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  Resumen del Trabajo (máximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto de 
aplicación, metodología, resultados i conclusiones del trabajo. 

     A pesar de que la tecnología RNA-Seq está suponiendo una auténtica 

revolución de los estudios en transcriptómica y, prácticamente, ha desplazado 

a técnicas previas como los microarrays, todavía no se ha decidido la 

metodología estándar a seguir para el análisis de los datos derivados, 

especialmente, de estudios de expresión génica diferencial.  

     La búsqueda de herramientas para el análisis de los datos en este tipo de 

estudios ha llevado a la adaptación de paquetes diseñados inicialmente para el 

análisis de datos de microarrays así como al desarrollo de nuevos programas 

basados en técnicas estadísticas especializadas. Estas herramientas tienen 

ventajas, limitaciones y metodología a veces poco conocida por los 

investigadores.  

    Este trabajo aborda la comparación de los tres paquetes del proyecto 

Bioconductor más populares para el análisis de datos de estudios de expresión 

génica diferencial: Limma, EdgeR y DESeq2. Para ello, se realizó un 

exhaustivo análisis de datos procedentes de experimentos reales de RNA-Seq. 

     Las ventajas e inconvenientes identificadas en cada paquete permitirá a los 

investigadores tomar decisiones más acertadas de acuerdo a las 

características del experimento. 
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  Abstract (in English, 250 words or less): 

     Despite the fact RNA-Seq technologies suppose a major change within 

transcriptome analysis, replacing previous technologies like microarrays; a 
standard method for processing its outputs, especially differential gene 
expression analysis, has not yet been decided. 

    Search for data analysis tools, in this type of studies, has led the 
implementation of previously microarrays data analysis package as well as, 
new software development based on specialized statistical techniques. 

Advantages and disadvantages about these tools are not usually well-known by 
researchers.  

    This project focuses on the comparison of three most popular Bioconductor 
packages for differential gene expression data analysis: Limma, EdgeR and 

DESeq2. An exhaustive data analysis, from real RNA-Seq experiments, was 
done in order to achieve this goal.  

     Identification of advantages and disadvantages within all the three packages 
will allow researchers to take right decisions according experiment 
specifications. 
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1. Introducción 
 
 

1.1. Contexto y justificación del Trabajo 
 

1.1.1. Descripción general  

      En el presente Trabajo Final de Máster (TFM) se comparan los métodos de 

diferentes paquetes de Bioconductor para el análisis de datos de RNA-Seq en 

estudios de expresión génica diferencial. Se describe, para cada uno de los 

paquetes, los pasos a seguir hasta la identificación de genes diferencialmente 

expresados y se pone especial énfasis en la comparación de los resultados 

obtenidos con el fin de identificar las ventajas e inconvenientes implícitas a 

cada modelo.    

1.1.2. Justificación del Trabajo Final de Máster  

     Desde finales de la pasada década, la tecnología NGS (NGS, por sus siglas 

en inglés Next Generation Sequencing) está revolucionando y dominando el 

ámbito de la investigación genómica al hacer posible la secuenciación masiva a 

gran escala de ácidos nucleicos de forma fácil y económica (1). Esta tecnología 

tiene un amplio rango de aplicaciones siendo la más popular su uso en 

transcriptómica. La secuenciación masiva y profunda de ARNs, cuya técnica se 

denomina RNA-Seq, tiene un alcance mucho mayor a técnicas anteriormente 

usadas (2). Sin embargo, como toda técnica de secuenciación masiva, RNA-

Seq genera grandes volúmenes de datos y su análisis supone un enorme 

desafío a nivel bioinformático. Además, los métodos de análisis no han ido al 

mismo ritmo que la rápida evolución de estas técnicas (3). Este cuello de 

botella entre la relación generación de nuevos datos y análisis, ha acelerado 

precipitadamente el desarrollo de numerosas herramientas con ventajas, 

limitaciones y metodología a veces poco conocida por los investigadores.    

     Una buena parte de estas herramientas está enfocada al análisis de datos 

de uno de los estudios más comunes y relevantes que permite la tecnología 

RNA-Seq: el análisis de expresión génica diferencial o DGE (del inglés, 

Differential Gene Expression) (1). Sin embargo, a pesar de que esta tecnología 

está suponiendo una auténtica revolución en este tipo de estudios y, 

prácticamente, ha desplazado a los microarrays, todavía no se ha decidido la 

metodología estándar a seguir para el análisis de los datos. De hecho, uno de 

los pasos principales, la modelización estadística, genera aún hoy en día un 

intenso debate. Esto es debido a que la mayoría de los métodos estadísticos 

desarrollados para el análisis de datos de expresión génica se basan en una 

distribución continua (por ejemplo, datos de microarrays) y, como 

inconveniente, los datos que se obtienen en RNA-Seq, al estar relacionados 

con la abundancia de transcritos de ARNm, son discretos. Por tanto, no pueden 

aplicarse directamente los algoritmos bien establecidos y consolidados de los 

microarrays y que se basan principalmente en la distribución normal (4).  
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    Para superar esta limitación, se han desarrollado dentro del proyecto 

Bioconductor numerosos métodos basados en distintos modelos 

probabilísticos. Estos métodos están a disposición de los investigadores en 

diferentes paquetes siendo los más populares EdgeR (5), Limma (6) y DESeq2 

(7).  

    Un mayor conocimiento de estos paquetes permitirá a los investigadores 

tomar decisiones más acertadas de acuerdo a las características del 

experimento. Por este motivo, en el presente trabajo se detallan los pasos a 

seguir para realizar un análisis completo de expresión génica diferencial y se 

centra el foco de atención en la comparación de los tres programas de 

Bioconductor más destacados. 

 

 

1.2. Objetivos del Trabajo 
 

 1.2.1. Objetivo general  

     El objetivo principal de este trabajo fue comparar los métodos de 

Bioconductor actualmente más utilizados para el análisis en R de datos de 

RNA-seq en estudios de expresión génica diferencial. Para ello, se plantearon 

los siguientes objetivos específicos: 

1.2.2. Objetivos específicos  

1.  Análisis de expresión génica diferencial empleando los paquetes DESeq2, 

EdgeR y Limma.  

2. Comparación de los resultados de expresión génica diferencial obtenidos 

con los diferentes paquetes. 

 

3.  Análisis crítico de los resultados e identificación de las ventajas e 

inconvenientes implícitas a cada modelo. 

   

 

1.3. Enfoque y método seguido 

      En este proyecto se llevó a cabo una estrategia bien clara y lineal. En 

primer lugar, dentro de las distintas opciones que existen a disposición de los 

investigadores para el análisis de datos de RNA-seq, se eligieron los paquetes 

más frecuentemente empleados para el análisis de expresión génica 

diferencial.  

     Seguidamente, se seleccionaron los datos a analizar en base al tipo de 

estudio y número de réplicas por grupo experimental. El objeto de estudio 

fueron matrices de conteos obtenidas de cuatro experimentos reales de RNA-

Seq. Estos datos se descargaron de bases de datos de acceso público y se 

procedió a su lectura en R utilizando las herramientas adecuadas. A partir de 

aquí se siguió, secuencialmente, una serie de etapas dependiendo del método 
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de análisis. Hasta este punto se consideró una primera parte e incluyó la 

consecución del primer objetivo específico.  

    La segunda parte se centró en la consecución del segundo y tercer objetivo 

específico. Para ello, se procedió a la comparación de los listados de genes 

diferencialmente expresados obtenidos con los diferentes paquetes junto con la 

información recabada de las revisiones y estudios más recientes.  

 

1.4. Planificación del Trabajo 

     En este bloque se concretan las tareas que se realizaron durante el 

proyecto y se especifican los plazos de entrega así como los posibles factores 

que podrían haber afectado negativamente a la planificación propuesta.   

1.4.1. Tareas  

    De acuerdo a los objetivos establecidos, el proyecto se desglosó en las 

tareas que se indican a continuación. Se incluye una primera fase de 

elaboración del Plan de Trabajo así como dos fases finales que corresponden a 

la creación de la memoria y de la presentación y defensa del Trabajo Final de 

Máster:     

 Fase 1 (14 días): 

- Tarea 1. Elaboración del Plan de Trabajo. Redacción de un documento 

con los objetivos del proyecto, las tareas a realizar y duración prevista 

de cada una de ellas, la metodología a seguir e hitos con las fechas 

clave correspondientes.  

 Fase 2 (37 días):  

- Tarea 2. Búsqueda y obtención de datos para el análisis (2 días).     

- Tarea 3. Búsqueda en la literatura científica de información sobre el 

funcionamiento de los paquetes DESeq2, EdgeR y Limma-Voom y uso 

adecuado de Bioconductor. Comprobación de nuevas versiones (3 días).  

- Tarea 4. Control de calidad. Detallada exploración y evaluación de la 

calidad de los datos antes de proceder al análisis (7 días).  

- Tarea 5. Normalización de los datos de acuerdo al método empleado por 

cada paquete (2 días). 

- Tarea 6. Análisis de expresión diferencial. Obtención de los listados de 

genes diferencialmente expresados con: 

- DESeq2 (7 días). 

- EdgeR (7 días). 

- Limma-Voom (7 días). 

- Tarea 7. Realización de un informe de seguimiento del proyecto con los 

resultados obtenidos hasta el momento así como los contratiempos, 
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dificultades y alteraciones de la planificación surgidos durante la 

realización de la primera fase (2 días).   

 Fase 3 (26 días):  

- Tarea 8. Análisis de los resultados obtenidos entre las diferentes 

metodologías. Comparación de los genes seleccionados como 

diferencialmente expresados (tanto sobreexpresados como 

infraexpresados) así como de diferentes parámetros de aplicabilidad (10 

días).    

- Tarea 9. Identificación de las ventajas y desventajas de cada paquete 

contrastando las conclusiones con la literatura más actual (14 días).   

- Tarea 10. Realización del segundo informe de seguimiento estructurado 

de forma similar al primer informe (2 días).  

 Fase 4 (+15 días): 

- Tarea 11. Redacción de la memoria. Tarea que se inicia a principios de 

la fase anterior y que se extiende, para el cierre de la memoria, 15 días 

más desde la finalización de la tercera fase.   

 Fase 5 (21 días):  

- Tarea 12. Elaboración de la presentación (8 días). 

- Tarea 13. Defensa virtual del proyecto (diapositivas y vídeo). (13 días).   

