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DESCRIPCION

Andlisis matemadtico para la estimacién de cambios en el nivel de expresion génica.
Campo de la invencion

La presente invencion se refiere a un andlisis matematico para la estimacién cuantitativa del nivel de expresion
génica diferencial. Mds especificamente, la presente invencion se refiere a la derivacién matematica de una distribucién
a posteriori de todos los factores de cambio del nivel de expresion génica que pueden inferirse de las mediciones
experimentales dadas.

Las células dependen de sus numerosos componentes proteicos para una amplia variedad de funciones. Estas
funciones incluyen, p.ej., la produccién de energia, la biosintesis de todas las macromoléculas que la componen, el
mantenimiento de la arquitectura celular, la capacidad de actuar frente a estimulos intra- y extracelulares, y similares.
Cada célula dentro de un organismo contiene en ella la informacién necesaria para producir el repertorio de proteinas
que ese organismo puede expresar. Esta informacidn se almacena como genes en el genoma del organismo. El niimero
de genes humanos tnicos se estima que es de 30.000 a 100.000.

Para una célula dada, s6lo una porcién de la serie de genes se expresa en forma de proteina. Lo mds probable es
que algunas proteinas estén presentes en todas las células (esto es, se expresan de manera ubicua) porque cumplen
funcidn(es) bioldgica(s) que se requieren en todos los tipos de célula, y pueden parecer como proteinas “gobernantas”.
Por el contrario, otras proteinas cumplen funciones especializadas que se requieren sélo en tipos celulares particulares.
Por ejemplo, las células musculares contienen proteinas especializadas que forman las densas fibras contractiles de
un musculo. Dado que una gran parte de la funcionalidad especifica de una célula estd determinada por los genes
que esta expresando, es l6gico que la transcripcion, el primer paso en el proceso de convertir la informacién genética
almacenada en el genoma de un organismo en proteina, estuviera altamente regulada por la red de control que coordina
y dirige la actividad celular.

La regulacion de la expresién génica se observa facilmente en estudios que examinan actividades evidentes en
células que se configuran a s{ mismas para una funcién en particular (p.ej., la especializacién en una célula muscular)
o estado (p.ej., multiplicacién activa o inactividad). Por consiguiente, segin las células alteran su situacién, puede
observarse la transcripcion coordinada de la(s) proteina(s) que se requieren para este “estado” bioldgico/fisiolégico
molecular. Este conocimiento global, altamente detallado, del estado transcripcional de la célula proporciona infor-
macién sobre la situacion de la célula, asi como sobre el/los sistema(s) bioldgico(s) que controlan esta situacién. Por
ejemplo, el conocimiento de cudndo y en qué tipos de células se expresa el producto proteico de un gen de funcion des-
conocida proporcionaria pistas ttiles en cuanto a la funcién probable de ese gen. La determinacion de los patrones de
expresion génica en células normales podria proporcionar un conocimiento detallado de la forma en la que el sistema
de control consigue la activacion y desactivacion altamente coordinadas requeridas para el desarrollo y diferenciacién
de un organismo maduro a partir de una tnica célula huevo fertilizada. La comparacién de los patrones de expresion
génica en células normales y patoldgicas podria proporcionar “huellas” de diagndstico ttiles y ayudar a identificar
funciones aberrantes que serian dianas razonables para una intervencion terapéutica.

Lamentablemente, la capacidad para llevar a cabo estudios en los que se determine el estado transcripcional de
un gran nimero de genes ha estado, hasta hace poco, inhibida por limitaciones en la capacidad para examinar las
células con respecto a la presencia y abundancia de un gran niimero de productos de transcripcién génica en un tinico
experimento. Una limitacién puede estar en el pequefio niimero de genes identificados. En el caso de los humanos,
s6lo unos pocos miles de proteinas codificadas en el genoma humano se han purificado fisicamente y caracterizado
cuantitativamente hasta algin punto. Otra limitacién puede estar en la forma de los andlisis de transcripcion.

Dos abordajes con avances tecnoldgicos recientes han ayudado a los andlisis de transcripcion génica. La clonacion
de moléculas derivadas de productos de transcripcion de tipo mARN en tejidos particulares, y a continuacién la
aplicacién de la secuenciacion de alto rendimiento para los extremos de ADN de los miembros de estas genotecas
ha proporcionado un catdlogo de etiquetas de secuencias expresadas (ESTs, del inglés “expressed sequence tags”).
Véase, p.ej., Boguski y Schuler, Nat. Genetics 10: 369-370 (1995). Estas “secuencias firma” pueden proporcionar
identificadores inequivocos para una gran cohorte de genes.

Ademas, los clones de los que derivaron estas secuencias proporcionan reactivos analiticos que pueden usarse en la
cuantificacidn de productos de transcripcién de muestras bioldgicas. Los polimeros de dcido nucleico, ADN y ARN,
se sintetizan biol6gicamente en una reaccién de copia en la que un polimero sirve como molde para la sintesis de una
cadena opuesta, que se denomina su complementaria. Después de la separacién de las cadenas una de la otra (esto
es, la desnaturalizacién), puede inducirse que estas cadenas se apareen, bastante especificamente, con otras cadenas
de 4cido nucleico que poseen una secuencia complementaria, en un proceso denominado hibridacién. Esta unién
especifica puede ser la base de los procedimientos analiticos para medir la cantidad de una especie en particular de
dcido nucleico, tal como el mARN que especifica un producto génico de una proteina en particular.

Un segundo avance implica la tecnologia de micromatrices/microensayos. Este es un procedimiento basado en la
hibridacién que permite la cuantificacién simultdnea de muchas especies de dcido nucleico. Véase, p.ej., DeRisi et al.,
Nat. Genetics 14: 457-460 (1996), Schena et al., Proc. Natl. Acad. Sci. USA 93: 10614-10619 (1996). Esta técnica
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combina la colocacién robética (esto es, la aplicaciéon de manchas (“spotting”)) de pequefias cantidades de especies
de 4cido nucleico puras individuales sobre una superficie de vidrio, la hibridacién de esta matriz con multiples 4ci-
dos nucleicos marcados con fluorescencia, y la deteccién y cuantificacidn de los hibridos marcados con fluorescencia
resultantes con, por ejemplo, un microscopio confocal de barrido. Cuando se usa para detectar productos de trans-
cripcién, un producto de transcripcion de tipo ARN particular (esto es, un mARN) puede copiarse para convertirlo en
ADN (esto es, un cADN) y esta forma copiada del producto de transcripcién se inmoviliza subsiguientemente sobre,
por ejemplo, una superficie de vidrio.

Un problema en el andlisis de los datos de expresion génica es la estimacién del factor de cambio global en
el nivel de expresién de un gen en un experimento con relacién a su expresion en otro experimento. Dadas estas
dos mediciones brutas del factor de cambio en el nivel de expresién génica, el enfoque mas simple, tal como se ha
utilizado en metodologias anteriores, ha sido tomar la relacién aritmética de los valores como un valor estimado del
factor de cambio global. Mientras que para sefiales muy fuertes esto conduce a un valor estimado significativo del
factor de cambio en las concentraciones de mARN subyacentes, para sefiales mas débiles los resultados son mucho
mds ambiguos debido a la contaminacién por el “ruido” que es autéctono para el sistema experimental particular
utilizado. Otra tecnologia anteriormente utilizada para la estimacién del factor de cambio en el nivel de expresién
génica se basa en intensidades de sefial diferentes (p.ej., el chip Affymetrix®). Sin embargo, los valores asignados a
los niveles de expresion usando la metodologia anteriormente mencionada pueden ser negativos, conduciendo asi a la
situacion delicada de relaciones de expresion génica negativas o indefinidas.

