = 0.3,

stepwise = "backward",

interactions.reg = TRUE,

correlation = 0.9,

min.variation = NULL,

min.obs = 10,

omic.type = OmicType)

## Guardo los resultados
save (SimGLM, file = "SimGLM.RData")

## Outputs SimGLM
SimGLM$ResultsPerGene$ENSMUSGO0000000078$%coefficients
SimGLM$ResultsPerGene$ENSMUSGO0000000078%allRegulators
SimGLM$GlobalSummary$Goodness0fFit
SimGLM$GlobalSummary$ReguPerGene

## Ejecucion RegulationPerCondition
misResultados = RegulationPerCondition (SimGLM)

### PLOTS ###
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## Gen y regulador
png ("GenRegulador.png", width = 500, height = 450)

par(ps = 18)
par(oma = c(5,1,0,1) + 0.3)

plotGLM (GLMoutput = SimGLM,

gene = "ENSMUSG00000091297",
regulator = "4_120588893_120589079",
plotPerOmic = FALSE,
gene.col = "blue4d",
regu.col = "seagreen3")

dev.off ()

## Gen
png("gen.png", width = 800, height = 600)

par (mfrow = c(2,2),
ps = 11,
oma = c(3,1,0,1) + 0.1)

plotGLM (GLMoutput = SimGLM,
gene = "ENSMUSG00000036932",
regulator = NULL,
plotPerOmic = FALSE,
gene.col = "tomato2")

dev.off ()

## Regulador
png("regulador.png", width = 600, height = 500)

par (oma=c(5, 0, 1, 0) + 0.4)
par(ps = 18)
par (mfrow = c(1,2))

plotGLM (GLMoutput = SimGLM,
gene = NULL,

regulator = "Zfpb13",

plotPerOmic = FALSE,

gene.col = "skybluel",

regu.col = "tanl")
dev.off ()

## Valores puntos de tiempo y etiqueta eje X
png("contVarXlab.png", width = 500, height = 450)

par(ps = 18)
par (oma=c(0, 1, 0, 1) + 0.3)

plotGLM (GLMoutput = SimGLM,

gene = "ENSMUSG0O0000061740",
regulator = "Smad3",
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plotPerOmic = FALSE,

gene.col = "lightsalmon2",

regu.col = "dodgerblue4",

cont.var = ¢(1,2,3,4,5,6,7,8),

xlab = "CondA,|_,CondB")
dev.off ()
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Anexos D

Cddigo Shiny

HHAHHHHAHHAHAHH MORE method HAHHBHAHHAH AR HH

#

#
#
#

This is a Shiny web application.

the ’Run App’ button above.

library ("shiny")
library("shinythemes")
library ("MORE")

# Define UI for application

### Page style

ui <- fluidPage(
theme = shinythemes::shinytheme ("cerulean"),

# Application title

titlePanel (
fluidRow (

column (8,
column (4,

),

height = 125,
width = 225),

You can run the application by clicking

"Multi-Omic REgulation"),
img(src = "logo.PNG",

align = "right"))

# Choose data

fluidRow (
column (12,

fileInput("datafile",

),

# Inputs: data sets,

fluidRow (
column (3,
column (3,
column (3,
column (3,

label = "Chooseyyourdatagset",
multiple = FALSE,
accept = ".RData"))

inputs by user...

uiOutput ("geneExpression")),
uiOutput ("associations")),
uiOutput ("datalmics")),