1.5. Calendario 

      A continuación se muestra el calendario de los meses de marzo a junio con 

la correspondiente planificación del Trabajo Fin de Máster. Se indican todas las 

tareas planificadas para la consecución de los objetivos del proyecto así como 

el tiempo de dedicación para cada una de ellas (diagrama de Gantt). También 

se indican los hitos y la fecha a la que, de no haberse logrado la/s tarea/s 

correspondiente/s, se hubiera visto afectado muy negativamente el avance del 

proyecto.  
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

V S D L M X J V S D L M X J V S D L M X J V S D L M X J V S D

FASE 1 05/03/2019 18/03/2019 14

Tarea 1 05/03/2019 18/03/2019 14

FASE 2 19/03/2019 24/04/2019 37

Tarea 2 19/03/2019 20/03/2019 2

Tarea 3 21/03/2019 23/03/2019 3 (+ 30)

Tarea 4 24/03/2019 30/03/2019 7

Tarea 5 31/03/2019 01/04/2019 2 Entrega Plan 

Tarea 6 02/04/2019 22/04/2019 21 de Trabajo

Tarea 7 23/04/2019 24/04/2019 2

FASE 3 25/04/2019 20/05/2019 26

Tarea 8 25/04/2019 04/05/2019 10

Tarea 9 05/05/2019 18/05/2019 14

Tarea 10 19/05/2019 20/05/2019 2

FASE 4 21/05/2019 04/06/2019 Cierre memoria: +15
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     Como se puede ver, el mes de marzo incluyó la elaboración del Plan de 

Trabajo, búsqueda bibliográfica para la documentación sobre el uso de las 

diferentes herramientas y métodos de análisis, y la preparación de los datos 

para la etapa de análisis de expresión diferencial. Aunque pueda parecer 

excesivo dedicar una semana completa a la Tarea 4 (control de calidad), era 

fundamental que los datos de partida tuvieran una calidad aceptable para evitar 

problemas en las siguientes etapas del proceso. En caso de que se detectara 

algún problema en alguno de los conjuntos de datos seleccionados que no se 

pudiera depurar, se disponía de un margen de tiempo suficiente como para 

buscar otro set de datos y volver a realizar el análisis de calidad.   

      El mes de abril se dedicó, principalmente, al análisis de expresión 

diferencial de los datos. Al dedicar una semana completa a cada paquete 

cualquier retraso se podría haber asumido. Se trata de una de las etapas más 

complejas del proyecto.   

     En el mes de mayo se trabajó en la consecución del segundo y tercer 

objetivo específico. Se compararon los listados de genes obtenidos en la Tarea 

6 así como diferentes parámetros de aplicabilidad (velocidad de cómputo, 

facilidad de uso,...) y se identificaron las ventajas e inconvenientes implícitas a 

cada modelo. 

     Finalmente, en el mes de junio se procedió a la entrega de la memoria, de 

la presentación y a la defensa del Trabajo Fin de Máster.   

1.6. Hitos  

     En este apartado se indican las fechas claves a las que ciertas tareas tenían 

que estar finalizadas para que el proyecto pudiera seguir avanzando sin poner 

en riesgo la consecución de los objetivos establecidos. El retraso en el logro de 

cualquiera de los hitos hubiera afectado a las siguientes tareas así como al 

cumplimiento de las fechas de entrega previstas. A continuación, se detallan 

los hitos, fechas clave y fase del proyecto en la que están incluidos:  

 

 Entrega del Plan de Trabajo (18/03/2019). Final de la fase 1. 

 Entrega del primer informe de seguimiento (24/04/2019). Final de la 

fase 2. Listados completos de genes diferencialmente expresados. 

 Entrega del segundo informe de seguimiento (20/05/2019). Final de la 

fase 3. Comparación de los resultados de los diferentes paquetes y 

conclusiones.  

 Entrega de la memoria (04/06/2019). Final de la fase 4.  

 Entrega de la presentación (12/06/2019). Final primera semana de la fase 

5.  

 Defensa del Trabajo Fin de Máster (25/06/2019). Final de la fase 5.     
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1.7. Análisis de riesgos 

     En la mayoría de los proyectos hay factores y eventos no deseados que 

pueden amenazar al correcto avance del proyecto o incluso impedir el logro de 

los objetivos planteados. A continuación, se indican algunos de los problemas 

que podrían haber surgido durante la realización del proyecto:  

 

1. Falta de tiempo. Es posiblemente el más importante ya que el trabajo se 

realizó en un plazo muy ajustado. Era importante finalizar las tareas lo 

antes posible para disponer de un margen y poder asumir eventos 

imprevistos.  

2. Planificación incorrecta. Priorización errónea de las tareas que conlleve 

a dedicar, innecesariamente, excesivo tiempo a tareas que pueden 

solaparse con otras más críticas.  

3. Mala elección de los experimentos de RNA-Seq. Elección de conjuntos 

de datos problemáticos en la etapa de análisis.  

4. Falta de destreza y de conocimientos avanzados en el manejo de las 

herramientas empleadas en el análisis.  

5.  Problemas con el ordenador. Lentitud excesiva en el procesamiento de 

los datos e incluso, poco probable, imposibilidad de la ejecución de 

ciertos procesos.   

 

1.8. Breve sumario de productos obtenidos 

 
Entregables para la calificación del trabajo: 

 

1. Plan de Trabajo. Es el presente documento. En él se definen de forma 

clara los objetivos del proyecto, se establecen las tareas necesarias para 

alcanzar con éxito los objetivos propuestos y se fija el orden y duración 

de las mismas. También se incluye una valoración de posibles riesgos 

que pueden surgir a lo largo del proyecto.  

2. Memoria. Constituye el documento principal y plasma todo el trabajo 

realizado. Detalla el procedimiento seguido, los resultados obtenidos y 

las conclusiones del proyecto.  

3. Presentación virtual. Exposición oral y visual (formato de vídeo) de los 

aspectos más importantes del trabajo. Se presentan las distintas fases 

del proyecto de forma resumida.  

4. Autoevaluación del proyecto. Documento redactado una vez finalizado 

el proyecto que incluye una evaluación crítica del trabajo, grado de 

alcance de los objetivos, y aspectos a mejorar.    
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Resultados del estudio: 

 

- Código R y etapas fundamentales para llevar a cabo un análisis de 

expresión génica diferencial en R empleando diferentes métodos 

desarrollados por el proyecto Bioconductor. 

- Listado de genes diferencialmente expresados obtenido a partir de las 

matrices de conteos de cuatro experimentos reales de RNA-Seq.  

- Un mayor conocimiento de las limitaciones, ventajas e inconvenientes de 

los tres paquetes más frecuentemente utilizados en R para el estudio de 

expresión génica diferencial. 

 

 

 
1.9. Breve descripción de los otros capítulos de la memoria 
 

     En primer lugar, se realiza una introducción sobre la tecnología de 

secuenciación NGS, y dentro de ella, se centra el foco de atención en la 

secuenciación de ARN y los estudios de expresión génica diferencial. 

Seguidamente, se explica qué es R, R-Studio y Bioconductor y se especifican 

los paquetes usados en este trabajo. También se incluye un apartado donde se 

indica los datos a analizar, su procedencia e información más relevante que es 

imprescindible conocer antes de proceder al análisis. A continuación, se 

expone detalladamente, en un gran bloque denominado Resultados, los pasos 

seguidos para realizar el análisis de los datos con los tres paquetes de 

Bioconductor seleccionados así como la comparación de los resultados 

obtenidos y la identificación de las limitaciones y ventajas de cada paquete.  
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2. Contexto biológico: NGS y RNA-Seq 
 
     La secuenciación de alto rendimiento o ultrasecuenciación o también 

llamada secuenciación de nueva generación (NGS), hace referencia a las 

tecnologías de secuenciación paralela y de alto rendimiento desarrolladas 

algunas décadas después del método de Sanger (8). Desde que aparecieron a 

comienzos de la primera década del 2000, estas tecnologías están teniendo 

importantes repercusiones en la biología humana y la medicina al hacer 

posible, a diferencia del método tradicional o de Sanger (9), la producción de 

secuencias a gran escala con una importantísima reducción de costes y del 

tiempo de secuenciación. Estas ventajas ha llevado a esta tecnología a 

convertirse en la alternativa a la secuenciación directa de Sanger e irrumpir en 

los laboratorios de todo el mundo aplicándose a un gran número de campos y 

empleándose para la resolución de múltiples problemas: determinación de 

perfiles de expresión génica, detección de cambios epigenéticos, análisis 

molecular, trastornos inmunitarios, trastornos hereditarios (10), diagnóstico de 

enfermedades infecciosas (11), diagnóstico prenatal no-invasivo (12) y, más 

recientemente, en la toma de decisiones terapéuticas para cánceres somáticos 

(13).   

 

     Sin embargo, a pesar de que la ventaja más importante de estas 

tecnologías es la gran cantidad de datos que producen, su almacenamiento y, 

sobre todo, el análisis supone un auténtico reto. Los problemas 

computacionales y bioinformáticos derivados requieren del desarrollo de 

potentes herramientas de software específicas (14).   

 

     Actualmente, existen distintas formas de llevar a cabo la secuenciación 

masiva o ultrasecuenciación. Las principales tecnologías que se utilizan en la 

actualidad incluyen la secuenciación 454 (de la compañía Roche), la tecnología 

de Illumina (basada en la tecnología por síntesis de Solexa), la plataforma 

SOLiD (de la compañía Applied Biosystems), Ion Torrent (de la compañía 

ThermoFisher) y los secuenciadores de tercera generación manufacturados por 

Oxford  Nanopore y Pacific Biosciences (13).  

 

     El rápido progreso de los NGS junto con el desarrollo de herramientas 

bioinformáticas ha permitido tanto a pequeños como a grandes grupos de 

investigación usar estas tecnologías en un amplio rango de aplicaciones: 

secuenciación de ADN (por ejemplo, secuenciación de genomas completos de 

cualquier organismo de interés), ChIP (interacciones ADN-proteína), 

epigenómica y secuenciación de ARN (técnica conocida como RNA-Seq). 

Precisamente, esta última es una de las aplicaciones más populares de los 

NGS (2, 15).  

 

     La tecnología RNA-Seq permite cuantificar la presencia de ARN de una 

muestra biológica en un momento dado aportando medidas más sensibles y 
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precisas de la expresión génica, facilitando así, el abordaje de un estudio 

mucho más fino de lo que se puede conseguir con técnicas previas como los 

microarrays. Esta técnica ha facilitado el hallazgo de splicing alternativo, 

modificaciones postranscripcionales, genes de fusión, mutaciones y 

polimorfismos de un solo nucleótido (SNPs), y de cambios en la expresión 

génica en el tiempo o entre diferentes grupos o tratamientos (16-18). Esta 

última es la aplicación más común del RNA-Seq y se conoce como estudios 

de expresión génica diferencial o DGE (2, 19, 20). Estos estudios permiten la 

elucidación de genes cuyo nivel de expresión es significativamente diferente 

entre dos o más condiciones experimentales.    

