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ANÁLISIS ESTADÍSTICO DE EXPRESIÓN GÉNICA

MICROARRAY
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SYSTEM BIOLOGY
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TRADICION MICROARRAY

PUNTO 
CRITICO!!!
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OTRO PUNTO NO CONSIDERADO EN ESTA CLASE!!
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RESPUESTA MULTIVARIADA
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Clusters

Tomada de 
Nature February, 2000
Paper by A Alizadeh et al
Distinct types of diffuse large 
B-cell lymphoma identified by 
Gene expression profiling,

Descubriendo sub-grupos
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Secuencias no relacionadas con
función similar agrupan juntas

Eisen, M.B., Spellman, P.T., Brown, P.O., and Botstein, D. (1998) Cluster analysis 
and display of genome -wide expression pattern. Proc. Natl. Acad. Sci . USA 95, 
14863-14868.
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Microarray data analyses (web)

AFM
AMADA 
Churchill
CLUSFAVOR
CLUSTER , 
D-CHIP
GENE-CLUSTER
J-EXPRESS
PAGE
PLAID
SAM

SMA
SVDMAN
TREE-ARRANGE & TREEPS
VERA &SAM
XCLUSTER
ArrayTools

ARRAY-VIEWER
F-SCAN
P-SCAN
SCAN-ALYZE
GENEX
MAPS



11

Análisis de Cluster

• Buenos cuando señales promedios son 
tomadas entre los grupos de genes (Eisen)

• Útil cuando se buscan nuevas clases de 
células, tumores, etc.

• Lleva a una gráfica de interpretación rápida.

POR QUE AGRUPAR?

Componentes Rutas y Circuitos regulatorios Célula Hipotética

Genes
desconocidos

Grupos
Funcionales

Putativos
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Análisis de Cluster

Propósito ESTADÍSTICO: Dividir las muestras 
en grupos homogéneos basados en ciertos 
atributos. 
 
 Análisis de Expresión Génica: Encontrar genes 
co-regulados. Protein/protein complex

Genes

Elementos regulatorios del DNA

Grupos de genes inducibles
son co-regulados

Figura tomada de
http://genomics.stanford.edu/yeast/additional_figures_link.html



13

PCA , SDV, etc.

Panorama de Decisiones para agrupar datos de 
expresión Génica y construir un árbol
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Data
- Ratios
- Log Ratios
- Absolute Measurement

- Euclidean Dist.
- Manhattan Dist.
- Sup. Dist.
- Correlation Coeff.

- Single
- Complete
- Average
- Centroid

Unsupervised | Supervised

- SVM
- Relevance NetworksHierarchical | Non-hierarchical

- Minimal Spanning Tree - K-means
- SOM

Data Normalization | Distance Metric | Linkage | Clustering Method

Panorama de Decisiones para agrupar
Expresión Génica y construir un árbol

How to normalize
- Variance normalize
- Mean center normalize
- Median center normalize

What to normalize
- genes
- conditions
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Términos Claves en Análisis de 
Cluster

• Medidas de similaridad (ej. Pearson, 
Euclidiana).

• Análisis Jerárquico o no Jerárquico.
• Single/complete/average linkage.
• Dendrograma.

Medidas de Similaridad

Tiempo

Gen A

Gen B

Tiempo

 

Gen A

Gen B

Nivel de ExpresiónNivel de Expresión

Nivel de Expresión

Tiempo

 

Gen B

Gen A
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Medidas de Distancia : 
Métrica de Minkowski
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Ejemplo

.734 :Manhattan Dist. 2,

.534  :Euclidiana Dist. 1, 2 22

=+
=+
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Medidas de Similaridad: Coeficiente de 
Correlación
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Gen A

Gen B
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Medidas de Similaridad: Coeficiente
de Correlación
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– Captura la similaridad en la “forma” de dos 
perfiles de expresión e ignora las diferencias
entre sus magnitudes. 

Coeficiente de Correlación de 
Pearson
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PCA , SDV, etc.
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Agrupación  de datos

Métodos no supervisados:

-Cluster Jerárquico
-K-means
-SOM

CLUSTER JERARQUICO

-Elección de medida de similaridad/distancia

-Elección del criterio de unión

Agrupamiento Jerárquico y no 
Jerárquico.

•Jerárquico: una serie de sucesivas UNIONES de datos… hasta
que un número de final cluster es obtenido. 

•No- Jerárquico:   ej.  K-mean: K clusters son elegidos de modo que
tales puntos son mutuamente los más distantes. 
Cada componente en la población asignada a cada cluster es
asignado a un cluster por la mínima distancia. La posición del 
centroide es recalculada y esto se repite hasta que todos los
componentes son agrupados. El criterio es la minimización de la 
varianza
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¿Cuál método entonces se puede sugerir
como el más adecuado para este tipo de 

datos?

Elección criterio de unión

Complete Linkage Average Linkage Single Linkage
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Dendrogramas

         a  b   c   d          a  b   c   d
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0

Single-Link Complete-Link

K-Means

Cluster
Jerárquico

SOM

Complete

Average

Single -5.0
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Resultados??
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EVALUACION DE LOS CLUSTER

VOLVER A ESTUDIAR LOS DATOS 

CON OTRA MIRADA

PCA

ANALISIS DE CLUSTER

PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS
(PCA)
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PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS

• Es una técnica general de reducción de la 
dimensionalidad de los datos. Esta libre de supuestos 
(no docima hipótesis). Transforma un grupo de variables 
en otro nuevo set de variables.