uiOutput ("eDesign"))
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),

fluidRow (
column (3, selectInput("center",
"Centering",
choices = 1list("TRUE" = TRUE, "FALSE" = FALSE))),
column (3, selectInput("scale",
"Scaling",
choices = 1list("TRUE" = TRUE, "FALSE" = FALSE),
selected = "FALSE")),
column (3, numericInput ("ResDF",
"Residual degrees of freedom",
value = 5,
min = 1)),
column (3, numericInput("epsilon",
"Epsilon",
value = 0.00001,
min = 0,
max = 1,
step = 0.00001))
),
fluidRow (
column (3, numericInput("alpha",
"Alpha",
value = 0.05,
min = O,
max = 1,
step = 0.01)),
column (3, selectInput("MTadjust",
"MultipleTesting Method",
choices = c("Benjamini,and_ Hochberg" = "fdr",
"Bonferroni" = "bonferroni",
"Holm" = "holm",
"Hochberg" = "hochberg",
"Hommel" = "hommel",
"Benjamini_and, Yekutieli" = "BY",
"None" = "none"),
selected = "Benjamini,and_ Hochberg")),
column (3, selectInput("family",
"GLM_,family",
choices = c("Negative_ Binomial" = "negative.binomial"
"Poisson" = "poisson",
"Quasipoisson" = "quasipoisson",
"Gaussian" = "gaussian",
"Binomial" = "binomial"),
selected = "Negative Binomial")),
column (3, numericInput("elasticnet",
"ElasticNet",
value = 0.5,
min = O,
max = 1,
step = 0.1))
),
fluidRow (

column (3, selectInput("stepwise",

"Stepwise",
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choices = list("Backward" = "backward",

"Forward" = "forward",
"Twoywaysybackward" = "two.ways.backward"
"Twoywaysyforward" = "two.ways.forward",
"None" = "none"))),

column (3, selectInput("InteractionsReg",
"Regulators interactions",
choices = 1ist ("TRUE" = TRUE, "FALSE" = FALSE))),
column (3, textInput(’vectorVariation’,
"Minimal ,Variation",
placeholder = "Enter,a,vector,(comma delimited),
LUULLLLULLLULLLLULLLLULLL ULULLLLL UL ULUUL Luuuuuuphumber yor yNULL ")),
column (3, numericInput("correlation",
"Correlation",

value = 0.9,
min = O,
max = 1,
step = 0.1))
),
fluidRow (

column (3, numericInput ("MinObs",
"Minimal Observations",
value = 10,
min = 1)),
column (3, textInput(’vectorOmicType’,
"Typepyof,Omics",
placeholder = "Enterjagvector,(comma ,delimited),
LUULLLULLLLLULLLLULLLLULLLULLULLUL LU ULULUL uuuuuuuhumber yor U NULL ")),
column (3, selectInput("betaTest",
"Hypothesis contrast",
choices = list("TRUE" = TRUE, "FALSE" = FALSE)))

# Button to start the app

fluidRow (

column (12, actionButton("goButton",
label = "Start, GLM",
class = "btn-primary",
width = ’210px’,
icon("play-circle")),

align = "right")
),

# Horizontal line
tags$hr (),

# Table from RegulationPerCondition

fluidRow (
dataTableOutput ("tableMORE"),
column (6, uiOutput("viewButton"), align = "left"),
column (6, uiOutput("tableDownload"), align = "right")
),
tags$hr (),

# Plots and inputs plotGLM
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fluidRow (conditionalPanel (

condition

column (3,

column (3,

column (3,

column (3,

"input.plotConfig ,>,0",
textInput ("gene",

"Gene",

placeholder = "Enter,aggene or NULL")),
textInput ("regulator",

"Regulator",

placeholder = "Enter_agregulator or NULL")),

textInput (’reguValues’,
"Values_ Regulator",
placeholder "Enter_a,vector,(comma_ delimited) or_ NULL"
selectInput ("plotPerOmic",
"Plot Per_ ,Omic",

choices = 1list ("TRUE" = TRUE, "FALSE" = FALSE)))
)),
fluidRow(conditionalPanel (
condition = "input.plotConfig, >, 0",
column (3, selectInput("geneCol",
"Gene_ Colour",
choices = list("Black" = "black",
"Green" = "palegreenéd",
"Blue" = "royalblue3d",
"Red" = "tomato2",
"Purple" = "darkorchid3",
"Orange" = "tanl",
"Yellow" = "yellow2",
"Grey" = "snow3"))),
column (3, selectInput("reguCol",
"Regulator ,Colour",
choices = list("Green" = "palegreend",
"Blue" = "royalblue3d",
"Red" = "tomato2",
"Black" = "black",
"Purple" = "darkorchid3",
"Orange" = "tanl",
"Yellow" = "yellow2",
"Grey" = "snow3"))),
column (3,selectInput ("order",
"Order",
choices = 1list ("TRUE" = TRUE, "FALSE" = FALSE))),
column (3, textInput("xlab", "Title_ X axis", value = ""))