El documento WO-A-99/54724 describe un procedimiento analitico para discriminar datos adquiridos a partir de
muestras con distribuciones que solapan, y para mejorar y evaluar la validez estadistica de la sefial de hibridacién
en matrices de ensayos. El procedimiento incluye un método para convolucionar datos en dos o mds funciones de
densidad de probabilidad discretas que representan sefial y no sefial, flujos discretos u otras variables independientes
convolucionadas. El sistema usa las funciones de densidad de probabilidad para asignar las sefiales de hibridacion,
objetivamente, a una de las distribuciones modelo. Los procedimientos posteriores evalian la viabilidad inherente a
las matrices, y usan esta variacién evaluada para establecer escalas de fiabilidad y limites de confianza para matrices
de hibridacién completas, y para ensayos de hibridacién discretos dentro de las matrices.

De acuerdo con un aspecto de la presente invencion, se proporciona un método para calcular indicios de diferencias
en la expresion génica en una pluralidad de hibridaciones de matrices como se reivindica en la reivindicacién 1 mas
adelante.

La invencién también comprende un producto que es un programa de ordenador para calcular tales indicios segin
se reivindica en la reivindicacién 7 mds adelante.

Por tanto, la presente invencién proporciona una metodologia basada en las matemadticas altamente precisa y re-
producible para cuantificar los niveles de expresion génica diferencial a partir de protocolos de micromatrices.

Los métodos de la presente invencidén pueden usarse para calcular diferencias en el nivel de expresién génica en una
pluralidad de matrices de genes. Los métodos implican la definicién del ruido experimental asociado con la intensidad
de la sefial de hibridacién para cada gen en las matrices. El ruido experimental es las variaciones en los niveles
observados en los chips u otras micromatrices mds que el ruido biolégico, que es la variacién del nivel de expresion
visto en sistemas biolégicos. La deteccién de genes se basa a menudo, pero no siempre, en la fluorescencia. Se han
usado otros sistemas de deteccién que pueden adaptarse aqui. Tales sistemas incluyen marcadores luminiscentes o
radiactivos, etiquetas biotiniladas, haptenadas, u otras etiquetas quimicas que permiten una fécil deteccién de las
sondas marcadas.

Para una descripcién matemdtica, véase la Seccién 1 - Formulacién del Modelo de Ruido més abajo. Se supone
que el ruido es gaussiano y se aplica el Teorema de Bayes. El término de ruido experimental definido, sigma, se usa
seguidamente para definir una funcién de distribucién de probabilidad (“pdf”, del inglés “probability distribution func-
tion”) analitica (esto es, analitica en el sentido matemadtico, que significa que es una funcién continua) que describe
los valores de distribucién de la intensidad para cada gen. Estas pdfs se usan para derivar una pdf conjunta analitica
que describe las relaciones posibles o factores de cambio para cualquier gen o producto génico expresado de manera
diferencial en la(s) matriz(ces). Las pdfs conjuntas se aplican usando intensidades y valores de ruido derivados ex-
perimentalmente de los genes en la(s) matriz(ces) (1) para estimar los factores de cambio en la concentracién de los
productos de transcripcién génica, (2) para usar la jpdf (del inglés “joint probability distribution function”, funcién
de distribucién de probabilidad conjunta) para establecer los limites de confianza en el factor de cambio dados unos
intervalos de confianza especificos, y (3) para derivar un valor p, o medidor de la calidad (la probabilidad de que un
factor de cambio pudiera ser menor que 1, cuando el valor estimado es mayor que 1, o, la probabilidad de que el factor
de cambio sea mayor que 1, cuando el valor estimado es menor que 1), asociado con el valor estimado del factor de
cambio. El factor de cambio estimado determinado por los métodos de la presente invencion representa la diferencia
en el nivel de expresién génica observado. La varianza total (esto es, el ruido) puede atn ser alta incluso a medida
que la concentracidn del producto de transcripcion se aproxima a cero. Los métodos de la presente invencidn usan una
férmula matematica para describir una distribucion estadistica a posteriori de todos los niveles de expresion génica
que pueden derivarse de las mediciones obtenidas de los niveles de expresion génica en uno o mas tipos de células o
tejidos representados en la(s) matriz(ces).
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Las micromatrices son una matriz ordenada de moléculas de ADN de cadena doble o monocatenarias colocadas
en un material de soporte en una organizacién espacialmente separada. En contraste con las “macromatrices” en
filtro, que son tipicamente ldminas grandes de nitrocelulosa, las micromatrices colocan el ADN en una organizacién
empaquetada de manera mds densa, de tal forma que pueden meterse hasta 10000 moléculas de ADN en una regién
tipicamente de 1-4 centimetros cuadrados. Las micromatrices usan tipicamente vidrio revestido como soporte sdlido,
en contraste con el material a base de nitrocelulosa de las matrices en filtro. Teniendo una matriz ordenada de muestras
de ADN, la posiciéon de cada muestra puede localizarse y relacionarse con la muestra original a partir de la cual se
generé el ADN en la matriz. Se han descrito métodos y aparatos para preparar una micromatriz. Véase, p.ej., las
Patentes de los Estados Unidos 5.445.934 y 5.800.992.

Las muestras de ADN en la micromatriz se hibridan con sondas de ARN o ADN que se han marcado con fluo-
rescencia para identificar si la muestra con la sonda contiene una molécula que es similar o idéntica a la muestra de
ADN en la micromatriz. En las condiciones apropiadas, las moléculas sonda se hibridan con una molécula de ADN
en la micromatriz. Generalmente, las secuencias idénticas o casi idénticas forman hibridos productivos. La presencia
de moléculas hibridas de ADN-sonda de ADN se detecta mediante un instrumento de deteccién de fluorescencia. Si
la sefial de hibridacién es débil o inexistente en un sitio de ADN en particular, entonces la molécula de ADN o ARN
correspondiente estd ausente en la sonda. Los instrumentos de micromatrices actuales pueden hibridar hasta cuatro
muestras con sondas fluorescentes diferentes de una vez. Con mejoras en la tecnologia, pueden hibridarse mds sondas
de una vez.

Hasta hace poco, las hibridaciones de ADN se realizaban en filtros de nitrocelulosa. En contraste con las micro-
matrices donde el ADN se aplica como manchas directamente sobre la micromatriz, las matrices en filtro se generan
aplicando manchas de colonias bacterianas sobre los filtros, colocando los filtros sobre un medio de crecimiento en
agar, e incubando los filtros en condiciones que promueven el crecimiento de las colonias bacterianas. En ADN dentro
de las colonias bacterianas se libera lisando la colonia y tratando los filtros para fijar el ADN al material del filtro.
El procedimiento de generar una matriz bacteriana en un filtro puede llevar tipicamente 2-4 dias. Las micromatri-
ces tienen varias ventajas frente a los métodos de matriz en filtro. Por ejemplo, los métodos en filtro generalmente
presentan en la matriz colonias bacterianas en las que estd contenido el cADN clonado. Las colonias deben crecer-
se durante varios dias, lisarse para liberar el ADN y fijar el ADN sobre el filtro. La hibridacién con las matrices en
filtro de colonias es menos fiable debido a los restos bacterianos y la baja cantidad de ADN liberado de la colonia.
Una segunda ventaja es que las iteraciones son mas rdpidas con las micromatrices que con los filtros. Esto se debe
al tiempo necesario para crecer las colonias sobre los filtros y prepararlos para la siguiente tanda de hibridacién. Por
el contrario, el tratamiento con la sonda de una micromatriz subsiguiente puede comenzar menos de 24 h después de
completar el andlisis de una matriz. Otra ventaja de las micromatrices es la capacidad de usar sondas sondas marcadas
con fluorescencia. Esto asegura un método no radiactivo para detectar la hibridacién. Por el contrario, la hibridacién
en filtro usa generalmente sondas marcadas con fésforo o azufre radiactivos. Las micromatrices pueden hibridarse con
miultiples sondas simultdneamente. Por el contrario, las matrices en filtro s6lo pueden hibridarse con una sonda cada
vez. Una de las ventajas mds importantes de las micromatrices es su reproducibilidad y sensibilidad de las sefiales de
hibridacién. Tipicamente, las sefiales de hibridacién son més elevadas y la sensibilidad es mayor en las micromatrices
versus las matrices en filtro. Ademads, las matrices en filtro muestran a menudo sefiales de fondo falsas que no estdn
relacionadas con la hibridacién productiva entre la sonda y el ADN en el filtro.