 

    El proceso de análisis de los datos de RNA-Seq implican diferentes pasos y 

su correcta realización se antoja fundamental para obtener resultados con 

significación desde el punto de vista biológico (21, 22).  
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3. Materiales y métodos 
 

 

3.1. Softwares y paquetes de R usados para el análisis  

 

3.1.1. Entorno R y R-Studio  

     R es un potente lenguaje y entorno de programación 

destinado al análisis estadístico y la representación de datos 

(23). Desde la primera versión desarrollada por Robert 

Gentleman y Ross Ihaka en 1993 (24), este software libre 

resultado de la implementación GNU del lenguaje de 

programación S, ha experimentado una expansión irrefrenable hasta el punto 

de ser elegido por la comunidad científica internacional como la lingua franca 

del análisis de datos. Tanto los desarrolladores como investigadores y usuarios 

pueden escribir extensiones y distribuir los códigos a otros usuarios. El código 

se distribuye en forma de librerías constituyendo paquetes listos para su 

utilización. Precisamente, las aportaciones continuas y desinteresadas de 

paquetes de propósito tanto de interés general como específico hacen de R un 

entorno dinámico y versátil formado por una comunidad activa y adherida a la 

filosofía del software libre.  

     R de distribuye bajo licencia GNU y el archivo de instalación se puede 

descargar desde la página oficial http://www-r-project.org/.  

     Para la realización de este trabajo se ha accedido a R 

a través de la interfaz que ofrece RStudio (25), un IDE 

(Integrated Development Environment, o Entorno de 

Desarrollo Integrado) de código abierto para R. Por su parte, R-Studio también 

puede instalarse de manera gratuita desde el sitio oficial de RStudio 

https://www.rstudio.com.  

     Una de las grandes ventajas de R y R-Studio es que al tratarse de softwares 

libres podemos tener siempre instalada la última versión. En este trabajo se ha 

usado la versión 3.5.3 de R-Studio.  

 

3.1.2. Bioconductor  

     Bioconductor es un proyecto de código abierto 

cuyos orígenes se remontan al 2001 con el 

objetivo de desarrollar un software que integrara 

el lenguaje R y proporciona herramientas para el 

análisis estadístico de datos de laboratorio en biología molecular, 

especialmente, de datos genómicos de alto rendimiento (26). 

     Para instalar Bioconductor, previamente es necesario tener instalado el 

programa R. Una vez iniciado R se puede descargar la última versión de 

Bioconductor ejecutando los siguientes comandos tal y como indica la página 

oficial https://www.bioconductor.org/install/.  

http://www-r-project.org/
https://www.rstudio.com/
https://www.bioconductor.org/install/
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o bien accediendo directamente a Internet desde R y usar un script de 

instalación ya creado: 

 

 

 

 

 

Para este trabajo se usó la versión 3.8 de Bioconductor. 

 

     Aunque la principal aplicación del proyecto Bioconductor ha sido desde su 

origen proporcionar un conjunto amplio y poderoso de métodos para el análisis 

de datos de microarrays, el anunciado principio del fin de esta técnica ya en 

2008 (27, 28) y, prácticamente, hecho realidad a día de hoy debido a las 

ventajas que ofrece la secuenciación RNA-Seq (29), ha precipitado 

necesariamente la búsqueda de herramientas para el análisis de los datos que 

genera esta técnica. Para ello, se ha recurrido tanto la adaptación a RNA-Seq 

de paquetes bien consolidados para el análisis de datos de microarrays como 

el desarrollo de nuevos programas basados en técnicas estadísticas 

especializadas. Gracias a este esfuerzo, actualmente Bioconductor dispone de 

numerosos paquetes para el análisis de datos de RNA-Seq.   

     Los paquetes de Bioconductor más utilizados para el análisis de este tipo de 

datos y que se estudiaron en profundidad en este proyecto se detallan a 

continuación. 

 

3.1.2.1. Paquete Limma 

     Para instalar Limma, una opción es iniciar R y ejecutar: 

 

 

     

     Limma proporciona una solución integrada para el análisis de datos de 

experimentos de expresión génica. Diseñado originalmente para el análisis de 

datos de microarrays (30), sus capacidades se han ampliado en una segunda 

dirección para permitir el análisis de datos de RNA-Seq con pipelines muy 

similares (6). 

     Debido a que el modelo probabilístico que usa este paquete, modelos 

lineales, no es fácilmente aplicable a datos discretos como los que se generan 

en RNA-Seq, el análisis bajo Limma de los datos de esta última tecnología 

incluye un paso previo de transformación (Voom o Vst) que abre el acceso a la 

aplicación de las herramientas anteriormente restringidas a los microarrays. En 

este trabajo se ha usado, concretamente, el método de Voom que se basa en 
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la estimación de la relación media-varianza de los conteos en escala 

logarítmica (log2) para generar las correspondientes ponderaciones a nivel de 

observación (precision weights) para su posterior aplicación y estimación 

bayesiana (31).  

     Para el filtrado de los transcritos con muy bajo número de lecturas, en 

Limma se establece un mínimo de conteos por millón (CPM).   

     Respecto al método de normalización por defecto es el denominado TMM 

(del inglés, Trimmed mean of M values, media truncada de M-valores) 

propuesto por Robinson y Oshlack en 2010 (32). Se trata de una forma simple 

pero robusta de estimar la producción relativa de ARN de dos muestras. La 

producción de ARN total no puede estimarse directamente puesto que se 

desconocen los niveles de expresión y longitudes reales de cada gen.     

 

3.1.2.2. Paquete EdgeR  

     Para instalar EdgeR, una opción es iniciar R y ejecutar: 

 

 

 

     Edge R es un paquete para el análisis de datos de RNA-Seq en estudios de 

expresión génica diferencial basado en la distribución Binomial Negativa (5).  

    El uso de esta distribución como un modelo para recuentos de lectura ha 

suscitado mucho interés especialmente en el problema de estimar la 

variabilidad biológica para experimentos con un pequeño número de réplicas.      

EdgeR cuando ajusta el modelo binomial negativo, estima los coeficientes de 

variación biológica (BCV) antes de proceder al análisis. El BCV se calcula 

como la raíz cuadrada del parámetro dispersión bajo la Binomial Negativa lo 

que equivale a estimar la dispersión del modelo.  

     El enfoque de ajustar un valor global o tendencia global a las dispersiones 

del modelo tiene la limitación de no permitir la variación específica de genes. 

En este contexto, los test de hipótesis para comprobar expresión diferencial 

sólo son teóricamente precisos cuando la dispersión es pequeña (33).  

 

3.1.2.3. Paquete DESeq2  

    Para instalar DESeq2, una opción es iniciar R y ejecutar: 

 

 

 

     Este tercer paquete de Bioconductor usado en este proyecto, proporciona 

las herramientas necesarias para analizar expresión diferencial mediante el uso 

de modelos de regresión binomial negativos (7).  
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     Aunque DESeq2 y EdgeR usan el mismo modelo probabilístico y siguen 

estrategias similares difieren en algunos aspectos, siendo el más relevante el 

método de normalización. EdgeR usa el método TMM mientras que DESeq2 

divide los conteos de cada gen en una muestra por el número total de lecturas 

en dicha muestra. En la práctica, los factores de normalización a menudo son 

similares pero la diferencial más crucial se encuentra en la forma de estimar la 

dispersión. EdgeR modera las estimaciones de dispersión a nivel de gen hacia 

una tendencia media de acuerdo a la relación media-dispersión, y DESeq2 

toma el valor máximo entre las estimaciones de dispersión individuales y la 

tendencia media de la dispersión (22).  

 
 
      Las principales diferencias entre los tres paquetes de Bioconductor se 

resumen en la Tabla 1.  
 
Tabla 1. Características y diferencias más relevantes entre los principales paquetes 

empleados por Bioconductor para el análisis de expresión génica diferencial.  

 
 

Limma EdgeR DESeq2 

Filtrado 
CPM (conteos por 

millón) 
CPM 

Media datos para 

cada transcrito 

Método de 

normalización 

TMM (media 

truncada de M-

valores) 

TMM Normalization 

Modelo 

probabilístico 
Modelo lineal Binomial negativo Binomial negativo 

Test Prueba t-Student 

Test exacto basado 

en la distribución 

binomial 

Paramétrico de 

Wald 

 
 

 

3.2. Búsqueda y obtención de datos para el análisis  

     Para este trabajo se seleccionaron cuatro experimentos reales de RNA-Seq 

del repositorio público de datos genómicos funcionales Gene Expression 

Omnibus (GEO) (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/). El título de cada estudio 

así como el correspondiente identificador GEO se indica a continuación:     

 

o GSE97239: High-throughput RNA sequencing on circular RNA profiles of 

human bladder cancer tissues and normal bladder tissues. 

o GSE55492: Gene expression profile of calcified and normal tricuspid 

aortic valves by RNA sequencing. 

o GSE92592: mRNA Sequencing of Ideopathic Pulmonary Fibrosis (IPF) 

and Control Samples from the Lung Tissue Research Consortium (LTRC). 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
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o GSE103001: Stranded RNASeq of human mammary primary tumors ER+ 

and paired adjacent healthy tissues. 

 

La elección de estos experimentos estuvo motivada por: 

- El tipo de estudio 

- El número de muestras de cada grupo experimental 

- La naturaleza/procedencia de las muestras  

 

     Respecto al primer aspecto, los cuatro experimentos se englobaban dentro 

de los estudios de tipo comparación de grupos, concretamente estudios de 

casos y controles. Por otra parte, y en relación al segundo punto, se prestó 

especial atención de elegir experimentos que reflejaran una amplia gama de 

tamaños de muestras: desde estudios con pocas muestras/réplicas por grupo 

experimental lo cuál es lo más frecuente en la mayoría de los experimentos 

actuales de RNA-Seq, hasta estudios con un elevado número de muestras en 

cada grupo. Esto ofrece la posibilidad de analizar si el número de genes 

diferencialmente expresados (DE) seleccionados por los diferentes paquetes se 

ve afectado por el número de muestras. Finalmente, respecto al tercer punto, 

se eligieron dos estudios relacionados con cáncer (GSE97239 y GSE103001), 

un estudio relacionado con la valvulopatía más frecuente (GSE55492) y un 

estudio relacionado con una enfermedad inflamatoria intersticial pulmonar 

(GSE92592).   

 
     En la Tabla 2 se muestra la información más relevante de cada experimento 

que es importante conocer antes de proceder al análisis de expresión 

diferencial.  
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Tabla 2. Información de los 4 experimentos seleccionados para el análisis de expresión génica diferencial. Se indica el número total de 

muestras, número de casos y controles y una breve descripción de las mismas.  
 