D),

fluidRow(conditionalPanel (

condition
column (3,

column (3,

D),

= "input.plotConfig,>,0",
textInput (’ContVar’,

"Values_ Continuous_ Variable",

placeholder "Enter_a,vector(comma, delimited) or NULL").
textInput (’cond2plot’,

"Condition, to,plot",

placeholder "Enter_a,vector, (comma_delimited) or NULL")
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fluidRow(conditionalPanel (

condition = "input.plotConfig, ,>,0",
column (6, actionButton("generatePlot",
label = "Generate Plot",
class = "btn-primary",
width = ’250px’),
align = "left"),
column (6, downloadButton(’downloadPlot’), align = "right")
D),
fluidRow (column (12, plotOutput (outputId = "plotMORE"))),
tags$hr ()

# For large files
options (shiny.maxRequestSize = 30%1024%x1024"2)

# Define server logic required to draw a histogram
server <- function(input, output) {

# For choices in set data
infile <- reactive ({
infile <- input$datafile
if (is.null(infile)) {
return (NULL)

}
objectsLoaded <- load(input$datafile$datapath, envir = .GlobalEnv)
return(objectsLoaded)

b

myData <- reactive ({
df<-infile ()
if (is.null(df)) return(NULL)
return (df)

b

# Select data sets
output$geneExpression <- renderUI (

selectInput ("geneExpression", "Gene_ Expression", choices = myData()))

output$associations <- renderUI(
selectInput ("associations", "Associations", choices = myData()))

output$datalmics <- renderUI(
selectInput ("dataOmics", "Regulatoryomic,data", choices = myData()))

output$eDesign <- renderUI(

selectInput ("eDesign", "Experimental_ designgmatrix", choices = myData()))

OutPutGLM = list ()
observeEvent (input$goButton, {

# OmicType and min.variation names
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if (nchar (input$vectorOmicType) > 1){

omicType = as.numeric(unlist(strsplit(input$vectorOmicType, ",")))
} else if (nchar (input$vectorOmicType) == 1){

omicType = as.numeric (input$vectorOmicType)
}

names (omicType) = names (input$datalmics)

if (nchar (input$vectorVariation) > 1) {

minVar = as.numeric(unlist(strsplit(input$vectorVariation, ",")))
names (minVar) = names (input$datalmics)
} else if(length(input$vectorVariation == 1)){
minVar = as.numeric (input$vectorVariation)
}
MinimalVariation <- reactive ({
if (identical (input$vectorVariation, ""))
NULL
else

input$vectorVariation

b

# Family GLM
myFamily <- reactive ({

if (input$family == "negative.binomial"){
negative.binomial (theta = 10)

} else if(input$family == "poisson"){
poisson ()

} else if(input$family == "quasipoisson"){
quasipoisson ()

} else if(input$family == "gaussian"){
gaussian ()

} else if(input$family == "binomial"){
binomial ()

}

b

# GetGLM function
OutPutGLM <<- GetGLM(GeneExpression = eval(parse(text=input$geneExpression)),
associations = eval(parse(text=input$associations)),
data.omics = eval(parse(text=input$datalmics)),
edesign = eval(parse(text=input$eDesign)),
Res.df = input$ResDF,
epsilon = input$epsilon,
alfa = input$alpha,
MT.adjust = input$MTadjust,
family = myFamily (),
elasticnet = input$elasticnet,
stepwise = input$stepwise,
interactions.reg = input$InteractionsReg,
correlation = input$correlation,
min.variation = MinimalVariation (),
min.obs = input$MinObs,
omic.type = omicType)

