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Resumen

El presente trabajo presenta un modulo de softwepre amplia y fortalece las capacidades de GSEApriakipal

objetivo de SVMRFE-GSEA es mejorar el andlisisadecsion de genes y hacerlo mas robusto. Para SNGVIRFE-
GSEA completa los resultados de las métricas deA3&®E un aprendizaje automatizado que considefat&accion
entre genes. Resultados experimentales sobre plrtorde datos Diabetes y Leukemia muestran ungraporte de
la herramienta.
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| - Introduccion

Dentro de la investigacion gendmica, el desarrdidherramientas robustas para el analisis
de ADN mediante microarreglos es de vital imparian

El objetivo principal de GSEA (Gene Set Enrichm&nalysis) [1,2] es determinar si los
miembros de un conjunto de genes estan correlatisnzon su clase genotipica distintiva. GSEA
introduce una estrategia analitica que detecta iosmmbodestos pero coordinados en la expresion
del grupo de genes. Con este fin, GSEA ordenadoggen una lista rankeada de acuerdo a su
expresion diferencial entre clases y la listalteaste, es analizada se compara con el conjunto de
genes predefinidos que forman parte de una recifrildecha por los desarrolladores de GSEA.
SVMRFE-GSEA es un modulo de software que ampl@nalisis de GSEA mediante un método de
aprendizaje automatizado. EI modulo aporta a GSEAnecanismo mas robusto para realizar el
analisis de los datos, e introduce en éste técaiitssas de investigaciones previas [3,4,5].

Para fortalecer la lista rankeada obtenida megi&8EA, SVMRFE-GSEA utilize&Support
Vector Machine—Recursivé-eature Elimination (SVM-RFE), que es una técnice ¢e ha
utilizado por primera vez de manera exitosa pkeatedio del cancer en [6].

Como resultado SVMRFE-GSEA devuelve una listaeadla “alternativa” a la devuelta por
las métricas de GSEA, para luego combinarlas edistaalinica y que ésta pueda ser analizada con
todo el poder estadistico original de software.

El paper esta estructurado de la siguiente fotoego de esta introduccion, la seccion 2
describe el método SVMRFE-GSEA implementado. Egetxidon 3 se muestran los modulos que se
modificaron en GSEA, y se explican las clases thtoidas. La seccién 4 compara los resultados de
simulaciones SVMRFE-GSEA y en GSEA con los dataabBlies y Leukemia [9,10]. Finalmente,
en la seccidn 5, se exponen las conclusiones.

Il. SVMRFE-GSEA

La fortaleza de GSEA reside en su componentedissitao sélido para validar resultados y
en su base de datos de conjuntos predefinidos desgeéNuestro aporte viene dado por la
modificacion del método de construccion de la liattkeada de los genes del conjunto de datos.

El método propuesto se basa en la idea de qugeloss funcionan en forma conjunta.
Mientras GSEA utiliza métricas para ponderar cada del conjunto de datos de acuerdo a la
informacion que este aporta para la distincidnadeclases genotipicas; SVMRFE-GSEA construye
la lista rankeada mediante SVM-RFE que tiene entaua interaccion entre los genes.

Sin extendernos demasiado SVM-RFE genera unaréiskeada a traves de los siguientes

pasos:
(1) Comienzo: Lista Rankeada final Q =[] ; Conjuseleccionado S =[1..d] ;
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(2) Repetir hasta que toda la lista haya sido raaide

(a) Entrenar una SVM con todos los datos de eatngmnto y variables en S;
(b) Calcula los pesos de cada variable en S de@a a SVM

(c) Busca la variable e con ranking minimo;

(d) Actualiza Q : Q = Q[e;Q] ;

(e)ActualizaS:S=S-[e];

(3) Salida: Lista rankeada Q

Los datos utilizados para realizar la eliminaciéaursiva son 0.2, es decir que se elimina
20% de los datos en cada iteracion, el paramette & SVM es de 1 y se usaron 4 folds.

Para hacer mas robusto a GSEA, se construye staadj que se producto de la solucion
original de la lista rankeada propuesta por GSHEAnueva lista generada mediante SVM-RFE,

Ln=QxL (Ecuacion 1)

Para generar la lista Q se eligié un método d&visaa@-elimination, es decir, ir eliminando
genes del conjunto total, en lugar de un tipicovémd-selection en el cual se realizaria el
procedimiento inverso, pues, como se sabe, lossgartaan en conjunto y el hecho de ir agregando
de a uno y evaluando su desempefio, hace que, gyusiiie, se pierda esta aporte conjunto, cosa
gue no pasa en backward-elimination [5].