Una vez que la muestra aleatoria de fragmentos de dcido nucleico se inmoviliza sobre una superficie sélida (p.e;j.,
vidrio) en una micromatriz, la muestra aleatoria de fragmentos de 4acido nucleico puede hibridarse seguidamente
con una o mis sondas marcadas complementarias a los genes o secuencias de interés. Generalmente, las sondas no
hibridadas se eliminan. Las sondas marcadas se detectan seguidamente por métodos conocidos en la técnica (p.ej.,
microscopia confocal). Por ejemplo, las imagenes del portamuestras pueden analizarse con el software de andlisis de
imdgenes Array Vision (Imaging Research) para el andlisis para encontrar las manchas, la determinacién del fondo
localizado, la distribucion de las intensidades de la sefial en una mancha, y las relaciones de sefales frente a ruidos.
La evaluacion estadistica se realiza seguidamente como se describe mds abajo.

La presente invencidn utiliza una metodologia basada en las matemadticas para cuantificar el factor de cambio en
los niveles de genes expresados de manera diferencial. Especificamente, la presente invencién usa un enfoque deduc-
tivo simple, cimentado en un entorno bayesiano, para salvar la limitacién basada en la heuristica de las metodologias
previas usadas en el andlisis matematico de la expresién génica diferencial. La presente invencidn, mas que buscar
inmediatamente un valor estimado puntual del factor de cambio del nivel de expresion génica, deriva una férmula
matematica para la distribucién a posteriori de todos los factores de cambio de la expresion génica diferencial que
pueden inferirse a partir de las mediciones dadas. De esta distribucién a posteriori puede obtenerse la siguiente in-
formacioén: (i) un estimador para el factor de cambio del nivel de expresién génica; (ii) limites de confianza para el
factor de cambio, en cualquier nivel de confianza dado, y (iii) una valor P para evaluar la significacién estadistica del
cambio. Una ventaja adicional de la presente invencién es que los valores estimados del factor de cambio y limites de
confianza pueden asignarse incluso a pares de sefiales donde ambas sefiales son cero o negativas, sin recurrir a limites
heuristicos. Por consiguiente, el entorno matematico descrito en la presente memoria unifica la estimacién para todas
las sefiales en una muestra dada.

A continuacién se da una descripcién a modo de ejemplo y con referencia a los dibujos adjuntos de las realizaciones
de la presente invencion.
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La Fig. 1 es una gréfica de linea que ilustra una distribucién a posteriori del factor de cambio, Ecuacién (16), para
una serie de pares de mediciones (X;, X,). En todos los casos salvo en (0, 0), la relacién de las mediciones es 4. La
desviacion estandar de ambos términos de ruido se mantiene constante a o, = o, = 20.

La Fig. 2 es una ilustracion cualitativa de la derivacion de la Ecuacién (16), que explica el comportamiento de las
distribuciones mostradas en la Fig. 1. Para cada par de sefiales (x,, X,), se dibuja una caja con limites + o alrededor
de un punto en el plano. Se dibujan lineas desde el origen hasta el punto en la caja: la distribucion de las pendientes
de estas lineas es la distribucién a posteriori de los factores de cambio. El Panel A representa la construccién para las
sefiales (100, 400). El Panel B representa la construccién para las sefiales (5, 20).

La Fig. 3 es un trazado gréfico de las intensidades (X, X,) en el plano (R, P), tal como se inducen por las Ecuaciones
(30) y (33). Se muestran las lineas para x; y X, constantes. La linea oscura es el limite superior P,(R) del intervalo
para P.

La Fig. 4 ilustra, en forma tabular, los resultados de los valores estimados R del factor de cambio, los intervalos de
confianza del 68% (R, R,_;), y los valores P para un factor de cambio positivo significativo, para todos los pares de
mediciones de la Fig. 1.

La Fig. 5 ilustra, en forma tabular, los resultados de la realizacion de tres metodologias estadisticas utilizadas para
la deteccién de 1000 genes con un factor de cambio real de b = 3 frente a un fondo de 4000 genes sin cambio (b = 1),
basados en las simulaciones de Monte Carlo descritas en la Seccién 6 de la presente memoria (esto es, la probabilidad
a priori de que un gen sufra el factor de cambio 3 es P; = 0,2). Se presentan resultados especificos para un ratio de
falsos positivos fijo P(0 | p) = 0,3.

La Fig. 6 es una dispersion de graficos de dispersion en el plano (R, P) generados por: (1) 1000 genes de clase 0,
la clase sin cambios (Panel A), y (2) 1000 genes de la clase 1 (Panel B).

La Fig. 7 es una gréfica de linea que representa una caracteristica del operador del receptor (ROC, del inglés
“receiver operating characteristic”) para el estadistico t = P.

La Fig. 8 es una gréfica de linea que representa una caracteristica del operador del receptor (ROC) para el estadis-
ticot=-P.

La Fig. 9 es una grifica de linea que ilustra la sensibilidad comparada como una funcién de P; = fraccién de
genes que sufrieron un cambio (b = 3), para los estadisticos R y P. Se impone un ratio relativo de falsos positivos fijo
P(0 | p) = 0,3 de principio a fin.

La Fig. 10 es un organigrama de un ordenador para implementar las caracteristicas de la invencion.
La Fig. 11 es un diagrama de flujo de un procedimiento segin la invencion.

Con referencia a la Fig. 10, un ordenador 102 incluye un procesador 104, una memoria 106, dispositivos de
disco 108, un visualizador 110, un teclado 112, y un ratén 114. El procesador 104 puede ser una unidad central
de proceso (CPU, del inglés “central processing unit”) de ordenador personal tal como un procesador Pentium® III
fabricado por Intel® Corporation. La memoria 106 incluye la memoria de acceso aleatorio (RAM, del inglés “random
access memory”) y la memoria de sélo lectura (ROM, del inglés “read-only memory”). Los dispositivos de disco 108
incluyen un dispositivo de disco duro y pueden incluir dispositivos de disquetes, un dispositivo de CD-ROM, y/o un
dispositivo de compresor. El visualizador 110 es un tubo de rayos catddicos (CRT, del inglés “cathode-ray tube”),
aunque son aceptables otras formas de visualizador, p.ej., visualizadores de cristal liquido (LCD, del inglés “liquid-
crystal displays”) incluyendo visualizadores TFT. El teclado 112 y el ratén 114 proporcionan los mecanismos de
entrada de datos para un usuario (no mostrados). Los componentes 104, 106, 108, 110, 112, y 114 estdn conectados
por un bus 116. El ordenador 102 puede almacenar, p.ej., en la memoria 106, un cédigo software que contenga las

instrucciones para controlar el procesador 102 para realizar las funciones descritas mds abajo.