# Table by RegulationPerCondition function
myResults = RegulationPerCondition (OutPutGLM, input$betaTest)
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output$tableMORE = renderDataTable (myResults)

# Download table as csv file

output$downloadTable = downloadHandler (
filename = function(){paste("TableMORE.csv")},

content = function(file){

write.csv(myResults, file)

}

output$tableDownload = renderUI ({downloadButton("downloadTable",

output$viewButton = renderUI (actionButton("plotConfig",

n’u)))

label = "MORE_plots",
class = "btn-primary",
width = ’250px’))
b
# Plot
observeEvent (input$generatePlot, {
# Inputs can be NULL
regulatorValues <- reactive ({
if (identical (input$reguValues, ""))
NULL
else if (nchar (input$reguValues) > 1)
ReguValues = as.numeric(unlist(strsplit (input$reguValues,
b
ContinuousVar <- reactive ({
if (identical (input$ContVar, ""))
NULL
else if (nchar (input$ContVar) > 1)
contVar = as.numeric(unlist(strsplit(input$ContVar, ",")))

b

CondToPlot <- reactive ({

if (identical (input$cond2plot,

NULL
else
input$cond2plot
b

Gene <- reactive ({
if (identical (input$gene,
NULL
else
input$gene

b

Regulator <- reactive ({

||l|))

if (identical (input$regulator,

NULL
else
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input$regulator

b

output$plotMORE = renderPlot ({
plotGLM (OutPutGLM,

Gene (),
Regulator (),
regulatorValues (),
input$plotPerOmic,
input$geneCol,
input$reguCol,
input$order,
input$xlab,
ContinuousVar (),
CondToPlot (D)

b

# Save images in a pdf file
output$downloadPlot = downloadHandler (
filename = function(){paste0("plotsGLM.pdf")},
content = function(file){
pdf (file, onefile = TRUE)

print (plotGLM (OutPutGLM,
Gene (),
Regulator (),
regulatorValues (),
input$plotPerOmic,
input$geneCol,
input$reguCol,
input$order,
input$xlab,
ContinuousVar (),
CondToPlot (0))

dev.off ()
»

B

# Run the application
shinyApp(ui = ui, server = server)
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Anexos E

Ejemplo STATegra

HHAHHHHAHHAHAHH Ejemplo STATegra HAHHAHAHHBHAHHS

## Carga paquete
library ("MORE")

## Carga de los datos
load("DataSTATegra.RData", verbose = TRUE)

## Ejecucion de la funcion GetGLM
min.var = c(0.5, 0.5, 0.1, 1)
names (min.var) = names (data.omics)

OmicType = c(0, 0, 0, 0)
names (OmicType) = names (data.omics)

STATegraGLM = GetGLM(GeneExpression = GeneExpressionDE[1:5,],
associations = associations,
data.omics = data.omics,
edesign = edesign[,-1, drop = FALSE],
Res.df = 15,
epsilon = 0.00001,
alfa = 0.05,
MT.adjust = "fdr",
family = negative.binomial (theta = 10),
elasticnet = 0.5,
stepwise = "backward",
interactions.reg = TRUE,
correlation = 0.95,
min.variation = min.var,
min.obs = 10,
omic.type = OmicType)

## Guardo los resultados
save (STATegraGLM, file = "STATegraGLM.RData")

## Genes sin modelo: 13
STATegraGLM$GlobalSummary$GenesNOmodel

## 168 genes parten sin reguladores

## en el modelo (los 13 de antes entran aqui)
length(which(is.na(STATegraGLM$GlobalSummary$Goodness0fFit[,1])))
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## Filtramos estos 168 genes: 5697 genes tienen modelo
misModelos = STATegraGLM$GlobalSummary$GoodnessOfFit [
-which(is.na(STATegraGLM$GlobalSummary$GoodnessOfFit [,1])