Esta nueva manera de obtener la lista rankeade Eginea de GSEA, pues hace hincapié
en que los genes actian de manera conjunta, alduaeéda lista rankeada se construya mediante un
algoritmo que tenga en cuenta el trabajo conjuattosl genes[1].

I1l. Modulos modificados

Se modificé el médulo xtool.gsea donde se agregdrueva métrica “Signal2NoiseModif”
y los modulos Metrics.java y Math.java para impletada. Se agrego la clase Mlearning que
implementa funciones de eliminaciéon de genes y @&odo de aprendizaje supervisado para el
calculo del error.

w Browse MSigDB Basic fields | Hide |
.
Analysis name im\f analysis !
Enrichment statistic |weighted 'I
H— s 7 =
': Analysis history Metric for ranking genes |signal2NoiseMadif '|
Gene list sorting mode ireal '|
Gene list ordering mode |descending | i
) Max size: exclude larger sets 1500 |'|
GSEA reports Min size: exclude smaller sets |15 =]
Processes; click ‘status' field for o =
results Save results in this folder !;homefiavierﬁgsea home/output/mayle | |
| | Name | Status |
L |

IV. Resultados

Se utilizaron dos conjuntos de datos: Diabeteandariptional profiles of smooth muscle
biopsies of diabetic and normal individuals [11¢ukemia, Transcriptional profiles from leukemias
-ALL and AML [12].
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Comparacion de los datos de Diabetes [9] en SVMBBEA y GSEA.

Table: Gene sets enriched in phenotype NGT (17 samples) [plain text format]

1 P53_DOWN Details ... ||18 0.69(2.09 ||0.000 0.009 0.011
2 ||VOXPHOS Details... |[83 ||0.62{|1.95 ||0.007 0.030 0.058
3 |Electron_Transport_Chain Details ... (|85 ||0.61|{1.89|0.018 0.044 0.122
4 ||GNF_FEMALE_GENES Details ... |[85 ||0.43||1.56 ||0.049 0.831 0.866
5 ||human_mitoDB_6_2002 Details ... ||408 ||0.35||1.50 ||0.048 0.968 0.933
6 mitochondr Details ... ||431 ||0.32|1.39 ||0.081 1.000 0.890
7 ||[MAP00190_Oxidative_phosphorylation Details ... ||43 0.40((1.38 ||0.149 1.000 0.994
8 deathPathway Details ... ||32 0.34(/1.32 ||0.096 1.000 0.998
9 |tollPathway Details ... |[33 ||0.36{|1.30 ||0.107 1.000 0.998
10 || calcineurinPathway Details ... ||18 0.46|(1.27 ||0.217 1.000 1.000
Table: Gene sets enriched in phenotype DMT (17 samples) [plain text format]
1 MAPD0120_Bile_acid_biosynthesis Details ... ||22 -0.50|-1.73||0.007 0.996 0.461
2 ucalpainPathway Details ... ||15 -0.61||-1.65||0.027 1.000 0.680
3 ST_T_Cell_Signal_Transduction Details ... ||42 -0.43|-1.59||0.026 1.000 0.830
4 ||MAPD0561_Glycerolipid_metabolism Details ... ||46 -0.41-1.53||0.019 1.000 0.920
5 |[ST_MONOCYTE_AD_PATHWAY Details ... |27 |[-0.45|-1.51|/0.036 1.000 0.941
6 nkcellsPathway Details ... ||18 -0.48(-1.51(|0.039 1.000 0.942
7 ||[MAP0O500_Starch_and_sucrose_metabolism Details ... |21 -0.46|-1.49(|0.046 1.000 0.952
8 ||SA_B_CELL RECEPTOR_COMPLEXES Details ... |24 |[-0.50|-1.48|/0.043 1.000 0.954
9 pitx2Pathway Details ... |[16 -0.56||-1.43(|0.099 1.000 0.985
10 | mcalpainPathway Details ... ||23 -0.45||-1.41||0.094 1.000 0.988