1. Formulacion del Modelo de Ruido

Las mediciones del nivel de expresién de un gen dado, en experimentos diferentes o réplicas, se basan en x, que
puede escribirse:

x=Cn+g, (1
donde n es la concentracion fisica absoluta (molaridad) del mARN del gen en solucién, donde C es una constante
de proporcionalidad que relaciona la molaridad con la intensidad registrada, y donde € es un término de ruido. En

las siguientes ecuaciones, no se busca la determinacién de la concentracién absoluta de mARN vy, por lo tanto, por
simplicidad, el siguiente valor se establece como C =1:

X=n+e. (2)
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En la Ecuacién (2) el término de ruido puede descomponerse en tres contribuciones separadas:
€= gpt e tg, 3)

donde &, es una variacién que surge de fluctuaciones en la intensidad de fondo, donde &, es un término que surge
de la hibridacién cruzada de otros mARNSs (especificas o no especificas), y donde &, es un término de “variacién
proporcional”, que surge de las variaciones de un chip a otro en la densidad de oligonucleétidos o cADN, y otros
factores similares. Por ejemplo, con los chips Affymetrix®, donde la sefial final x se obtiene haciendo la media de
varias sefales diferenciales, cada uno de los términos de ruido puede ser positivo o negativo, con una media de
aproximadamente cero. Por consiguiente, los términos de fondo e hibridacién cruzada pueden agruparse en un tnico
término de ruido:

ec=gpt g (4)

y la media y la varianza del ruido total & se escriben como:

<g>=0, (5)

o, = var(gc) + var(e,) = oo+ (an)?, (6)

donde « es el pardmetro de variacién proporcional, de tal forma que var(g,) = a’ﬁ(cm)z. El término de variacién
proporcional  es similar al coeficiente de variacién c (inicialmente definido por Chen et al., J. Biomed. Optics 2:364
(1997)). Otros términos de ruido intervienen también en este modelo, de manera que la varianza total del ruido puede
continuar siendo grande incluso a medida que n — 0. En las siguientes ecuaciones se supone que € se distribuye
normalmente.

Utilizando los chips Affymetrix® como un ejemplo, la varianza combinada del ruido de fondo y de la hibridacién
cruzada o se calcula tomando la varianza de las mediciones x para todos los genes sefializados como ausentes por el
algoritmo de decisién de ausencia/presencia. El término proporcional se ha estimado comparando el cuartil mds alto
de intensidades en experimentos replicativos.

Para ilustrar la magnitud de los términos en la Ecuacién(6) para un experimento basado en un chip Affymetrix®
tipico, el valor de la mediana de los niveles de expresion x es Med(x) ~ 80, con o, = 25 y @ ~ 0,25. Por lo tanto, la
relacion de sefial mediana frente a ruido Med(x)/o. es s6lo aproximadamente 3. La desviacidon estdndar del ruido de
fondo solo es o, = 3-4, de manera que o, « 0. con el ruido de hibridacién cruzada dominando el ruido de fondo por
casi un orden de magnitud.

Debido a que la variable o es relativamente grande, y @ es pequefio, la Ecuacién(6) puede simplificarse un poco
escribiendo n = x en el lado derecho de la ecuacién:

cl= ol +(ax)?, (7)

de manera que no se necesita conocer la concentracién subyacente de antemano para estimar cuantitativamente la
varianza del ruido.

2. Distribucion A posteriori de las Concentraciones

Mientras que la Ecuacion(2) da la medicién en términos de la concentracion, la invencién obtiene la concentracién
como una funcién de la medicion. Esto puede formularse en términos probabilisticos, escribiendo el Teorema de Bayes
para la variable n y x:

_ P(lx)P(n)

P(n |x) Px)
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En la Ecuacién (8), P(x | n) es la funcién de distribucién de probabilidad (pdf) condicional para x, condicional
sobre n, P(n) es la distribucién a priori de n (por lo tanto, que refleja el estado de conocimiento de n antes de la
medicién que se estd tomando realmente), y P(x), la pdf para x, es esencialmente un término de normalizacién. Por
consiguiente, a partir de la Ecuacién (2) y con la suposicién de ruido gaussiano, puede derivarse la siguiente ecuacion:

P(x|n) = exp(—(x —n)* /20 (9)

25\1/2
:)

en la que o, = o.(n), Ecuacion (6).

Para la distribucién P(n), como conocimiento a priori, se utiliza sélo el hecho de que la concentracién es necesa-
riamente no negativa:

0
P(n)= 10
u’'n" om0 (19)

donde el limite 4 — O rapidamente (esto es un mero artificio para conseguir una funcién de distribucién paso a
paso en el limite u — 0, mientras que se mantiene P(n) integrable en todo momento). Finalmente, P(x) se obtiene por
integracion:

P() = [ dnP(n)P(x]n). (11)

Con el limite u — 0, la Ecuacién (8) puede reescribirse de la siguiente manera:

_ P@lx)

P(n|x) e

>0, (12)
donde P(x | n) viene dado por la Ecuacién (9) y donde el denominador es ahora:

f’(x) = fan(x‘n). (13)

La Ecuacién (13) puede evaluarse ficilmente usando funciones de error. Mds que explorar directamente las con-
secuencias de la Ecuacién (12) en la estimacién de las concentraciones, se utilizard mds abajo para cuantificar la
distribucion de los factores de cambio.

3. Distribucion A posteriori de los Factores de Cambio

Para un gen dado, puede suponerse que se desee evaluar el factor de cambio en el nivel de expresion génica
entre dos experimentos dados (p.ej., los Experimentos 1 y 2). Por ejemplo, si las concentraciones de mARN en los
experimentos son n; y n,, respectivamente, entonces el factor de cambio R de la concentracién en el Experimento 2
con relacién al Experimento 1, viene dado por:

R=2 (14)

n

Mientras que en la Ecuacidén (14) no hay acceso directo a n; y n,, la estimacion de R en términos bayesianos puede
formularse de manera inmediata escribiendo la distribucién a posteriori de R como:

faRlxixa) = ['dn, [ dn, 3| 22~ R |P(ny %) P(n:] %), (15)
n,
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donde x, y x, son las mediciones de intensidad en los Experimentos 1 y 2, respectivamente, donde d(...) se refiere
a la funcién delta de Dirac, y donde P(n | x) viene dado por la Ecuacién (12) anterior.

Realizar la integracién indicada en la Ecuacién (15) es una tarea muy sencilla, si bien un poco tediosa. La funcién
de distribucion para R (esto es, omitiendo la dependencia explicita sobre X, y X, en fg (R | X;,X,)) se obtiene por:

_CE)C) x; (R—R,)
2n0,0, 2(c; + R}

fR(R) ](xlsxz)’ (16)

donde o = 0% (x;), [ = 1, 2, con a, (x) dado ahora por la Ecuacién (7), con el término de normalizacion:

2
- 1+erf(x/«/§os (x))

C(x) (17)

donde erf es la funcién de error (véase Abramowitz, M. y Stegun, L.A., p. 297 Handbook of Mathematical Func-
tions (Dover, New York, 1972)), y con la definicién:

2

o 1
= o) exp[- - ]+a12(27w,22)”2§(1+erf(a12/\/50'12)) (18)

12

donde:

PR 1 (19)

_ x| Rx 1 R,
2= | =+ 5+ | (20)
O, 0, 6; O,

Aunque parece bastante compleja, la Ecuacién (16) posee sélo dos limites simples que se discutirdn mds abajo a
través de la utilizacién de dos escenarios.
3.1 Caso I - Altas Concentraciones

Si en ambos experimentos las concentraciones de ARN son grandes comparadas con la desviacién estdndar del
ruido, con la consecuencia de que x; >> o .(X;), 1 =1, 2, R posee una distribucién aproximadamente normal:

(R-Ry)’
fR(R) = exp : (21)
2,172 ’
(27o) 20,
En este limite, la media de R es justo la relacion de las mediciones:
X
<R>=Ro= 2. (22)

X
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Por consiguiente, la varianza 0% de R viene dada por:

2 2. .2 2
» O, +x507/x,
cp=

(23)

2
X,
Usando la Ecuacién (7), a su vez, puede obtenerse una aproximacion simple para la desviacion estdndar de R:

o, =2aR,. (24)

Por lo tanto, en el limite de alta concentracion (esto es, Caso 1) la desviacion estandar del factor de cambio real
con respecto a la relacion de la mediciones viene dada por una constante:

% =20 (25)

Tras su andlisis, la Ecuacién (24) indica que sin importar cudnto de grandes sean la(s) sefal(es), quedard una

variacion irreducible en la estimacién del factor de cambio de orden V2a(x + 35% para a = 0,25) del factor de
cambio global que se va a medir.