 
Plataforma GPL11154: Illumina HiSeq 2000 (Homo sapiens) 

GEO.ID Plataforma 
Total de 

muestras 

C A S O S C O N T R O L E S 

Muestras Descripción Muestras Descripción 

GSE97239 GPL11154 6  3  Tumores de vejiga 3 Tejidos de vejiga adyacentes normales 

GSE55492 GPL11154 18  9  
Válvulas aórticas tricúspide 
calcificadas 

9 
Válvulas aórticas tricúspide no 
calcificadas 

GSE92592 GPL11154 37 19 
Biopsias de pulmón de pacientes con 
fibrosis pulmonar idiopática 

18 Biopsias de pulmón de pacientes sanos 

GSE103001 GPL11154 40 21  
Carcinomas de mama invasivo 
primario. Receptores tumorales: ER + 
/ HER2 

19 Tejidos mamarios adyacentes normales 
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4. Resultados 
 
 

4.1. Análisis de expresión génica diferencial empleando los 
paquetes Limma, EdgeR y DESeq2 

     En este bloque se expondrán las etapas seguidas secuencialmente para el 

análisis de datos de RNA-seq en estudios de expresión génica diferencial y se 

mostrarán los resultados obtenidos en cada una de ellas. Se describirá 

detalladamente la metodología para los tres paquetes de Bioconductor 

seleccionados.     

 
4.1.1. Lectura de los datos  

     El análisis de expresión diferencial se realizó a partir de las matrices de 

conteos que se obtienen tras la alineación y el mapeo de las secuencias frente 

al genoma de referencia. Las matrices de conteos contienen el número de 

lecturas que se alinean de forma única con los exones de un gen dado en cada 

una de las muestras analizadas. Los genes se disponen en filas y las muestras 

en columnas. 

     Las matrices empleadas en este trabajo para el análisis de expresión 

diferencial presentaban, concretamente, 35238 filas (genes) y tantas columnas 

como muestras incluidas en el estudio (ver Tabla 1 del apartado 3.2. Búsqueda 

y obtención de datos para el análisis). 

     Los datos de conteos brutos sin normalizar se importaron en R como 

archivos de extensión .csv una vez cargada la librería que permite trabajar con 

Bioconductor, la librería ‘Biobase’.    

4.1.2. Preparación de los datos  

     Esta etapa incluyó dos pasos muy importantes que deben realizarse antes 

de proceder al análisis: el filtrado de genes con baja o nula expresión y la 

evaluación de la calidad de los datos. 

4.1.2.1. Filtrado y eliminación de genes con baja expresión 

     Generalmente, en las matrices de conteos hay un cierto número de genes 

que presentan pocas o ninguna lectura en todas o la mayoría de las muestras. 

Estos genes, lógicamente, no son de interés puesto que el objetivo de los 

estudios de expresión génica diferencial es determinar aquellos genes cuyo 

nivel de expresión es significativamente diferente entre los distintos grupos 

experimentales a comparar.  

     Por este motivo, en este paso se procedió al filtrado de los genes que no 

mostraban un nivel de expresión significativo ni en el grupo control ni en el 

grupo de casos.  
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     Para ello, en primer lugar se realizó una transformación de los datos con el 

fin de tener en una misma escala todas las muestras de un mismo estudio y 

evitar, así, diferencias debido al distinto tamaño de las librerías. La 

transformación que se llevó a cabo fue la conversión de las lecturas a CPM 

(conteos por millón).  

     Una vez calculados los CPM y con todas las muestras de un mismo 

experimento con la misma profundidad de secuenciación, se aplicaron las 

condiciones de filtrado (Tabla 3).  

 

Tabla 3. Condiciones de filtrado establecidas para cada matriz de conteos y 

porcentaje de genes con baja o nula expresión descartados tras la aplicación del 

filtro. El valor de corte se calculó en función de la profundidad de secuenciación y 

de acuerdo a la regla general que aconseja retener los genes que tienen, al menos, 

10 lecturas. 

 GSE97239 GSE55492 GSE92592 GSE103001 

Mayor profundidad 

de secuenciación 
5243503 34086113 52402249 34251347 

Menor profundidad 

de secuenciación 
2666019 4927402 18107245 5351536 

Número de genes 

antes del filtrado 
35238 35238 35238 35238 

Condición de filtrado 

5 CPM en, al 

menos, 3 

muestras 

2 CPM en, al 

menos, 9 

muestras 

0,6 CPM en, 

al menos, 18 

muestras 

2 CPM en, al 

menos, 19 

muestras 

Número de genes 

después del filtrado 
14059 13406 16635 15166 

Genes descartados 

del análisis 
21179 (60,1%) 21832 (62,0%) 18603 (52,8%) 20075 (57,0%) 

 

4.1.2.2. Control de calidad  

     Una vez reducido considerablemente el conjunto de genes a analizar tras la 

eliminación de aquellos con poca o nula expresión, se procedió a la exploración 

y evaluación de la calidad de los datos.  

     Es fundamental partir de datos con una calidad aceptable para evitar 

problemas en la fase posterior de análisis. En caso detectarse un problema 

difícil de depurar en alguna muestra, se debe plantear su exclusión del conjunto 

de datos antes de proceder al análisis de expresión diferencial.       

Tamaño de las librerías 

     Aunque previamente se determinó el tamaño de las librerías con una mayor 

y menor profundidad de secuenciación (Tabla 3), se procedió a la realización 

de un análisis más completo. Para ello, se representó en un diagrama de 

barras el total de lecturas en cada muestra antes y después del filtrado    

(Figura 1).   
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Figura 1. Tamaño de las librerías antes y después del filtrado. 

     En los cuatro conjuntos de datos se observó diferencias importantes en la 

profundidad de secuenciación de las muestras que formaban parte de un 

mismo experimento. Estas diferencias pusieron de manifiesto la necesidad de 

llevar a cabo una normalización de los datos antes de proceder al análisis de 

expresión diferencial.  

     La reducida diferencia del tamaño de las librerías antes y después del 

filtrado que se apreció en todas las muestras, concuerda con la eliminación del 

estudio únicamente de los genes con pocas o nulas lecturas. Por este motivo, 

aunque se descartó del estudio más de la mitad de los genes de cada conjunto 

GSE92592 

GSE97239 GSE55492 

GSE103001 
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(ver última fila de la Tabla 3), el total de lecturas prácticamente no se vio 

modificado.    

Diagramas de caja: análisis de la distribución de los datos 

     La distribución de los conteos en cada una de las muestras se analizó 

mediante la generación de diagramas de caja a partir de los correspondientes 

valores de CPM en escala logarítmica de base 2 (Figura 2).    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2. Distribución de los valores de expresión (log2-CPM) de cada una de las 

muestras en los cuatro estudios seleccionados para el análisis de expresión 

diferencial. Diagramas de caja generados a partir de los datos filtrados pero no 

normalizados.  

GSE92592 

GSE103001 

GSE97239 GSE55492 
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     Como se aprecia en la Figura 2, todos los boxplots obtenidos fueron 

similares no apreciándose, dentro de un mismo estudio, cajas notablemente 

desplazadas hacia arriba o hacia abajo con respecto a las demás.  

     Una vez descartada, por el momento, la presencia de muestras 

problemáticas se continuó con la evaluación de la calidad de los datos y la 

generación de uno de los gráficos más importantes en la exploración de los 

datos: el gráfico MDS (por sus siglas en inglés, Multidimensional Scaling).  

Gráfico MDS: análisis de escalamiento multidimensional 

      Para examinar la relación entre muestras y detectar expresión diferencial 

antes de pasar a las pruebas formales, se recurrió al análisis de escalamiento 

multidimensional (Figura 3), una técnica multivariante que permite analizar 

visualmente la proximidad entre las muestras de un mismo estudio al situarlas 

en unas dimensiones determinadas.  

     En un gráfico MDS, la primera dimensión representa la magnitud del cambio 

biológico (fold-change) inicial que mejor separa las muestras y que explica, por 

tanto, la mayor proporción de variación en los datos. A la vista de los gráficos 

generados (Figura 3), las muestras se separaron en los cuatro estudios de 

acuerdo a su grupo experimental. Se descartó la presencia de muestras 

atípicas puesto que no se observó ninguna con un comportamiento más propio 

del grupo contrario. 

     La disposición de los controles y los casos en valores del eje X de signo 

opuesto apuntó a la existencia de genes diferencialmente expresados entre 

ambos grupos.    

     La segunda dimensión es ortogonal a la primera, constituye la segunda 

fuente de variación y tiene un efecto menor en la expresión diferencial de los 

genes.   
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Figura 3. Gráfico MDS de los valores log2-CPM sobre las dimensiones 1 y 2. 
Nótese la separación en los cuatro estudios entre las muestras de casos (en 

rojo) y las muestras control (en azul).  

 

 

 

GSE97239 GSE55492 

GSE92592 

GSE103001 
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Heatmaps 

     Para finalizar la exploración, se generó un heatmap o mapa de calor por 

cada conjunto de datos (Figura 4).  

     Este tipo de representación permite visualizar la agrupación de las muestras 

sobre la base de un cluster jerárquico junto con los niveles de expresión de 

genes individuales.   

     Para generar este tipo de gráfico, previamente se calculó la varianza en 

cada una de las filas de la matriz log2-CPM y se estableció el número de genes 

a visualizar.  

     La selección de los 1000 genes más variables agrupaba a las muestras de 

acuerdo al grupo experimental (ver dendograma de la parte superior de los 

gráficos, Figura 4).  

     La separación de las muestras en dos grandes grupos (casos y control) fue 

absolutamente rigurosa en el caso de los estudios GSE97239 y GSE92592. Sin 

embargo, una muestra del grupo de casos en GSE55492 (‘calcificada6’) se 

agrupaba con las muestras control; y, en GSE103001, a la inversa: dos 

controles (‘control19’ y ‘control7’) se agrupaban con las muestras de casos.  

     Aunque estas tres muestras se encontraban separadas de su grupo en el 

mapa de calor, no se descartaron del análisis puesto que en el gráfico MDS 

(Figura 3) se disponían en un logFC (dimensión 1) de cero pero, en ningún 

caso, aparecían en valores de fold-change del grupo contrario. Por tanto, no 

había evidencias claras de asociación atípica como para excluir estas muestras 

del análisis de expresión génica posterior.      
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Figura 4. Mapas de calor de los 1000 genes más variables de cada estudio. Los 

genes sobreexpresados se representan en rojo, los infrarregulados en azul y el color 

blanco indica ausencia de cambio de expresión. Cada fila de la cuadrícula 

representa un gen y cada columna una muestra.  
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GSE92592 GSE103001 
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     Una vez finalizado el análisis de control de calidad y comprobado que las 

muestras se comportaban de acuerdo a lo esperado, se procedió al análisis de 

expresión génica diferencial con los tres paquetes de Bioconductor más 

populares: Limma, EdgeR y DESeq2.  