Los resultados obtenidos para Diabetes mediante -B¥HM, con iguales parametros que GSEA
son:

Table: Gene sets enriched in phenotype NGT (17 samples) [plain text format]
1 P53_DOWN Details ... 17 0.72(|1.67||0.015 0.337 0.322
2 VOXPHOS Details ... 83 0.73(|1.64(|0.005 0.268 0.438
3 ELECTRON_TRANSPORT_CHAIN Details ... 85 0.72(|1.57||0.076 0.447 0.702
4 INSULIN_2F_DOWN Details ... 3 0.59(1.52||0.036 0.538 0.827
5 MNFKB_REDUCED Details ... 21 0.5&(|1.38(|0.101 1.000 0.983
6 GNE_FEMALE GEMNES Details ... 85 0.55(|1.37||0.090 1.000 0.983
7 ILTRPATHWAY Details ... 32 0.47(|1.35(|0.092 1.000 0.995
8 TNFRZPATHWAY Details ... 18 0.57(|1.34(|0.096 1.000 0.995
9 FETAL_LIVER_HS_ENRICHED_TF_JP Details ... 81 0.44(1.33||0.068 1.000 0.998
10 HUMAMN_MITODB _6_2002 Details ... 405 |[0.45]|(1.33|(0.071 1.000 0.998
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able:

Gene sets enriched in phenotype DMT (17 samy

sles) [plain text format]

q ST_MONOCYTE_AD_PATHWAY Details ... 27 -0.63|(-1.75|/0.000 0.209 0.153
= SA B _CELL RECEPTOR_COMPLEXES Details ... 24 0.71(]-1.73||0.000 0.134 0.188
3 MAPO0120_BILE_ACID_BIOSYNTHESIS Details ... 22 0.617 (|-1.64||0.005 0.295 0.440
4 ST _T_CELL SIGNAL TRANSDUCTION Details ... 42 0.56(|-1.60||0.005 0.350 0.543
5 INTEGRINPATHWAY Details ... 33 0.67 (|-1.60||0.005 0.305 0.572
] MCALPAINPATHWAY Details ... 23 0.65(|-1.54||0.030 0.509 0.788
F UCALPAINPATHWAY Details ... 15 0.72(-1.52||0.032 0.566 0.842
<1 ST_GRANULE_CELL_SURWVIVAL_PATHWAY Details ... 27 0.54(-1.50(|0.015 0.623 0.902
9 MAPOD150_ANDROGEMN_AND_ESTROGEMN_METABOLISM Details ... 17 -0.61|(-1.47||0.066 0.704 0.938
10 ||ST_FAS_SIGNALING_PATHWAY Details ... 62 -0.47|(-1.44|(0.020 0.799 0.965

Como puede verse en estas graficas, para el chgem®ipo NGT, los 3 primeros genes
mas relevantes son coincidentes, y GNF_Female sGemtuman_mitoDB_6_ 2002 aparecen en
distinto orden. Se observa ademas que los valeréPDR (false discovery rate) para SVM-RFE se
encuentran por encima de 0.25, esto puede debdese@ optimizacion de los parametros del
método SVM o a una tasa de eliminacion alta (A2jualmente se esta trabajando en el ajuste de

estos parametros.

Para el caso del genotipo DMT, a pesar de ncchirios primeros lugares, se encuentran
coincidencia en distintos 6rdenes, SVM-RFE encaehts genes con un FDR menor a 0.25.

Comparacion de los datos de Leukemia [10] en SVMBSEA y GSEA. [10]

Table: Gene sets enriched in phenotype ALL {24 samples) [plain text formai]

|1 ||chreaz1 ||Detais... |[31  |[o.es]/1.99 |[0.002 ||0.039 ||0.032 |
|2 ||chri3at4]|Detais ... |[31  |[o.57] 1.86 |[0.000 || 0.080 ||0.133 |
chr5g31 ||Details ... |[s9 |[0.50][1.85 |[0.000 0.065 0.141
chr17q23||Details ... |[38  |[0.53][1.79 |[0.011 0.094 0.234
[5 ]|chr1aqsz||Detais ... |[e4 | o0.47]1.75 |[0.00s |0.112 |0.308 |
| ||chr1q42 ||Detai|s... ||32 ||D.49||1.5? ||D.033 ”0.190 ||D.481 |
|? ||chr3q13 ”Details... ”28 ||D.46||1.54 ||D.D42 ”0.455 ||D.?35 |
|8 |cnre |Details ... ||as6 |0.32][1.54 ||0.007 |0.417 ||0.745 |
| ||chriogza||Detais ... |[43 |[o.45]1.52 |[0.015 ||0.416 ||0.765 |
10 |[chriopi1s||Details... |[17 |[o.49][1.48 |[0.054 0.520 0.829
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Table: Gene sets enriched in phenotype AML (24 samples) [plain text formai]