3.2 Caso 2 - Concentraciones Muy Bajas

Si en ambos experimentos las concentraciones de ARN son tan bajas que x;<<o0,(X;), I =1,2, entonces la distribu-
cion toma la forma “universal” de:

foR~ Lt (26)

T1+R?

donde se supone que o, = o, por simplicidad.

En este limite, la distribucion de R es completamente independiente de las concentraciones, la influencia de las
cuales ha sido superada por el ruido. La Ecuacién (26) define una denominada distribucién de Cauchy (véase, p.ej.,
Keeping, E. S., Introduction to Statistical Inference, (Dover, New York, 1995)), que es muy ancha y no tiene una
media finita. Una propiedad “patoldgica” autéctona de la distribucién de Cauchy es que la media de muchas muestras
independientes no converge, en modo alguno, a un inico nimero, sino que queda distribuida segtin la Ecuacién (26),
sin tener en cuenta el nimero total de muestras utilizadas. Por el contrario, la mediana sobre la distribucién de Cauchy
es exactamente 1, y la mediana de las muestras converge a 1, sin ninguna de las patologias mencionadas anteriormente
asociada con la mediana.

La funcién de distribucién acumulativa de R viene dada por:

2
P(R<p)= ;tan 'p. (27)

Por ejemplo, los limites de confianza del 90% son (0,16, 6,3), lo que muestra que la distribucién de la Ecuacién
(26) es muy ancha, puesto que estas cotas se obtendran incluso cuando R, = 1, siempre que la sefial sea suficientemente
débil comparada con el ruido.

Finalmente, con la transformacién u = log R, la funcién de distribucién de la Ecuacién (26) se vuelve completa-
mente simétrica:

fiuy="L—1

m cosh(u)’ (28)

de manera que una representacién logaritmica puede ser ttil en algunos casos, aunque no se proseguird mas a
fondo con los usos adicionales de la transformacion en la presente memoria.

9
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La Fig. 1 muestra la distribucién a posteriori fg(R) para una serie de pares (X;, X,), para una desviacién estandar
constante de ambos términos de ruido o, = 0, = 20. En esta figura, la relacién x,/x; es siempre 4 (excepto para el
caso donde ambas sefiales son 0), pero la relacién de sefial frente a ruido es muy variable. En los niveles de sefial mas
altos de todos, (x;, X,) = (100, 400), y fr(R) forma un pico pronunciado alrededor de R = 4. Incluso en este limite,
sin embargo, la inspeccién visual indica que el intervalo de confianza del 68% (correspondiente a un ancho de dos
desviaciones estdndar para una distribucién normal) es aproximadamente (3, 5). Esto muestra que incluso cuando la
relacion de sefial frente a ruido mds baja es 100/20 = 5, el factor de cambio real no puede inferirse a un valor mejor
que 3<R <5,

Con una relacién de sefial frente a ruido decreciente, la distribucién fz(R) no sélo se ensancha, sino que su pico
se desplaza hacia abajo. Por lo tanto, en la Fig. 1, para el par de mediciones (40,10), la mediana de la distribucién
es aproximadamente 2,2, con el maximo real teniendo lugar muy cerca de un valor de 1. Este ensanchamiento y
desplazamiento de la funcién de distribucién indica que para sefales que se debilitan, la relacién de las mediciones se
convierte en una indicacion cada vez menos fiable del factor de cambio real. Finalmente, en el limite de los valores
medidos en que ambos son cero, (0, 0), la recuperacion de la Ecuacién (26) indica que la distribucién es muy ancha,
con mediana R = 1 y un picoen R = 0.

La Fig. 2 ilustra cualitativamente el comportamiento de la distribucién fz(R), que se cuantificé previamente en la
Fig. 1, a través de la utilizacién de la siguiente construccion: (i) para cada par de valores (X, X,), dibujar una caja en
el plano alrededor del punto (x;, X,) con limites +o0, en cada dimensién, excluyendo las regiones que caen a lo largo
de los ejes negativos y (ii) seguidamente dibujar una serie de lineas desde el origen a todos los puntos en la caja. La
distribucién de las pendientes de estas lineas representa la distribucion a posteriori fz(R).

4. Estimacion Bayesiana de los Factores de Cambio

La estimacién bayesiana del factor de cambio R puede realizarse basdandose en la Ecuacién (16) y el conocimiento
de las mediciones X, y X,. Inicialmente, la funcién de distribucién acumulativa se define:

F(R) = P(R<R)= [{ fa(R)dR. (29)

F(R) se evalia preferiblemente usando integracién numérica. Basandose en los valores numéricos de F(R), puede
obtenerse facilmente la siguiente informacion.
4.1 Estimador del factor de cambio R

Se eligi6 el estimador de la mediana como un estimador R para el factor de cambio:

R=Med(R), (30)

esto es, el valor de R para el que F(R) =1/2.

Son posibles otros estimadores, por ejemplo MAP (del inglés “Maximum a posteriori Probability”, Probabilidad
Maixima a posteriori) o los estimadores de la media. Véase, p.ej., Van Trees, H. L., Detection, Estimation and Modu-
lation Theory, Part I (John Wiley and Sons), New York, 1998. Sin embargo, el estimador de la media no se usa aqui,
puesto que fr(R) no tiene una media finita (esto es, tendrd siempre una “cola” con dependencia 1/R?, incluso en el
limite casi normal de la Ecuacién (21)). Por lo tanto, el estimador de la mediana tiene la doble ventaja de la solidez y
la simetria bajo la transformacién (R — 1/R), y es el que se adopta en la presente memoria. Formalmente, el estimador
de la mediana es uno que reduce, p.ej. minimiza, el valor absoluto del término de error (valor estimado real). Véase,
p.€j., Van Trees, H. L., Detection, Estimation and Modulation Theory, Part I (John Wiley and Sons), New York, 1998.

4.2 Limites de Confianza R, y R,_,

Dado p < 1, los limites de confianza R, y R,_, se definen como los valores de los percentiles correspondientes:

F(Rp) =p, (31)
FRp)=1-p, (32)

10
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4.3 Valor P para la significacion del cambio

La hipétesis R > 1 (“un factor de cambio positivo significativo tuvo lugar en el experimento 2 con relacién al 1)
puede probarse evaluando la probabilidad de la hipétesis complementaria, R < 1 y definiendo ésta como el valor P de
la hipétesis para el cambio significativo. Esto se representa simplemente como:

P=FR=1). (33)

Los resultados para todos los pares de mediciones discutidos en relacién con la Fig. 1 se ilustran también en la
Fig. 4 mds abajo, con limites de confianza determinados por p = 0,16. Obsérvese que tener el valor P proporciona un
poderoso criterio de seleccidn para retener sélo aquellos pares de mediciones considerados significativos. Por lo tanto,
aunque todas las relaciones de las mediciones mostradas en la Fig. 4 son iguales a 4 (excepto por supuesto para (0, 0)),
solo las tres primeras entradas ((100, 400), (50, 200), (25, 100)) se encuentra que indican un cambio significativo (esto
es, en el nivel de confianza 0,05). A su vez, para cada una de estas entradas tabuladas mencionadas anteriormente, se
conocen los limites de confianza para el factor de cambio. Por lo tanto, para el par de mediciones (25, 100), al valor
estimado de R = 3,6 le siguen entre paréntesis los valores (2,0, 8,8), lo que muestra que en este ejemplo el factor de
cambio no puede determinarse con mds precision que este intervalo sefialado (esto es, los factores de cambio reales
tan pequefios como 2 y tan grandes como 8,8 son consistentes con los datos).

5. Trazado de los Pares de intensidad (x,, x,) en el Plano (R,P)

Los pares de intensidades (x;, X,) se trazan mediante las Ecuaciones (30) y (33) como pares de nimeros (R,P).
Este trazado, que proporciona una representacion ponderada por la significacion de los factores de cambio, se ilustra
en la Fig. 3. Por simplicidad, se eligi6é oy = 0, = 0.