## Modelos significativos: 5695

## 5695, hay 2 modelos no significativos
length(which(misModelos[,1] < 0.05))

## Modelos significativos
misModelosSignif = misModelos[which(misModelos[,1] < 0.05),]

## Reguladores significativos

## 0 reguladores: 210 genes
length(which(misModelosSignif [,5] == 0))

## entre 1 y 73
max (misModelosSignif [,5])

## mediana de 3
median (misModelosSignif [,5])

## Modelos significativos con reguladores en el modelo: 5485 genes
misModelosSignif = misModelosSignif [misModelosSignif[,5] > 0, ]

## Minimo, maximo de devianza y mediana
min(misModelosSignif [,3]) ## 11.57%

max (misModelosSignif [,3]) ## 99.77
median (misModelosSignif [,3]) ## 84.67%

## Boxplot. Figura 6.1

Regull = misModelosSignif [misModelosSignif[,5] == 1, 3]
Regul2 = misModelosSignif [misModelosSignif[,5] == 2, 3]
Regul3 = misModelosSignif [misModelosSignif[,5] == 3, 3]
Regul4 = misModelosSignif [misModelosSignif[,5] == 4, 3]
Regulb = misModelosSignif [misModelosSignif[,5] >= 5, 3]

png("boxplot.png", width = 800, height = 600)
par(ps = 14)

par(oma = c(6,0,0,0) + 0.3)

boxplot (Regull,

Regul2,
Regul3,
Regul4d,
Regul5,
las = 2,
names = c("1gregulador",
"2,reguladores",
"3ureguladores",
"4 ,reguladores",
"5,0,mas reguladores"),
col = c("aquamarine2",
n gray75 n s
"palevioletredl",
"royalblue2",
"tanl"),
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ylab
main

"Devianza",
"Relacion_ numero_de reguladores frenteal porcentaje de devianza")

dev.off ()
## Barplot. Figura 6.2

## RegulationPerConditon
misResultados = RegulationPerCondition(STATegraGLM)
length(unique (misResultados[,"gene"])) ## 5487

## Quitamos los dos modelos no significativos

noSignificativos = misModelos[misModelos[,1] > 0.05,]

misResultados = misResultados[-c(which(misResultados/[,"gene"] ==
rownames (noSignificativos) [1]),
which(misResultados[,"gene"] ==
rownames (noSignificativos) [2])),]

## 5485 significativos y con reguladores
length(unique (misResultados [, "gene"]))

## Numero de genes regulados por cualquier omica

any = (5485/5865) %100

TF = (length(unique (misResultados[misResultados[,"omic"] ==
"TF", "gene"]))/5865)*100

miRNA = (length(unique (misResultados[misResultados[,"omic"] ==
"miRNA", "gene"]))/5865) %100

DNase = (length(unique(misResultados[misResultados[,"omic"] ==
"DNase", "gene"]))/5865) %100

Methyl = (length(unique(misResultados[misResultados[,"omic"] ==
"Methyl", "gene"]))/5865) %100

png("barplot.png", width = 700, height = 500)
barplot (c(any, TF, miRNA, DNase, Methyl),
col = c("gray75",

"plum3",
"redl",
"olivedrab3",
"skyblue"),
names.arg = c("algun,regulador",
"TF",
"miRNA",
"DNase",
"Methyl"),
ylab = "%",
ylim = c(0, 100),
legend.text = c("Alguno",
nTEM
"miRNA",
"DNase",
"Methyl"),
main = "Porcentajeydeygenes regulados poryreguladores dejcadaomica",
font.axis = 4)
dev.off ()
## Figura 6.3
misRegulacionesTF = misResultados[misResultados[,"omic"] == "TF", "gene"]