1 chr15q25 || Details ... 29 -0.43||-1.44 || 0.055 1.000 0.861
|2 ||Chl'1q24 ”Details... ”30 ||-D.42||-1.4D||D.D?’Ei ||‘I.DDCI ”0.889

3 chr7g36 Details ... 25 -0.40||-1.27||0.172 1.000 0.963

4 chr1g9p13||Details ... 211 -0.28||-1.26(|0.158 1.000 0.967

] chrisqzz (| Details ... 20 -0.38||-1.24||0.182 1.000 0.9¥1

5 chr17q25 || Details ... 51 -0.31||-1.22||0.187 1.000 0.979
|7 |[ehraa1s ||Detais .. |37 |[-0.34|-1.21]|[0.203 || 1.000 ||0.o82 |
8 chr2g3s Details ... 31 -0.35||-1.20|(|0.247 1.000 0.983

8 chri16p11 ||Details ... =0 -0.36||-1.20|(|0.267 1.000 0.983
|1D||Chl'?’q34 ”Details... ”1? ||-D.41 ||-1.19||D.2E53 ||‘I.DDCI ”0.983 |

Los resultados obtenidos para Leukemia mediante -8AH, con iguales parametros que GSEA
son:

Table: Gene sets enriched in phenotype 0 (24 samples) [pla
[1 |[cHreqz21 || cetails ... [0 |[e.72][1.88]|0.000 |[0.037 |[0.030 |
2 |[cHr1ag3z Details ... ss& |[o.61][1.68]0.000 0.289 D.335
3 |[cHrR10P1S Details ... 16 |[o.sel[1.67]0.015s 0.208 D.357
4 |[cHrR17Q23 Details ... 30 |[o.65][1.64]0.00s 0.214 D.433
5 |[cHrR10Q2s Details ... 23 |[o.eel[1.62]|0.00s 0.213 D.403
5 |[cHrR13GQ14 Details ... 30 |[o.sol[1.62]0.020 0.1809 D.510
7  |[cHrRsG31 Details ... ss |[o.54|[1.57]|[o.00s 0.269 D.637
[z |[cHRrR326 || cetails ... |24 |[o.57][1.56]|0.014 |[0.249 |[o.652
9 |[cHregz2s Details ... 22 |[o.s0l[1.52]0.044 0.324 0.757
10 |[cHR10G24 Details ... 39 |[o.53][1.52]|0.000 0.303 D.770
Table: Gene sets enriched in phenotype T (24 samples) [plain
1 CHR7Q34 Details ... 17 -0.64(-1.59||0.023 0.755 0.585
2 CHR1Q24 Details ... 29 -0.54(|-1.48|/0.045 0.977 0.803
|3 ”CHR‘I 5025 ||Detai|s ||29 ”—0_52”—1_43”0_033 ||U_6?5 ||D_B13 |
4 CHR4Q13 Details ... 37 -0.52(-1.40]||0.138 0.919 0.915
5 CHR7Q31 Details ... 27 -0.54(-1.34||0.123 1.000 0D.962
|6 ||CHR2Q35 ||Detai|s ||30 ”—0_49”—1_33”0_0?5 ||D_9?B ”0_96? |
7 CHRI11Q24 Details ... 19 -0.50(-1.31||0.110 0.929 0.980
3] CHRI15Q22 Details ... 20 -0.48(|-1.26||0.183 1.000 0.988
|9 ||CHF-:‘|‘|P‘|3 ||Detai|s ||‘|5 ”—0_52”—1_24”0_214 ||‘I_DDU ||D_990 |
[10][cHr20P11 |petails ...  |[17 |-0.50][-1.24][0.189 |0.938 ||0.990 |

Para el caso del genotipo ALL, llamado 0 por SVWMERpuede observarse que la primer
posicion, o que hace que el gen sea el mas imypersegun el software, para la distincion de clase
es coincidente, con un FDR menor a 0.25 en amlsmscde los restantes cinco genes encontrados
por GSEA con un FDR menor a 0.25, cuatro de ellgsrdn en las primeras 10 posiciones de
SVM-RFE.
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Nuevamente los resultados no son idénticos, pendases, y una mayor coincidencia
podria lograrse mediante un mejor ajuste de lognpetros del modelo de eliminacion.