     Para simplificar, a partir de este punto se mostrarán únicamente las 

instrucciones ejecutadas para el análisis de los datos correspondientes al 

experimento con el menor número de muestras (GSE97239). Este estudio se 

utilizará a modo de ejemplo para explicar los pasos seguidos con cada método. 

No obstante, los gráficos con información relevante se mostrarán para cada 

estudio y al final de este bloque se podrá visualizar una tabla general con los 

resultados que se obtuvieron con los cuatro estudios.     

 

4.1.3. Análisis con Limma (transformación Voom)  

4.1.3.1. Creación del objeto DGEList 

     El primer paso fue la creación de un objeto DGEList a partir de la matriz de 

conteos y la información de las muestras: 

 

 

 

 

     Una vez creado este objeto se comprobó que en ‘$counts’ se encontraba 

correctamente almacenada la matriz numérica con el recuento de lecturas:  

 

 

 

 

 

 

 

y, en ‘$samples’, la información necesaria para el análisis: grupo 

experimental, recuento total (profundidad de secuenciación) para cada librería y 

factores de normalización: 
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     En todas las muestras la columna correspondiente al factor de 

normalización presentaba el valor de 1 puesto que no se especificó en el 

argumento ‘norm.factors’ de la función DGEList() ningún vector numérico 

de factores de normalización para la ponderación del tamaño de las librerías. 

Esta columna se actualizó en un paso posterior de acuerdo al ´effective library 

size´ (tamaño efectivo de las librerías).   

 

4.1.3.2. Normalización  

     En el punto 4.1.2.1. Filtrado y eliminación de genes con baja expresión, se 

llevó a cabo la transformación de los valores de lecturas a CPM con el objetivo 

de conseguir una normalización por el tamaño de librería. Al tener en una 

misma escala todas las muestras se evita la aparición de falsos positivos (a 

mayor profundidad de secuenciación, mayor es la probabilidad de obtener 

genes diferencialmente sobreexpresados).  

 

     Sin embargo, la decisión de normalizar los datos no sólo se debe basar en 

el tamaño de las librerías, también es imprescindible tener en cuenta las 

variaciones biológicas entre las muestras con el fin de eliminar los sesgos de 

composición. Si no se realiza un ajuste, aparecerán genes falsamente 

infrarregulados en aquellas muestras donde un pequeño número de genes 

consuman una proporción importante del total de lecturas pero no en otras 

muestras donde esto no ocurra.     

 

     El método más popular de normalización es el TMM. Este método es el que 

realiza por defecto la función calcNormFactors () y el que emplea tanto 

Limma como EdgeR: 

  

 

 

 

La ejecución de la instrucción anterior actualizó los factores de normalización:  
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     En el caso del estudio GSE97239, se aprecia que los factores de 

normalización variaron entre 0.7403481 para la muestra con el factor de 

normalización más bajo ('tumor1') y 1.3337480 para la muestra con el factor 

más alto ('control2'). La Tabla 4 recopila esta información en los cuatro 

estudios.  

 

Tabla 4.  Factor de normalización más bajo y más alto obtenido en cada estudio al 

normalizar los datos de conteos con la función ´calcNormFactors ()´.  

 

 GSE97239 GSE55492 GSE92592 GSE103001 

Factor normalización 

mayor 
1.3337480 1.1100617 1.1536226 1.4403092 

Muestra 'control2' 'control9' 'control15' 'tumor20' 

Factor normalización 

menor 
0.7403481 0.8663421 0.8179093 0.4266666 

Muestra ‘tumor1’ 'control5' 'paciente9' 'control2' 

 

     En el caso de GSE55492 y GSE92592 los factores de normalización 

variaban en un rango de valores entorno al 1, lo que indicaba que el efecto de 

la normalización TMM en ambos estudios era leve. Sin embargo, en el caso de 

GSE97239 y, más aún en GSE103001, el rango de los factores de 

normalización incluía valores muy alejados de 1 lo que significaba que el sesgo 

de composición en las librerías de estos dos estudios era muy acusado.  

 

     Debido a que el efecto de normalización difería entre estudios y, en uno de 

ellos, era considerable, se decidió explorar a fondo los perfiles de expresión de  

las muestras indicadas en la Tabla 4. Para ello, se procedió a la generación de 

los correspondientes gráficos MD (diferencia de medias) antes y después de la 

normalización TMM (Figuras 5, 6, 7 y 8). 
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Figura 5. Gráficos MD para las muestras con el mayor (‘control2’) y menor factor de 

normalización (´tumor1´) del estudio GSE97239. (A) Valores de expresión 

normalizados por el tamaño de librería pero no por el sesgo de composición; (B) 

Gráficos MD tras la normalización de los valores de expresión mediante el método 

TMM. 

 

     Los gráficos MD del estudio GSE97239 (Figura 5) fueron acordes con los 

valores de los factores de normalización de las muestras representadas. Antes 

de la normalización TMM se observó, en el caso de la librería con el factor más 

alto (‘control2’), una mayor proporción de genes (cada gen es un punto del 

gráfico) en valores de fold-change positivos. Por el contrario, en la librería con 

el factor más bajo (‘tumor2’), los genes se situaron ligeramente desplazados 

hacia valores de fold-change negativos. La comparación de los gráficos MD 

previos y posteriores a la normalización permitió verificar la correcta eliminación 

del sesgo de composición una vez realizado el ajuste de los datos con el 

método TMM.    
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Figura 6. Gráficos MD para las muestras con el mayor (‘control9’) y menor 

(´control5´) factor de normalización del estudio GSE55492. (A) Valores de expresión 

normalizados por el tamaño de librería pero no por el sesgo de composición; (B) 

Gráficos MD tras la normalización de los valores de expresión mediante el método 

TMM. 

 

     Debido a que el sesgo de composición en el estudio GS 55492 es muy leve, 

los gráficos MD que se obtuvieron tras el paso de normalización (Figura 6 (A)) 

fueron muy similares a los generados a partir de los datos no normalizados   

(Figura 6 (B)). Los genes ya se situaban alrededor de la línea que representa 

el fold-change cero (línea roja) antes de la normalización, sin apreciarse un 

desplazamiento de los puntos hacia la mitad superior o inferior del gráfico. 
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Figura 7. Gráficos MD para las muestras con el mayor (‘control15’) y menor 

(´paciente9´) factor de normalización del estudio GSE92592. (A) Valores de expresión 

normalizados por el tamaño de librería pero no por el sesgo de composición; (B) 

Gráficos MD tras la normalización de los valores de expresión mediante el método 

TMM. 

 

 

     En el estudio GSE92592 se apreció una situación similar a la descrita en 

GSE55492. Los gráficos previos y posteriores a la normalización TMM fueron 

muy parecidos (Figura 7) debido a que el sesgo de composición en las librerías 

de este estudio también resultó ser muy pequeño (Tabla 4).  
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Figura 8. Gráficos MD para las muestras con el mayor (‘tumor20’) y menor 

(´control2´) factor de normalización del estudio GSE103001. (A) Valores de expresión 

normalizados por el tamaño de librería pero no por el sesgo de composición; (B) 

Gráficos MD tras la normalización de los valores de expresión mediante el método 

TMM. 

 

     Como se aprecia en la Figura 8, los gráficos MD que se obtuvieron antes y 

después de la normalización TMM fueron considerablemente diferentes. Como 

ya se ha comentado, cuanto más alejado de 1 estén los factores de 

normalización, mayor es el sesgo de composición. Por este motivo, los puntos 

del gráfico MD de la muestra con el factor de normalización más alto 

presentaban un claro desplazamiento por encima de la línea roja que 

representa el fold-change cero (sesgo negativo) (Figura 8, gráfico superior 

izquierdo) y, en el caso de la muestra con el factor de normalización más bajo, 

un notable desplazamiento de los puntos por debajo de la línea roja (Figura 8, 

gráfico inferior izquierdo). Tras la normalización TMM, se verificó que la 

situación acabada de describir fue corregida.  
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4.1.3.3. Análisis de datos  

     Como se comentó en el apartado 3.2. Búsqueda y obtención de datos para 

el análisis, la característica común a los cuatro estudios que se eligieron para 

este trabajo es que se trataba de estudios de casos y controles. Es evidente 

que la finalidad del análisis era, por tanto, comparar la expresión génica entre 

estos dos grupos sin entrar a analizar las diferencias que pudieran existir en el 

perfil transcriptómico entre muestras pertenecientes a un mismo grupo. 

 

     Por este motivo, era fundamental definir una matriz de diseño basada en el 

diseño experimental y una matriz de contraste que estableciera la comparación 

a realizar.  

Creación de la matriz de diseño y de la matriz de contraste 

     Para generar la matriz de diseño del modelo lineal a partir del objeto que 

contiene la información sobre el grupo experimental al que pertenece cada 

muestra, se empleó la función model.matrix() de Limma. A continuación, 

se muestra el código de R empleado para la creación de la correspondiente 

matriz de diseño del estudio GSE97239:    

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

     En dicha matriz, la presencia de un 1 era indicativo de pertenencia de dicha 

muestra al grupo experimental en cuestión y, un 0, lo contrario.  

 

      A partir de la información especificada en la matriz de diseño se creó la 

matriz de contraste que establecía la comparación de interés: grupo control 

versus grupo de casos. Para ello, se empleó la función makeContrast(), se 

asignó un nombre a la comparación y se definió el contraste: casos – control. 
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     De acuerdo a la comparación establecida se asignó el valor de -1 al grupo 

control y 1 al de casos.  

Transformación de los datos mediante el método de `voom` 

     Debido a que en Limma el ajuste del modelo lineal no se realiza 

directamente en los datos de conteos brutos, previamente fue necesario 1º) 

llevar a cabo una transformación que permitiera asumir una distribución normal 

de las observaciones, y 2º) realizar un ajuste de cada dato de acuerdo a la 

tendencia de la varianza respecto de la media.  

     El propio paquete Limma ofrece una función que permite procesar los datos 

de un experimento de RNA-seq antes de realizar el ajuste del modelo. Se trata 

de la función voom() y realiza los siguientes tres pasos:    

- Transformación de los conteos en log2-CPM (conteos por millón en escala 

logarítmica de base 2). 

- Estimación de la relación media-varianza de los conteos en escala logarítmica 

- Cálculo de la ponderación apropiada para cada observación para su posterior 

aplicación y estimación bayesiana (eBayes). 

 

     Voom extrae automáticamente la información necesaria para realizar la 

transformación (matriz de conteos, tamaño de cada librería, factores de 

normalización) y produce un objeto de la clase EList: 

 

 

 

 

     Al indicar TRUE en el argumento ‘plot’, Voom crea automáticamente el 

correspondiente gráfico de la tendencia media-varianza una vez realizada la  

transformación de los datos. Este tipo de gráfico se genera al representar, para 

cada gen, la correspondiente media en el eje x y la correspondiente varianza 

en el eje y lo que permite obtener una visión general de la dispersión de los 

datos. Los gráficos obtenidos en los cuatro estudios se muestran en la     

Figura 9.    
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Figura 9. Tendencia de la relación media-varianza observada en los cuatro estudios 

tras la transformación de los datos mediante el método de Voom. Cada punto del 

gráfico representa un gen.    