125



misRegulacionesmiRNA = misResultados[misResultados[,"omic"]
misResultados [misResultados[,"omic"]

misRegulacionesDNase

misRegulacionesMethyl = misResultados[misResultados[,"omic"]

png("Figura3.png", width = 700, height = 700)

par (mfrow = c(2,2))

barplot (table(table (misRegulacionesDNase)),
main = "DNase",

xlab = "Reguladores",
ylab = "Num_ ,Genes",
col = "olivedrab3",
font.axis = 4)

hist(table(misRegulacionesMethyl),
main = "Methyl",

xlab = "Reguladores",
ylab = "Num_,Genes",
col = "skyblue",

ylim = c(0, 30),
font.axis = 4)

barplot(table(table(misRegulacionesmiRNA)),

main = "miRNA",

xlab = "Reguladores",
ylab = "Num,,Genes",
col = "redl",
font.axis = 4,

ylim = c(0, 1200))

barplot (table(table(misRegulacionesTF)),

main = "TF",

xlab = "Reguladores",

ylab = "Num,,Genes",

col = "plum3",

ylim = c(0, 1400),

font.axis = 4)
dev.off ()

## Pares gen-regulador son distintos en las condiciones
ParGenRegulador = misResultados[misResultados[,6] !=
misResultados[,7], c("gene",

"regulator",

"GroupO",

"Groupl")]

## Reguladores Top Ten
myRegulators = table(misResultados[,"regulator"])
myRegulators

library(xtable)

myRegulators [order (myRegulators, decreasing

TRUE)] [1:10]

xtable (myRegulators [order (myRegulators, decreasing = TRUE)][1:10])

## Figura 6.4: plotGLM
png("plotGLM.png", width = 800, height = 600)
par(ps = 14)
par (mfrow = c(2,3))
plotGLM (STATegraGLM,
gene = "ENSMUSG00000022346",
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plotPerOmic = FALSE,
gene.col = "springgreen3",
order = FALSE,
cont.var = rep(c(0,2,6,12,18,24), each = 3),
xlab = "Control, uuluuuIkaros™")
dev.off ()

## Funcion TestFisher para los reguladores de la omica TF
TestFisher = function(regulador){

## Pares de reguladores potenciales en TF para los 5865 genes

misRegulaciones = associations$TF[which(associations$TF[,1] %in¥
rownames (GeneExpressionDE)), ]
misAsociaciones = as.vector (apply(misRegulaciones[,1:2],
1,
paste,
collapse = "_"))
N = length(misAsociaciones)

## Regulaciones significativas

RegulacionesSingif = misResultados[misResultados[, "omic"] == "TF", ]
RegulacionesSingif = as.vector (apply(RegulacionesSingif[,1:2],

1,

paste, collapse = "_"))

S1 = length(RegulacionesSingif)

## Num de las N regulaciones en las que aparece el regulador
ReguladorSignif = as.vector(misAsociaciones[grep(regulador, misAsociaciones)])
N1 = length(ReguladorSignif)

## Montamos la tabla
N1S1 = intersect (RegulacionesSingif, ReguladorSignif)

N1S1 = length(N1S1)

N2S1 = S1 - Ni1S81

N1S2 = N1 - Ni1S1

N282 = N - N1S1 - N2S1 - N1S2

## Aplicacion del test de Fisher

miTabla = matrix(c(N1S1, N2S1, N1S2, N2S2), byrow = TRUE, nrow = 2)

colnames (miTabla) = c(paste("TF", regulador, sep = "_"),
paste("No_TF", regulador, sep = "_"))

rownames (miTabla) = c("Significativo", "NoSignificativo")

Fisher = fisher.test(miTabla, alternative = "greater")

misPvalores = matrix(c(regulador,
signif (Fisher$p.value, 5)),
byrow = TRUE, nrow = 1)
colnames (misPvalores) = c("Regulador", "Pvalor")
misPvalores = as.data.frame(misPvalores)

## Aplicacion de la funcion TestFisher al top ten de reguladores

myRegulators = table(misResultados[,"regulator"])
myRegulators myRegulators [order (myRegulators, decreasing = TRUE)][1:10]

127



ResultadosFisher = NULL

for(i in 1:length(names (myRegulators))){
myResult = TestFisher (names(myRegulators)[i])
ResultadosFisher = rbind(ResultadosFisher , myResult)
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