Los resumenes comparativos son:
Diabetes:
SVM-RFE

Enrichment in phenotype: neT (17 samples)

s 115/318 gene sets are upregulated in phenotype NGT

+ 0 gene sets are significant at FDR < 25%

+ 1 gene sets are significantly enriched at nominal pvalue < 1%
o 4 gene sets are significantly enriched at nominal pvalue < 5%

Enrichment in phenotype: omt (17 samples)

203 /318 gene sets are upregulated in phenotype DMT

2 gene sets are significantly enriched at FDR < 25%

5 gene sets are significantly enriched at nominal pvalue < 1%
10 gene sets are significantly enriched at nominal pvalue < 5%

Gene markers for the ner versus our comparison

s The dataset has 15054 features (genes)
s # of markers for phenotype NGT: 7991 (53.1% ) with correlation area 56.3%
s # of markers for phenotype DMT: 7063 (46.9% ) with correlation area 43.7%

Leukemia:
Enrichment in phenotype: o (24 samples)

» 119/181 gene sets are upregulated in phenotype 0

+ 6 gene sets are significant at FOR < 25%

+ 6 gene sets are significantly enriched at nominal pvalue < 1%
+ 15 gene sets are significantly enriched at nominal pvalue < 5%

Enrichment in phenotype: 1 (24 samples)

62 /181 gene sets are upregulated in phenotype 1

0 gene sets are significantly enriched at FDR < 25%

0 gene sets are significantly enriched at nominal pvalue < 1%
3 gene sets are significantly enriched at nominal pvalue < 5%

Gene markers for the o versus 1 comparison

s The dataset has 10053 features (genes)
s # of markers for phenotype 0: 5460 (54.3% ) with correlation area 57.4%
s # of markers for phenotype 1: 4593 (45.7% ) with correlation area 42.6%

V. Conclusion

GSEA

Enrichment in phenotype: NGT (17 samples)

» 124318 gene sets had enrichment in phenotype NGT
* 8 gene set(s) are significant at nominal pvalue < 5%
* 3 gene set(s) are significant at FOR < 25%

Enrichment in phenotype: bMT (17 samples)

* 194 /318 gene sets had enrichment in phenctype DMT
» 12 gene sel{s) are significant at nominal pvalue < 5%
* ( gene set(s) are significant at FOR < 25%

Gene markers for the NGT versus DMT comparison

* The datasst had 15056 fatures (genes)
» # of markers for phenotype NGT: 7993 (53.1% ) with correlation area 53.4%
* # of markers for phenotype DMT: 7063 (46.9% ) with correlation area 46.6%

Enrichment in phenotype: ALL (24 samples)

& 124 /182 gene sets had enrichment in phenotype ALL
* 24 gene set(s) are significant at nominal pvalue < 5%
* B gene sei(s) are significant at FOR < 25%

Enrichment in phenotype: AmML (24 samples)

» 58/ 182 gene sets had enrichment in phenotype AML
* 2 gene set(s) are significant at nominal pvalue < 5%
» () gene set(s) are significant at FOR < 25%

Gene markers for the AL versus AML comparison
* The dataset had 10056 ieatures (genes)

o # of markers for phenotype ALL: 5460 (54.3% ) with correlation area 60.5%
o 3 of markers for phenotype AML. 4596 (45.7% ) with correlation area 39.5%

En esta version inicial del software puede verse Igs resultados obtenidos por SVM-RFE son
coincidentes con GSEA. Este hecho refuerza lodtageis del mismo, pues ahora no solo se tiene
en cuenta la métrica individual, sino que tambiénhace uso de un método de aprendizaje
supervisado que tiene en cuenta el aporte confieitos genes. Las dos fuentes de informacion son
combinadas lo que hace que los resultados finabes mas robustos. Se esta trabajando para ajustar
los parametros del modelo de manera de obtenereseagsultados.
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