 

     Este tipo de gráfico resultó especialmente importante para el análisis de dos 

aspectos muy relevantes: 

- Variación biológica entre las muestras: cuanto menor es esta variación, 

más brusco es el descenso de la tendencia. Como muestra la Figura 9, aunque 

en GSE97239 y GSE103001 el descenso de la varianza a valores de conteos 

bajos fue algo más acusado que en los otros dos estudios, los perfiles 

obtenidos en todos los casos eran compatibles con una alta variación biológica 

entre las muestras. Inicialmente, se aprecia cómo la varianza desciende de 

forma moderada pero seguidamente se incrementa a medida que aumenta el 

número de conteos. Esta observación fue compatible con la disposición de las 

muestras en el gráfico MD generado en el apartado 4.1.2.2. Control de calidad, 

Figura 3. Efectivamente, aunque la dimensión 1 separaba las muestras 

rigurosamente de acuerdo al grupo experimental (control, casos), la dimensión 

2 que constituye la segunda fuente de la variación observada en la expresión 

GSE 92592 

GSE97239 GSE55492 

GSE92592 GSE103001 



 

36 
 

diferencial de los genes, puso de manifiesto una elevada variabilidad entre las 

muestras.  

     La menor variabilidad que se observó en los estudios GSE97239 y 

GSE103001 probablemente fuera debida a que las muestras formaban pares 

de casos-control: cada par procedente de un mismo individuo. En el caso de 

GSE55492, cada control se obtuvo a partir de tejido sano de vejiga situado 

adyacente al tumor y, de forma equivalente,  en GSE103001 cada control fue 

extraído de tejido mamario sano adyacente al carcinoma.  

     Sin embargo, en los estudios donde se aprecia una ligera mayor 

variabilidad, GSE55492 y GSE92592, todas las muestras procedían de 

individuos diferentes independientemente del grupo experimental al que 

pertenecían.  

     La descripción de las muestras analizadas en cada estudio se puede 

consultar en la Tabla 2.    

 

- Calidad del filtrado: si el filtrado de los genes con baja o nula expresión no 

se realiza correctamente, aparecerá una caída de la varianza hacia el extremo 

izquierdo de la curva.   

     Como no se apreció tal descripción en ninguno de los gráficos, se consideró 

que el paso de filtrado se realizó correctamente y el umbral de expresión 

aplicado a la matriz de conteos en el apartado 4.1.2.1. fue el adecuado.  

     Para comparar los gráficos de la Figura 9 con los que se hubieran obtenido 

en caso de no haber eliminado correctamente los genes con pocas o cero 

lecturas, se procedió a representar la tendencia media-varianza de los datos 

sin filtrar (Figura 10).  
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Para ello, se pasó la matriz de conteos brutos a ‘voom’ vía DGEList y    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 10.   Gráfico de la tendencia media-varianza generado a partir de los datos sin 

filtrar una vez transformada la matriz de conteos brutos mediante Voom vía DGEList. 

La tendencia aumenta rápidamente para conteos bajos, disminuyendo gradualmente 

a medida que aumenta el número de conteos. 

 

     Como era de esperar y de acuerdo a la explicación anterior, a conteos bajos 

el trazado de la línea roja que representa la tendencia, fue notablemente 

diferente cuando se tomaron para la representación los datos de la matriz sin 

filtrar. Lógicamente, los recuentos de cero o muy próximos a cero (valor -1 en el 

eje x) tienen desviaciones estándar bajas pero éstas aumentan inmediatamente 

en cuanto se incrementa mínimamente el número de lecturas. A partir de un 

valor del eje x de, aproximadamente 1.5 - 2, la varianza se reduce 

gradualmente.  

 

     La función voom() no sólo genera el gráfico de la tendencia media-varianza 

como se acaba de ilustrar si no que, además, produce un objeto de la clase 

EList que conserva la información del objeto DGEList: 

 

 

GSE97239 GSE55492 

GSE92592 GSE103001 
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- ‘targets’ (EList) es equivalente a ‘samples’ (DGEList): 

  

 

 

 

 

 

 

- ‘E’ (EList) contiene los valores de expresión guardados en ‘counts’ 

(DGEList): 

 

 

 

 

 

 

 

Adicionalmente, el objeto Elist también guarda la matriz de pesos en ‘weight’:  

 

 

 

 

 

 

 

así como la matriz de diseño en ‘design’: 
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     Una vez se realizó la transformación mediante el método de Voom, los 

datos ya estaban listos para el ajuste de los modelos lineales empleando, para 

ello, comandos del paquete Limma originalmente diseñados para su aplicación 

en el análisis de datos de microarrays.  

Análisis de expresión diferencial  

    Para la identificación de genes diferencialmente expresados para la 

comparación de interés, se realizaron los siguientes pasos:  

- Ajuste de los modelos lineales a los datos transformados por Voom mediante 

la función ‘lmFit()’.  

     Esta función que incorpora el paquete Limma ajusta el modelo lineal para 

cada gen a partir de los valores de expresión en escala logarítmica. 

 

 

 

 

- Estimación del contraste mediante las funciones ‘contrast.fit()’ y 

‘eBayes()’. 

 

 

 

 

 

 

- Realización de los test de significación para cada gen empleando la función 

‘decideTests()’.  

 

 

 

 

 

     Es importante destacar que la selección de los genes se realiza en base al 

valor de p- ajustado. El nivel de significación fue del 5% que es el que 

establece la función por defecto.   
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     Tras el análisis de expresión diferencial se procedió a la visualización de los 

genes más diferencialmente expresados entre los dos grupos experimentales 

utilizando la función  topTable(). Una vez tomada como entrada la salida de 

eBayes, esta función generó una lista de genes ordenados de menor a mayor 

valor de p. Los genes que se muestran a continuación corresponden a los 10 

primeros resultados del listado:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    La salida de  topTable() indicó, para cada gen, el valor de los siguientes 

estadísticos:  

 logFC: log2-fold-change entre las dos condiciones experimentales.  

 AveExpr: valor medio de expresión de cada gen en todas las 

condiciones experimentales 

 t: valor del estadístico t de Student. 

 P.Value: valor de p asociado al estadístico t.  

 adj.P.Value: valor de p ajustado para el control de la tasa de falsos 

positivos.  

 B: odds ratio, representa la probabilidad de que el gen se exprese 

diferencialmente.    

 

     Para una correcta interpretación de los valores del estadístico logFC, fue 

imprescindible tener en cuenta la comparación que se estableció en la matriz 

de contraste. Una comparación definida como “grupo control – grupo 

de casos” implica que los valores de logFC positivos representan genes cuyo 

nivel de expresión es inferior en los casos que en los controles, es decir, se 

trata de genes infraexpresados y, por el contrario, los valores de logFC 

negativos indican que dichos genes se expresan más en los casos que en los 

controles, es decir, se trata de genes sobreexpresados.    
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     En el siguiente apartado se determinó el número de genes cuyo nivel de 

expresión era significativamente diferente entre los dos grupos de estudio y se 

concretó, dentro de estos genes, el número de sobreexpresados e 

infraexpresados.  

Selección de genes DE  

     Puesto que la función decideTest() genera una matriz numérica de 

elementos -1, 0 y 1 dependiendo de si el valor del estadístico t obtenido en 

cada prueba es clasificado, respectivamente, como significativamente negativo, 

no significativo o significativamente positivo, la obtención del número de genes 

de cada clasificación se pudo obtener fácilmente mediante el empleo de la 

función genérica summary():     

 

 

 

     Como indica esta salida, de los 14059 genes que pasaron la fase de filtrado 

(estudio GSE97239), 481 genes presentaban un nivel de expresión 

estadísticamente diferente entre los dos grupos de la comparación y, dentro de 

éstos, 292 correspondían a genes infraexpresados y 189 a genes 

sobreexpresados.  

     La visualización del resumen de resultados se repitió para el resto de 

estudios. La Tabla 5 recoge la información que se extrajo de las respectivas 

salidas. 

 

Tabla 5. Número de genes seleccionados como diferencialmente expresados (DE), 

infra y sobreexpresados, tras el análisis de expresión diferencial llevado a cabo con 

el paquete Limma de Bioconductor. 

 

 

 

 

 

 

 

     Si bien la obtención del número de genes de cada clasificación fue clave 

para la consecución del primer objetivo específico, era imprescindible 

almacenar por separado en nuevas variables el nombre de los genes presentes 

 DE Sobreexpresados Infraexpresados 

GSE97239 481 189 292 

GSE55492 1667 976 691 

GSE92592 8702 4511 4191 

GSE103001 7214 3605 3609 
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en cada clasificación. Una vez guardado el nombre de los genes DE en un 

vector, los sobreexpresados en otro y los infraexpresados en un tercero y 

repetido este procedimiento con los otros dos métodos de Bioconductor, fue 

posible determinar los genes seleccionados en común por los diferentes 

paquetes tal y como se estableció en el objetivo específico 2.   

     Extraer los genes catalogados como DE, infraexpresados y 

sobreexpresados a partir de los resultados generados por la función 

decideTest() fue muy sencillo teniendo en cuenta la explicación realizada al 

principio de este apartado: 

- Genes DE: genes a los que se les ha asignado el valor de 1 o -1, es decir, 

todos aquellos que no sean no significativos.  

 

 

  

 

 

- Genes sobreexpresados: valor asignado de 1. 

 

 

 

 

 

- Genes infraexpresados: valor asignado de -1. 

 

 

 

 

 

     En los tres casos se comprobó que la longitud del vector se correspondía 

con el número de genes de cada clasificación.   
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4.1.4. Análisis con EdgeR  

     Si previamente se ha realizado el análisis de expresión diferencial con 

Limma-Voom, los pasos a seguir para el análisis con el paquete EdgeR se 

simplifican considerablemente.  

     En EdgeR el análisis se realiza, al igual que en Limma, a partir de un objeto 

de la clase ‘DGEList’ con los datos de conteos filtrados y normalizados.       

Tanto la metodología como las funciones utilizadas en la fases de filtrado y 

normalización son comunes a ambos paquetes: el filtrado de los transcritos de 

baja expresión se realiza a partir de los CPM (función cpm()) y la 

normalización de los datos se lleva a cabo mediante el método TMM (función 

calNormFactors()).  

 

     Puesto que estos pasos ya se realizaron con Limma, se procedió 

directamente al análisis de expresión génica diferencial.  