La Fig. 3 muestra las lineas para X, constante y X, constante en el plano (log(R),P). La figura es simétrica por
debajo del intercambio R — (1/R) (esto es, log(R) — -log(R)), porque se eligio el valor o, = o, para este ejemplo en
particular. Para un R dado, el intervalo de P es finito, con una cota superior P,(R) tal que:

0<P<P(R). (34)

Debido a que P,(R) — 0 a medida que R — o0 6 R — 0, los factores de cambio grandes estdn necesariamente
correlacionados con valores P pequefios, aunque siempre en un intervalo no cero finito.

Una expresion para P,(R) viene dada por: (véase la Ecuacién (65) en el Apéndice A para la derivacién del término
P,(R)):

N2 2 251/2
erfel t (R +0;/0,) R>1

m 1 2/ 2\1/2 ? -
o (I+o;5/0))
Pu(R)z D2 2 25\1/2 (35)
erfel 1 (1/R" +0o] /0,) A1

m 1 2/ 241/2 ’ ’
(I+o,/05)

v

donde erfc es la funcién de error complementaria (véase Abramowitz, M. y Stegun, 1. A., p. 297 Handbook of
Mathematical Functions (Dover, New York, 1972)), y con t,, = 0,477. La Ecuacion (35) es estrictamente s6lo asint6-
ticamente vélida paraR 0 1 6 R m 1, pero de hecho proporciona una excelente aproximacién para todos los valores de
R, como puede verse en la Fig. 3.

Para R > 1, la acotacién P = P,(R) corresponde a la linea x; = 0 en el plano (x,, X,) (esto es, el eje X,). Los puntos
sobre esta acotacién son los puntos para los que un factor de cambio dado R tiene la menor significacion (esto es, tiene
el valor de P més grande). Las lineas para R constante corresponden a arcos dentro del plano (x;, X,), que se originan
todos en el eje X, (para R > 1), en cuyo punto P es un maximo, y que seguidamente son asintéticos a la linea x, = Rx,,
para la que P rdpidamente tiende a 0.

11
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6. Implementacion - El Algoritmo PFOLD

El esquema de estimacion descrito anteriormente en la presente memoria se ha implementado en un programa C++
denominado PFOLD. Para una serie dada de pardmetros de entrada (X, X,, 0, 0»), especificando las dos intensidades
y las desviaciones estdndar correspondientes de los términos de ruido, PFOLD evalda primero numéricamente la
funcién de distribucion fi(R) (Véase la Ecuacién (16)) sobre un intervalo finito R.;;, < R < R, en los puntos sobre
una malla regular R; = R.;, + iAR, 1 =0,1,...N, donde R,;,, R.x ¥ AR se eligen automaticamente para capturar toda
la variacién de la funcwn (Fig. 1) La funcién de distribucién acumulativa F(R) (véase la Ecuacion (29)) se encuentra
entonces por integracion numeérica de fzx(R), tras lo cual todos los estimadores de la Seccién 5 (esto es, el factor de
cambio R, los limites de confianza (R,, R,_,), y el valor P pueden evaluarse ficilmente resolviendo numéricamente
las Ecuaciones (30), (31), (32) y (33), respectivamente. Para encontrar las raices de estas ecuaciones anteriormente
mencionadas, se usé un método simple de biseccion. Véase, p.ej., Press, W., et al., Numerical Recipes in C. 2% Edicion,
p. 353 (Cambridge University Press, Cambridge,1997).

7. Simulaciones de Monte Carlo

Un problema central en el andlisis de los datos de expresion es separar el factor de cambio significativo del no
significativo. Para evaluar la utilidad de los estadisticos (R,P) en este procedimiento, se realizaron una serie de simu-
laciones de Monte Carlo (véase, p.ej., Cowan, G., Statistical Data Analysis, p. 41 (Claredon Press, Oxford, 1998))
que tenfan como propdsito aproximarse a un experimento real. Los valores de concentracién n se generaron segun

una distribucién log-normal (véase, p.ej., Cowan, G., Statistical Data Analysis, p. 34 (Claredon Press, Oxford,1998)),
calculando:

n = exp(y), - (36)
donde y es una variable aleatoria gaussiana, generada con los pardmetros:

<y>=17,25, (37)
5, = 1,22, (38)

donde <y> y o, son la media y la desviacién estdndar de y, respectivamente. Los pardmetros de las Ecuaciones
(37) y (38) dan como resultado una distribucién con el percentil 25, la mediana y el percentil 75 con valores:

Nos = 618, (39)
Nso = 1408, (40)
nss = 3208, (41)

respectivamente. La eleccion de una distribucién log-normal para la concentracidn ; viene dictada por la obser-
vacién empirica de que en experimentos reales, la distribucién de las intensidades de los genes presentes es aproxi-
madamente log-normal. Para los chips Affymetrix®, con un procedimiento de tincién por anticuerpos después de la
hibridacion, las intensidades indicadas por los percentiles en las Ecuaciones (39), (40) y (41) son tipicas.

Para cada valor de n generado por la Ecuacién (36), se simul6 un factor de cambio real b, combinado con el ruido,
calculando los dos valores de intensidad:

N+ ¢, (42)
bn + g5, (43)

X1

X2

donde los términos de ruido &, y &,, son variables aleatorias gaussianas no correlacionadas con medias < &, > =
< & > =0, y con desviaciones estdndar dadas por la Ecuacién (6) con los pardmetros:

o = 600, a =0,25. (44)

Finalmente, a partir de las intensidades (x;, X,) calculadas con las Ecuaciones (42) y (43), se calcularon los esti-
madores correspondientes (R, F) usando las Ecuaciones (30) y (33).

12
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7.1 Asignaciones de Clase

Para determinar el grado de seguridad, se llevaron a cabo dos series de simulaciones, cada una de las cuales definia
una clase de genes sufriendo un factor de cambio dado:

Clase 0: sin cambio, b = 1.
Clase 1: cambio, b = 3.
La eficacia de usar PFOLD para distinguir entre las 2 clases de genes se evalud para seleccionar los genes que
pertenecen a la Clase 1. Para realizar esta evaluacion, se definié una regién de aceptacién D dentro del plano (R, F)

(véase, p.ej., Cowan, G., Statistical Data Analysis, p, 47 (Claredon Press, Oxford,1998)), asi como la definicién de la
prediccion 7 para la pertenencia a una clase de un gen como:

Si IQ,P eD,, (esto es, asignar gen a la clasel
ﬁ:{p (R, P)eDy, ( gnar g ) s

a si( R, P)eD, (esto es, asignar gen a la clase 0)

donde p y « significan la presencia y ausencia en la regién de aceptacidn, respectivamente. Un ejemplo de una
regién de aceptacion D es una con una superficie de decision rectangular definida por:

D={R>R_,P<P}, (46)
sin embargo, se considerardn también regiones mds generales.

Para cualquier eleccién de D, es posible derivar un valor estimado de las probabilidades:
P(p | 0) = probabilidad de que un gen en la Clase O se asigne a la Clase 1,
P(a | 0) = probabilidad de que un gen en la Clase 1 se asigne a la Clase 0,
simplemente contando, en cada caso, el nimero de casos (R, P) que pertenecen o, alternativamente, no pertenecen
a D. Si a su vez, los valores se suponen para las probabilidades a priori como que, en una serie grande de genes,
algunos no sufrirdn un factor de cambio, y otros un factor de cambio de 3 (por simplicidad, se supone que no son
posibles otros factores de cambio fuera de 1 6 3),
P, = probabilidad a priori de que un gen esté en la clase 0,
P, = probabilidad a priori de que un gen esté en la clase 1,

entonces puede utilizarse el Teorema de Bayes para obtener las probabilidades a posteriori:

P(p | 0) = probabilidad de que un gen asignado a un factor de cambio significativo no haya cambiado
realmente,

P(a | 0) = probabilidad de que un gen asignado a la categoria sin cambio realmente cambid.