• Se extraen eigenvectors y eigenvalues (“eigengenes”) a 
partir de una matriz de correlación o covarianza.

• Eigenvectors describen la posición de los componentes 
principales en el espacio  m-dimensional, y los 
eigenvalues son proporcionales al largo de cada eje de 
componentes principales.
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CLUSTER

PCA
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INCORPORARLOS 
EN EL MISMO
ANÁLISIS?

CLUSTER

PCA

ANALISIS DE COMPONENTES 
PRINCIPALES

• Es una técnica general de reducción de la 
dimensionalidad de los datos. Esta libre 
de supuestos (no docima hipótesis). 

• Nuestra pregunta: Validación estadística 
de los grupos reconocidos en el Análisis 
de Cluster.

• Necesitamos otro tipo de análisis que 
docime hipótesis.
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Comparison of Discrimination Methods for the
Classication of Tumors Using Gene Expression
Data
Sandrine Dudoit*
Mathematical Sciences Research Institute, Berkeley, 
CA.
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SGS

L71

Se seleccionó dos niveles 
de análisis:

-Global (todos los genes)

-Dos nodos en particular
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Utilización combinada de Análisis de Componentes Principales 
(PCA) y Análisis Discriminante (DA)

PCA:

-Disminución de la dimensionalidad de los datos

DA:

-Verificación estadística de la existencia de los grupos resueltos por 
análisis de cluster, utilizando distintos métodos de agrupamiento
-Asignación de probabilidad a los elementos que forman cada grupo

K-Means

Cluster
Jerárquico

SOM

Complete

Average

Single -5.0

-4.5

-4.0

-3.5

-3.0

-2.5

-2.0

-1.5

-1.0

-0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

BS B C G Est 6-7 Est 8-9
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Agrupación  de datos

Métodos no supervisados:

-Cluster Jerárquico
-K-means
-SOM

CLUSTER JERARQUICO

-Elección de medida de similaridad/distancia

-Elección del criterio de fusión

Análisis de Cluster

Opciones

Average- linkage.

Distancia Euclidiana

Alta 
expresión

Baja

expresión
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2D Graph 1

Principal Component 1
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Análisis Global

91.9Total

9.23a 
Componente

27.2
2a 

Componente

55.51a 
Componente

% 
Variabilidad

Resultados PCA

-Los datos pueden ser llevados a un nuevo 
espacio que resume mas del 90% de la 
variabilidad total del experimento.

2D Graph 1

Principal Component 1
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91.9Total

9.23a Componente

27.22a Componente

55.51a Componente

% Variabilidad

Resultados PCA Resultados DA

-Los grupos seleccionados 
del análisis de cluster son 
estadisticamente confiables 
y distintos.

Total 534 58.6

24.51109

35.3348

68.31807

44.496

10035

59.11154

8053

10042

91.9741

% Elementos 
bien 

clasificados
Nº ElementosGrupos

Average (p<0.0001)

K-Means

Cluster
Jerárquico

SOM

Complete

Average

Single -5.0
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Complete Linkage Average Linkage K-means

EFECTO METODO DE AGRUPAMIENTO

Complete Linkage Average Linkage K-means

EFECTO METODO DE AGRUPAMIENTO
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Complete Linkage Average Linkage K-means

Los resultados obtenidos, ¿son propiedad del 
sistema biológico o consecuencia de la elección 
de las variables usadas en el análisis?

Dos bases de datos provenientes de experimentos en S. cerevisiae:

S. cerevisiae – Ciclo Celular

Cluster Jerárquico K-means

Complete Linkage Average Linkage

S. cerevisiae – Shift Diauxico

Cluster Jerárquico K-means

Complete Linkage Average Linkage
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1. Ciclo celular

Resultados

12Average

5Complete

Nº Grupos

79.1%71.7%91.3%75.0%

657596759623
Nº bien clasificados

831831831831Nº Inicial

Kmeans (12)
P<0.001

Average
P<0.001

Kmeans(5)
P<0.001

Complete
P<0.001

% del total inicialNº Elementos comunes

38.5%320Todos

56.3%468Complete – Kmeans (9)

67.3%559Average – Kmeans(5)

52.3%435Average - Complete

2. Shift Diauxico

Resultados

9Average

5Complete

Nº Grupos

86.4%83.0%91.4%97.5%

632607668713
Nº bien clasificados

731731731731Nº Inicial

Kmeans (12)
P<0.001

Average
P<0.001

Kmeans(5)
P<0.001

Complete
P<0.001

% del total inicialNº Elementos comunes

67.3%492Todos

74.0%538Complete – Kmeans (9)

88.8%649Average – Kmeans(5)

80.1%589Average - Complete
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Conclusiones

1. El uso combinado de la técnica de Análisis de Componentes Principales 
y Análisis Discriminante permita entregar un soporte de confianza 
estadística a los grupos que se seleccionan mediante un análisis de 
cluster jerárquico.

2. El uso del Análisis Discriminante a través de la identificación de 
elementos correctamente asignados a un grupo y la reducción del 
volumen de información, posibilita el  posterior análisis de estos 
elementos por técnicas biológicas tradicionales.

3. La búsqueda de consistencia mediante el uso paralelo de otras formas 
de asociación, permite determinar aquellos elementos que con mas
fuerza podrían explicar el fenómeno estudiado, independiente del origen 
biológico de los datos.