 

4.1.4.1. Estimación de las dispersiones  

     Como se ha explicado en el apartado 3.1.2.2, el modelo probabilístico que 

emplea EdgeR para modelar los datos de conteos es la Binomial Negativa. Por 

tanto, el primer paso del análisis consistió en estimar la dispersión de cada 

transcrito a partir de la variabilidad total para todos los genes.  

     El método que emplea EdgeR para el cálculo de la dispersión común en el 

caso de experimentos que se ajusten al enfoque clásico de EdgeR 

(comparaciones por pares entre grupos, experimentos de un solo factor) es el 

método qCML (de las siglas en inglés quantile-adjusted Conditional Maximum 

Likelihood).  

 

     El estimador qCML, comparado con otros estimadores (estimador de 

máxima verosimilitud, el estimador de cuasi-verosimilitud, etc), es el que mejor 

funciona  con datos de secuenciación de NGS y el más fiable cuando se trabaja 

con un número bajo de muestras. Debido al coste de la secuenciación de ADN 

es frecuente que los experimentos de RNA-seq no cuenten con un elevado 

número de réplicas.   

 

     A partir del objeto DGEList, se procedió a la estimación en un único paso de 

la dispersión común y la dispersión gen a gen o tagwise empleando, para ello, 

la función estimateDisp():   
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Visualización de la dispersión común (estudio GSE97239):  

 

 

 

 

 

     Una vez conocida la dispersión común, hallar el coeficiente de variación 

biológica (BCV) fue tan sencillo como calcular la raíz cuadrada de este 

parámetro.  En este estudio, la dispersión común era de 0.1838658, por lo que 

situaba al coeficiente de variación biológica en torno a 0.43. La dispersión 

común así como el valor de BCV obtenido en los cuatro estudios se muestra en 

la Tabla 6.     
 

Tabla 6. Dispersión común estimada con la función de EdgeR estimateDisp() a partir 

del correspondiente objeto DGEList de cada estudio. Debajo de cada valor de 

dispersión se indica el respectivo valor del coeficiente de variación biológica (BCV). 

El BCV es la raíz cuadrada del parámetro de dispersión bajo el modelo binomial 

negativo.       

 

 
 

     La variación biológica entre las muestras de un mismo grupo/condición es 

un factor que influye considerablemente en el número de genes DE. 

Lógicamente, cuanto mayor sea la variación entre grupos con respecto a la 

variación intragrupo más fácil es la detección de estos genes.    

 

     Para la visualización gráfica de las dispersiones estimadas se procedió a la 

generación de los gráficos BCV mediante la función plotBCV(): 

 

 

 

 

 

     Estos gráficos se obtienen al representar la raíz cuadrada de las 

dispersiones estimadas frente al logaritmo en base 2 de las lecturas por millón 

(logCPM) (Figura 11).   

 
 
 

 
 
 

 GSE97239 GSE55492 GSE92592 GSE103001 

Dispersión común 0.1838658 0.09236828 0.1489554 0.2171162 

BCV 0.4287958 0.30392150 0.3859474 0.4659573 
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Figura 11. Gráficos BCV para la visualización de las dispersiones estimadas gen a 

gen (dispersión tagwise) a partir de la común (línea roja). Cada punto del gráfico 

representa un gen. La línea azul refleja la tendencia de la variación biológica a 

medida que aumenta el número de lecturas.    

 

     Generalmente, se considera óptimo para la detección de genes DE cuando 

el valor común del coeficiente de variación biológico se encuentra entre 0.2 y 

0.4. Como  muestra la Figura 10, en los gráficos correspondientes a los 

estudios GSE55492 y GSE92592 este valor (línea roja) se sitúa, claramente, en 

dicho intervalo. Sin embargo, en los otros dos estudios la línea roja sobrepasa 

mínimamente el umbral de 0,4 lo que podría afectar al número de genes DE 

que se encuentren (seleccionándose menos de los que realmente hay).             

 
 

 

GSE97239 GSE55492 

GSE92592 GSE103001 
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     Una vez obtenidas las estimaciones de dispersión, el siguiente paso 

consistió en el análisis de expresión diferencial empleando, para ello, el test 

exacto basado en los métodos qCML. Fue en 2008 cuando Robinson y Smyth 

desarrollaron un test exacto apropiado para el análisis de expresión diferencial 

para conteos distribuidos según la Binomial Negativa (34). Resumidamente, al 

conocer la distribución condicional de la suma de conteos en un grupo, es 

posible calcular los valores de p exactos sumando todas las sumas de conteos 

que tienen una probabilidad inferior a la probabilidad bajo la hipótesis nula de la 

suma de conteos observada. Es evidente, que el test exacto para la distribución 

Binomial Negativa propuesto por estos dos autores tiene fuertes paralelismos 

con el test exacto de Fisher.  

     Como se ha comentado al inicio de este apartado, el método qCML y por 

tanto, el test exacto, sólo es aplicable a experimentos que se ajustan al 

enfoque clásico de EdgeR.  

     En el siguiente apartado se indicarán las funciones que permiten realizar las 

pruebas para encontrar diferencias entre grupos e identificar los genes más 

diferencialmente expresados.   

 

4.1.4.2. Análisis de expresión diferencial  

     La función que realiza el test exacto binomial negativo es exactTest(). 

Esta función acepta dos grupos y realiza la prueba en cada fila de datos. Por 

tanto, para cada fila, la prueba está condicionada a la suma de conteos de la 

fila en cuestión.  

 

 

 

 

 

 

     Tras la ejecución de la instrucción anterior, se generó un objeto con todos 

los componentes necesarios para la aplicación de otras funciones como, por 

ejemplo, topTags() que permite la visualización de los transcritos más 

diferencialmente expresados, o decideTest() para la clasificación de los 

genes como no significativos, sobreexpresados o infraexpresados dependiendo 

del nivel de significación establecido.   

     La función topTags() es equivalente a topTable() de Limma y 

también ordena los genes de menor a mayor valor de p:  
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 logFC: logaritmo en base 2 del Fold-change.  

Valor logFC positivo: genes sobreexpresados.  

Valor logFC negativo: genes infraexpresados.      

 logCPM: logaritmo en base 2 de la media del cpm. 

 PValue: valores de p según una distribución la Binomial Negativa con 

los parámetros anteriormente estimados. 

 FDR: valores de p ajustados según el método indicado. Si no se 

especifica, por defecto la función utiliza el método de Benjami y 

Hochberg (abreviado BH) para el control de la tasa de falsos positivos o  

FDR (del inglés, False Discovery Rate). Se trata de un método algo 

menos conservador que la corrección de Bonferroni.       

 

     Tras la visualización de los 10 genes más diferencialmente expresados, se 

advirtió que algunos de ellos también aparecían en los primeros puestos en el 

listado que se muestra en el análisis con Limma (apartado 4.1.3.3.). 

Efectivamente, ya entre los 10 primeros genes, 5 fueron identificados por 

ambos paquetes:  
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     No obstante, en apartados posteriores se procedió a una comparación más 

completa considerando la totalidad de los genes seleccionados con cada 

paquete.  

 

Selección de genes DE 

     Para finalizar el análisis de expresión diferencial con EdgeR se determinó el 

número de genes de cada clasificación utilizando, para ello, la función 

decideTestDGE(). Esta función es similar a decideTests() empleada en  

Limma. 

 

 

 

 

 

     El número total de genes con un valor de FDR inferior al nivel de 

significación (α = 0,05) fue de 1708. De estos genes, 936 se identificaron como 

infrarregulados y 772 como sobrerregulados.  

     La visualización del resumen de resultados se repitió para los otros tres  

estudios. La Tabla 7 recoge la información que se extrajo de las respectivas 

salidas.  

 

Tabla 7. Número de genes seleccionados como diferencialmente expresados (DE), 

infra y sobreexpresados, tras el análisis de expresión diferencial llevado a cabo con 

el paquete EdgeR de Bioconductor. 

 

 

 

 

 

 

 

     Para visualizar gráficamente los genes identificados como DE respecto a la 

totalidad, se decidió generar el llamado gráfico ‘plotSmear’ (Figura 12). Este 

tipo de gráfico se basa en la representación del logaritmo en base 2 del fold-

change (logFC) correspondiente a cada gen frente a la media del logaritmo en 

base 2 de los conteos por millón.   

 

 DE Sobreexpresados Infraexpresados 

GSE97239 1708 772 936 

GSE55492 1782 912 870 

GSE92592 8769 4339 4430 

GSE103001 7616 4155 3461 
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Figura 12. Visualización de los resultados del análisis de expresión génica 

diferencial llevado a cabo en los cuatro estudios con el paquete EdgeR de 

Bioconductor. Los genes diferencialmente expresados se muestran resaltados en 

rojo.  

 

4.1.5. Análisis con DESeq2  

     El tercer paquete de Bioconductor en el que se centró nuestro estudio fue 

DESeq2. El modelo probabilístico que utiliza este paquete es, al igual que 

EdgeR, la Binomial Negativa. Sin embargo, cada uno emplea su propia 

estrategia de normalización como se explicó en el apartado 3.1. Software y 

paquetes de R usados para el análisis.  

  

 

GSE97239 GSE55492 

GSE92592 GSE103001 
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     El análisis de expresión diferencial con DESeq2 es todavía más cómodo y 

sencillo que con EdgeR ya que no es necesario realizar los diferentes pasos 

del análisis uno a uno. La mayoría de las funciones se han unificado y, una vez 

creado el objeto de la clase DESeq-DataSet con los datos de conteos y con la 

correspondiente información sobre las muestras, realiza todo el análisis a 

través de la función DESeq(). Esta función lleva a cabo de forma secuencial 

todos los pasos necesarios para realizar un análisis completo de expresión 

diferencial. Finalizado el análisis, es posible visualizar los resultados a través 

de la función results().   

 

4.1.5.1. Obtención del objeto de la clase DESeq-DataSet  

     El objeto DESeq-DataSet se creó a partir de la matriz de conteos 

empleando, para ello, la función DESeqDataSetFromMatrix().    

     Previamente fue necesario crear un data frame a partir del cuál la función 

pudiera extraer a través de sus diferentes argumentos información sobre las 

muestras del estudio, como por ejemplo, el grupo experimental de cada una de 

ellas.   
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     Una vez generado el objeto DESeq-DataSet, se procedió al análisis de 

expresión diferencial.  

 

4.1.5.2. Análisis de expresión diferencial 

     Como se ha comentado al inicio de esta sección, el paquete DESeq2 

dispone de una función que realiza de forma predeterminada todos los pasos 

necesarios de un análisis de expresión génica diferencial basado en la 

distribución Binomial Negativa. Estos pasos incluyen: 

- La normalización de los datos mediante la estimación de los tamaños de 

muestra y los factores de normalización. 

- La estimación de la dispersión.  

- El ajuste de los datos a un modelo lineal generalizado (GLM) binomial 

negativo.  