El resultado es:

P(0|p) = PeP(p|0) /P, 47)
P(1| o) = PiP(al 1) /P, (48)

donde P, y P,, las probabilidades a posteriori totales de declarar un gen en la Clase 1 6 Clase 0, respectivamente,
vienen dadas por:

P,=P(p|0)P, + (1- P(a| 1))Py, (49)
P, = (1- P(p| 0))Po + P(a| 1)P;. (50)
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Las dos cantidades que son de mayor interés incluyen:

P(a] 1) = ratio absoluto de falsos negativos, (51)

P(0 | p) = ratio relativo de falsos positivos. (52)

Las definiciones de las Ecuaciones (51) y (52) no son simétricas porque el célculo de P(0 | p) requiere el valor del
P, anterior, mientras que el calculo de P(« | 1) no. El ratio absoluto de falsos negativos es una medida de la fraccion de
todos los genes expresados que no se tendrdn en cuenta por el esquema de deteccién en unas condiciones de rigurosidad
dadas. El ratio relativo de falsos positivos, por otro lado, se refiere a la fraccién de los genes detectados que se clasifica
erréneamente, y que no sufrié de hecho un cambio. Por tanto, el ratio de falsos negativos, como se define en la presente
memoria, es asi una medida de la eficiencia (véase, p.ej., Cowan, G., Statistical Data Analysis, p. 47 (Claredon Press,
Oxford, 1998)), o sensibilidad del esquema de deteccion (esto es, se prefiere el valor mas pequefio), mientras que el
ratio de falsos positivos es una medida de la pureza (véase, p.ej., Cowan, G., Statistical Data Analysis, p. 47 (Claredon
Press, Oxford, 1998)) o selectividad del esquema (esto es, se prefiere el valor mas pequefio).

7.2 Resultados de la simulacion experimental

En la Fig. 6 (Paneles A y B), hay una comparacién de gréficos de dispersion dentro del plano (R, P) generado
por 1000 genes de la Clase 0 (la clase sin cambio) y 1000 genes en la Clase 1 (los genes que mostraron un factor de
cambio 3), respectivamente. Para facilitar la comprension de este concepto, las siguientes ecuaciones se basan en un
escenario con una probabilidad a priori de que un gen cambie de:

P,=02. (53)

Esto define una configuracién con 1000 genes cambiando con un factor de 3, frente a un fondo de 4000 genes no
cambiantes.

Un método de eleccion para mostrar la dependencia de las tasas de error en la posicién de una superficie de decision
es la construccién, en formato gréfico, de la denominada caracteristica del operador del receptor (ROC) del esquema
de decision. Véase, p.ej., Van Trees, H. L., Detection, Estimation and Modulation Theory, Part I (John Wiley and
Sons), New York, 1998). La ROC permite visualizar claramente el equilibrio entre reducir, p.ej., minimizar, ratios de
falsos positivos, aumentando asf la selectividad del esquema, y reducir, p.ej., minimizar, los ratios de falsos negativos,
aumentando asi también la sensibilidad global del esquema dado.

En la Fig. 7, se representan las caracteristicas del operador del receptor (ROC) que se obtienen cuando se usa como
estadistico para una acotacién de decision el mismo factor de cambio, t = R. Por lo tanto, en el caso anterior, la regién
de aceptacion se define simplemente como:

D={R>R}. (54)

de manera que la superficie de decision es un linea vertical dentro del plano (R, P). En la Fig. 7, el ratio de falsos
positivos P(0 | p) y el ratio de falsos negativos P(a | 1) se representan como una funcién de R.. Puede observarse
que a medida que se aumenta la rigurosidad del test para la aceptacién (esto es, R, creciente), el ratio relativo de
falsos positivos disminuye (esto es, la pureza de la muestra detectada aumenta), pero que hay asimismo un aumento
concomitante en el ratio absoluto de falsos negativos también. Ademas, la Fig. 8 ilustra la caracteristica del operador
del receptor (ROC) que se obtiene para el estadistico t = -P.

La Fig. 5 ilustra en forma tabular la realizacion de las tres metodologias estadisticas utilizadas para la deteccion de
1000 genes con un factor de cambio real b = 3, frente a un fondo de 4000 genes sin factor de cambio b =1, basadas en
las simulaciones experimentales de Monte Carlo descritas en la Seccién 7 (esto es, la probabilidad a priori de que un
gen sufra un factor de cambio 3 es P, = 0,2). Se presentan resultados especificos para un ratio de falsos positivos fijo
P(0 | p) = 0,3. La Fig. 9 ilustra la sensibilidad comparada como una funcién de P, = fraccién de genes que sufrieron
un cambio (b = 3), para los estadisticos R y P. Se impone un ratio relativo de falsos positivos fijo P(0 | p) = 0,3 de
principio a fin.
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Los resultados ilustrados en la Fig. 5 y la Fig. 7 muestran que el uso del valor P (t = estadistico -t) en lugar de, o
en conjuncion con, el factor de cambio R, puede aumentar notablemente la sensibilidad de los diversos intervalos de
pardmetros que eran, hasta ahora, extremadamente dificiles de detectar.

En conclusion, debido a la baja relacion de sefial frente a ruido que es inherente a los datos de expresion, este
ruido debe tenerse en cuenta cuidadosamente. El algoritmo PFOLD descrito en la presente memoria ofrece un entorno
tedrico y practico para tratar el ruido. Por ejemplo, el algoritmo PFOLD tiene en cuenta dos medidores importantes
para el factor de cambio del nivel de expresion génica: (i) el valor P, que refleja la “calidad” global de la relacion; y (ii)
R, que refleja la “cantidad” del factor de cambio en la expresion del(los) gen(es). Ademads, el estadistico p de PFOLD
es esencial para cuantificar pequefias poblaciones de genes cambiantes y/o pequefios factores de cambio del nivel de
expresion de tales genes.

Apéndice A: Distribucion para X, = 0
Para un factor de cambio dado R > 1, las predicciones menos significativas surgen de un par de intensidades

con x; = 0. Para investigar esta dependencia, se genera la forma aproximada de la Ecuacién (16) cuando x; =0, y
X, » 0. El resultado es:

2 1/2 R 2
fR (R) ~ [;] (R 4 372 CxXp Y j: (55)

>162/0)) YR +0l /0]

donde y = x,/0;. Con la transformacién:

1
U= (RZ +O_2/O_2)1/2 ’ (56)
2 1

el intervalo 0 < R < oo se traza en 0 < u < 0,/0,, y la distribucién para u viene dada por:

1/2
2 2 2
J, ()= (—) yexp(=y'u'/2). (57)
T
Es facil comprobar que se obtiene la correcta normalizacién de la funcién de distribucién, puesto que:

/69
[ fe®aR=["" f,adu~ [ f,(du=1. (58)
La aproximacion en la Ecuacién (58) es valida porque y = x,/0; » 1.

Para calcular el valor P para un valor dado de y:
P=PR<1)=Puzu), (59)

donde:
u=(1+o./c})" (60)

Usando la Ecuacién (57), e integrando sobre el intervalo u; < u < oo, se encuentra que:
— Y 2, _2Yl2
P= erfc (—zw(noz/a]) ) (61)
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Para calcular el factor de cambio predicho R para un valor dado de y, se utiliza la definicién de R como la mediana
de la distribucion:

% =P(R<R)=P(u>). (62)

Esto da como resultado la ecuacion:

1 V(A 1/2
E=enc F(Rzﬂjzz/af) ), (83)

a partir de la cual encontramos la relacién entre y y R:

y=2"y (R + /o)™ (64)

donde ty; ~ 0,477 es laraiz de la ecuacion erf(ty) =1/2. Usando la Ecuacion (64), y puede eliminarse de la Ecuacion
(61), obteniéndose la ecuacion final:

‘ (1%2+622/612)”2
P ot ror)
P.(R)= R (65)
/R +02162)"

(1+oi/a2)? |

>
v

erfc| t,,

donde ty =~ 0,477.

Con referencia a la Fig. 11, se muestra un procedimiento 150 para calcular diferencias en el nivel de expresion
génica en al menos una matriz de genes. El procedimiento 150 usa una férmula matemaética para describir una distri-
bucion estadistica a posteriori de los niveles (p.€j., todos los niveles) de expresion génica que pueden derivarse de las
mediciones obtenidas de los niveles de expresién génica en uno o mas tipos de células o tejidos representados en al
menos una matriz.

En la etapa 152, se define un ruido experimental asociado con la intensidad de la sefial de hibridacién para cada
gen en al menos una matriz. Este ruido es ruido experimental, siendo las variaciones en los niveles observados en los
chips u otras micromatrices mds que el ruido biolégico, que es la variacién del nivel de expresion visto en sistemas
bioldgicos.

En la etapa 154, el ruido experimental definido se usa para definir una funcién de distribucién de probabilidad (pdf)
analitica que describe los valores de distribucién de la intensidad para cada gen. Se supone que el ruido es gaussiano
y la pdf analitica se define usando el Teorema de Bayes. La pdf analitica es una funcién continua.

En la etapa 156, las pdfs analiticas se usan para derivar una pdf conjunta analitica que describe las posibles rela-
ciones o factores de cambio para genes o productos génicos expresados de manera diferencial en al menos una matriz.
La pdf conjunta analitica que describe las posibles relaciones o factores de cambio puede derivarse para cualesquier
genes o productos génicos expresados de manera diferencial.

En la etapa 158, las pdfs conjuntas se aplican, usando las intensidades y valores de ruido derivados experimen-
talmente de los genes en al menos una matriz, para determinar los valores relacionados con los factores de cambio
asociados con los genes. Se estiman los factores de cambio en la concentracién de los productos de transcripcion gé-
nica. Se establecen los limites de confianza sobre el factor de cambio, dados unos intervalos de confianza especificos.
Se deriva también un valor p, o medidor de la calidad asociado con el valor estimado del factor de cambio. Este valor
representa la probabilidad de que un factor de cambio pudiera ser menor que 1 cuando el valor estimado es mayor que
1, o la probabilidad de que el factor de cambio sea mayor que 1 cuando el valor estimado es menor que 1.

El factor de cambio estimado representa la diferencia en el nivel de expresion génica observado. La varianza total
(ruido) puede aun ser alta incluso a medida que la concentracién del producto de transcripcién se aproxima a cero.
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REIVINDICACIONES

1. Un método para calcular indicios de diferencias en el nivel de expresion génica en una pluralidad de hibridacio-
nes de matrices, comprendiendo el método:

(a)  determinar una indicacién del ruido experimental asociado con la intensidad de la sefial de hibridacién para
un gen en cada hibridacién de matrices;

(b)  usar la indicacion del ruido experimental determinada para determinar una funcién de distribucién de pro-
babilidad analitica que describe los valores de distribucién de la intensidad para el gen en cada hibridacién
de matrices aplicando el Teorema de Bayes;

()  wusar las funciones de distribucién de probabilidad analiticas para derivar una funcién de distribucion de
probabilidad conjunta analitica que describe relaciones posibles o factores de cambio para un gen expresado
de manera diferencial en dicha pluralidad de hibridaciones de matrices; y

(d)  aplicar la funcién de distribucién de probabilidad conjunta del gen expresado de manera diferencial usando
las intensidades y valores de ruido derivados experimentalmente de las hibridaciones de matrices, para
determinar los valores relacionados con el factor de cambio en el nivel de expresion del gen expresado de
manera diferencial.

2. El método de la reivindicacion 1, en el que los valores determinados incluyen los factores de cambio estimados
en la concentracién de los productos de transcripcién génica.

3. El método de la reivindicacién 2, en el que los valores determinados incluyen un medidor de la calidad asociado
con al menos uno de los factores de cambio estimados.

4. El método de la reivindicacion 3, en el que el medidor de la calidad representa al menos una de una probabilidad
de que un factor de cambio pudiera ser menor que 1 cuando un factor de cambio estimado es mayor que 1, y una
probabilidad de que un factor de cambio sea mayor que 1 cuando el factor de cambio estimado es menor que 1.

5. El método de la reivindicacion 1, en el que los valores determinados incluyen los limites de confianza sobre el
factor de cambio dados intervalos de confianza especificos.

6. El método de la reivindicacion 1, en el que la funcién de distribucién de probabilidad analitica se define supo-
niendo que el ruido es gaussiano.

7. Un producto programa de ordenador, para calcular indicios de diferencias en el nivel de expresién génica en una
pluralidad de hibridaciones de matrices, que reside en un medio legible en ordenador, y que comprende instrucciones
que hacen al ordenador:

(a) determinar una indicacién del ruido experimental asociado con la intensidad de la sefial de hibridacién para
un gen en cada hibridacién de matrices;

(b)  usar la indicacion del ruido experimental determinada para determinar una funcién de distribucién de pro-
babilidad analitica que describe los valores de distribucién de la intensidad para el gen cada hibridacién de
matrices aplicando el Teorema de Bayes;

(c)  wusar las funciones de distribucién de probabilidad analiticas para derivar una funcién de distribucion de
probabilidad conjunta analitica que describe relaciones posibles o factores de cambio para un gen expresado
de manera diferencial en dicha pluralidad de hibridaciones de matrices; y

(d)  aplicar la funcién de distribucién de probabilidad conjunta del gen expresado de manera diferencial usando
las intensidades y valores de ruido derivados experimentalmente de las hibridaciones de matrices, para
determinar los valores relacionados con el factor de cambio en el nivel de expresion del gen expresado de
manera diferencial.

8. El producto programa de ordenador de la reivindicacién 7, en el que los valores determinados incluyen los
factores de cambio estimados en la concentracion de los productos de transcripcién génica.

9. El producto programa de ordenador de la reivindicacion 8, en el que los valores determinados incluyen un
medidor de la calidad asociado con al menos uno de los factores de cambio estimados.

10. El producto programa de ordenador de la reivindicacién 9, en el que el medidor de la calidad representa al
menos una de una probabilidad de que un factor de cambio pudiera ser menor que 1 cuando un factor de cambio
estimado es mayor que 1, y una probabilidad de que un factor de cambio sea mayor que 1 cuando el factor de cambio
estimado es menor que 1.
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11. El producto programa de ordenador de la reivindicacién 7, en el que los valores determinados incluyen los
Iimites de confianza sobre el factor de cambio dados intervalos de confianza especificos.

12. El método de la reivindicacion 1, en el que se determina una indicacién del ruido experimental, se determina
la funcién de distribucién de probabilidad, y se deriva la funcién de distribucién de probabilidad conjunta y se aplica
para cada gen en cada hibridacién de matrices.

13. El producto programa de ordenador de la reivindicacion 7, en el que las instrucciones para hacer al ordenador
determinar una indicacion de ruido experimental, determinar la funcién de distribucién de probabilidad, derivar la
funcién de distribucién de probabilidad conjunta, y aplicar la funcién de distribucién de probabilidad conjunta, hacen
que el ordenador lo haga para cada gen en cada hibridacién de matrices.

14. El producto programa de ordenador de la reivindicacién 7, en el que la funcién de distribucién de probabilidad
analitica se determina suponiendo que el ruido es gaussiano.
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X4 X2 Rp R Rip Valor P
100 400 3,3 40 5,0 0,0

50 200 2,8 3,9 6,5 5,98X10
25 100 2,0 3,6 8,8 4,4JX10

10 40 0,93 2,2 7,3 0,18
) 20 0,51 1,5 S5,- 0,34
1 4 0,32 1,1 4,6 0,46
0 0 0,23 1,0 44 0,5
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Valor P P<t, 814 |570 {057 0,037 {42
R>1
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log(R)-548P
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