- La comprobación de la expresión diferencial de cada transcrito mediante 

la realización del correspondiente test paramétrico de Wald.    
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     El paso en el que se encontraba trabajando la función DESeq() era 

conocido en todo momento puesto que va proporcionado esa información por 

pantalla a medida que va avanzando en el análisis.  

     La tabla de resultados se obtuvo a través de la función results():  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     Como se puede apreciar, la tabla generada como salida de la función 

mostraba asociada la siguiente información:  

 baseMean: media de lecturas normalizadas de cada transcrito.  

 log2foldChange: cambio en la proporción de lecturas, en función 

del log2, para el diseño propuesto (grupos experimentales a testar).  

 lfcSE: hace referencia al error estándar.  

 stat: valor del estadístico de Wald.  

 pvalue y padj: los correspondientes p-valores y p-valores 

ajustados, a partir de los cuales obtenemos los transcritos 

diferencialmente expresados.  

 

     Sin embargo, los genes se muestran ordenados alfabéticamente, tal y como 

aparecen en la matriz de conteos. Para identificar los genes más 

diferencialmente expresados, al igual que se realizó con Limma y EdgeR, se 

ordenaron los genes de acuerdo al valor de p y se visualizaron las 10 primeras 

filas del listado:  



 

53 
 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     Como era de esperar, la mayoría de los genes que aparecieron en los 

primeros puestos del listado coincidían con los identificados por los otros dos 

paquetes. Concretamente, se determinó que siete de ellos también se 

encontraban entre los diez genes más diferencialmente expresados 

seleccionados bien por Limma o bien por EdgeR.  

Selección de genes DE 

     Para conocer el número de genes que se expresaban diferencialmente entre 

los dos grupos experimentales, se recurrió de nuevo a la función summary(). 

En este caso fue necesario especificar el nivel de significación ya que el 

paquete DESeq2 emplea, por defecto, un valor de α = 0,01. Lógicamente, para 

poder comparar resultados, el nivel de significación tiene que ser el mismo para 

los tres paquetes.   
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    La salida de esta función proporcionó el número de genes que presentaban 

un valor de logFC significativamente negativo (887 genes) o significativamente 

positivo (937 genes) a un nivel de significación de 0,05.   

    El procedimiento descrito para GSE97239 se repitió para el resto de estudios 

determinándose, en cada uno de ellos, el número de genes con un valor de p 

ajustado inferior al nivel de significación establecido y con un logFC positivo o 

negativo. Dicha información se resume en la Tabla 8.   

 

Tabla 8. Número de genes seleccionados como diferencialmente expresados (DE), 

infra y sobreexpresados, tras el análisis de expresión diferencial llevado a cabo con 

el paquete DESeq2 de Bioconductor. 

 

 

 

 

 

 

 

     Para finalizar, los resultados del análisis de expresión diferencial bajo 

DESeq2 se visualizaron mediante gráficos MA-Plot. Este tipo de gráficos se 

genera al representar la media de lecturas normalizadas de cada gen frente al 

logaritmo en base 2 del fold-change (Figura 13).  

 

 

 

 

 

 DE Sobreexpresados Infraexpresados 

GSE97239 1824 937 887 

GSE55492 2025 1016 1009 

GSE92592 9061 4402 4659 

GSE103001 7966 4491 3475 
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Figura 13. Visualización de los resultados del análisis de expresión génica 

diferencial realizado en los cuatro estudios con el paquete DESeq2 de Bioconductor. 

Los puntos correspondientes a genes identificados como diferencialmente 

expresados (valor de p ajustado inferior a 0,05) se destacan en color rojo. Los 

puntos que caen fuera de la ventana se trazan como triángulos abiertos que apuntan 

hacia arriba o hacia abajo dependiendo de si el valor de logFC es superior a 2 o 

inferior a -2, respectivamente.     

 

     Al comparar estos gráficos con los obtenidos con la función plotSmear() 

de EdgeR (Figura 12), se advirtió un notable parecido entre ellos. 

Efectivamente, aunque en EdgeR no existe una función como en DESeq2 para 

la creación de gráficos MA, la función plotSmear() permite obtener un 

GSE97239 GSE55492 

GSE92592 GSE103001 
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gráfico muy parecido al representar el logaritmo de las medias de los conteos 

por millón en relación al log2fold−change.        

 

     Una vez finalizada la primera parte del trabajo se obtuvo, fruto del análisis 

de expresión génica diferencial llevado a cabo en los cuatro conjuntos de datos 

reales de RNA-Seq, un listado de genes DE por cada uno de los paquetes de 

Bioconductor utilizado para dicho análisis. Estos listados catalogaban los genes 

como sobreexpresados o infraexpresados dependiendo del nivel de expresión 

en comparación con el correspondiente control. En cada estudio, se determinó 

el número de genes de cada categoría y se recopiló dicha información en forma 

de tablas al finalizar la sección dedicada a cada paquete (Tablas 5, 7 y 8)   

     A partir de este punto se procedió a la realización de las tareas establecidas 

en la segunda parte del trabajo para la consecución del segundo y tercer 

objetivo específico.  
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4.2. Comparación de los resultados de expresión diferencial 
obtenidos con los diferentes paquetes 

 

     En este apartado se abordó el segundo objetivo específico que consistió en 

la comparación de los genes identificados como diferencialmente expresados 

por los tres paquetes de Bioconductor elegidos para este trabajo por su 

popularidad y metodología de análisis diferente.  

     La comparación se centró en la determinación del número de genes DE en 

común entre dos paquetes (Limma-Voom/EdgeR, EdgeR/DESeq2 y Limma-

Voom/DESeq2) y comunes a los tres paquetes. Las diferentes comparaciones 

se pudieron realizar gracias a que se almacenó, una vez finalizado el análisis, 

el nombre de los genes de cada categoría (DE, sobreexpresados o 

infraexpresados) en vectores distintos.       

     La función de R que permitió extraer los genes coincidentes entre los 

diferentes listados fue intersect(). A continuación se indica el código que 

se empleó para la obtención de esta información en el caso del estudio 

GSE97239 que se tomó como ejemplo a lo largo de todo el trabajo para 

mostrar los comandos utilizados en cada paso. 

 

- Genes en común entre Limma-Voom y EdgeR: 

-  

  

 

  

 

 

 

 

 

 

- Genes en común entre Limma-Voom y DESeq2: 
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- Genes en común entre EdgeR y DESeq2: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

- Genes comunes a los tres paquetes:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     Este procedimiento se repitió con el resto de estudios. La Tabla 9 recopila la 

información que se extrajo de cada una de las salidas. Para facilitar la 

comparación de los genes en común respecto al total de genes seleccionados 

por cada paquete se muestra, inmediatamente a continuación de esta tabla, el 

número de genes DE, sobreexpresados e infraexpresados identif icados en 

cada estudio bajo cada uno de los tres paquetes (Tabla 10). Esta última tabla 

se creó a partir de la información de las Tablas 5, 7 y 8 con el objetivo de poder 

visualizar, conjuntamente, los resultados de todos los análisis realizados. 
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Tabla 9. Número de genes diferencialmente expresados (DE), sobreexpresados e infraexpresados en común entre los diferentes paquetes.  

 
 
 

Tabla 10. Número de genes diferencialmente expresados (DE), sobreexpresados e infraexpresados obtenidos tras el análisis con los tres paquetes de 
Bioconductor más frecuentemente empleados para el análisis de expresión génica diferencial. 
 

 GSE97239  GSE55492  GSE92592  GSE103001 

 DE Sobreexp. Infraexp.  DE Sobreexp. Infraexp.  DE Sobreexp. Infraexp.  DE Sobreexp. Infraexp. 

Limma-Voom/  

EdgeR 
480 188 292 

 
1504 854 650 

 
8311 4211 4100 

 
6796 3455 3341 

Limma-Voom/  

DESeq2 
478 187 291 

 
1570 892 678 

 
8412 4269 4143 

 
6882 3527 3355 

EdgeR/  

DESeq2 
1611 758 853 

 
1773 909 864 

 
8752 4327 4425 

 
7541 4117 3424 

Limma-Voom/ 
EdgeR/ 

DESeq2 

478 187 291 

 

1500 852 648 

 

8305 4206 4099 

 

6773 3454 3319 

 GSE97239  GSE55492  GSE92592  GSE103001 

 Filtrados: 14059  Filtrados: 13406  Filtrados: 16635  Filtrados: 15166 

 DE Sobreexp. Infraexp.  DE Sobreexp. Infraexp.  DE Sobreexp. Infraexp.  DE Sobreexp. Infraexp. 

Limma-Voom 481 189 292  1667 976 691  8702 4511 4191  7214 3605 3609 

EdgeR 1708 772 936  1782 912 870  8769 4339 4430  7616 4155 3461 

DESeq2 1824 937 887  2025 1016 1009  9061 4402 4659  7966 4491 3475 
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      Aunque un simple vistazo a las tablas anteriores fue suficiente para 

percatarse de que un elevado número de genes DE fueron seleccionados por 

dos o incluso los tres paquetes, resultó especialmente útil la representación 

gráfica de las relaciones entre los conjuntos de genes mediante la generación 

de los correspondientes diagramas de Venn (Figura 14).  
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Figura 14. Diagramas de Venn para la visualización de los genes diferencialmente 

expresados comunes a dos paquetes. Se muestran las tres combinaciones posibles: 

Limma-Voom - EdgeR, Limma-Vomm - DESeq2 y EdgeR - DESeq2. Conjunto de genes de 

Limma-Voom representado en amarillo, EdgeR en azul y DESeq2 en rojo. Las zonas de 

superposición de los óvalos representan genes comunes a los dos paquetes 

considerados. Cuanto mayor sea la zona de solapamiento (intersección) entre dos 

conjuntos mayor es el número de genes en común. 

 

  309 290 290 

332 
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     Efectivamente, en los cuatro estudios se observó que el área conjunta que 

representaba genes hallados paralelamente en dos listados, suponía la mayor 

parte del área del diagrama, lo que permitió comprobar que los tres paquetes 

eran capaces de detectar correctamente genes diferencialmente expresados 

entre los grupos experimentales de interés.      

     Sin embargo, a pesar de que un importante porcentaje de genes DE eran 

los mismos, se apreció una clara tendencia que se fue confirmando a medida 

que se completaba el análisis con las tres metodologías en los diferentes 

estudios: Limma - Voom era el paquete con el que se obtenía un menor 

número de genes DE y DESeq2, por el contrario, con el que obtenía un mayor 

número. EdgeR ocupaba claramente una posición intermedia entre ambos 

paquetes. 

     Como se discute en el siguiente apartado, Limma-Voom ofrece un enfoque 

más conservador y DESeq2 un enfoque más arriesgado.  

     Lógicamente, el paquete que toma un enfoque más arriesgado deberá 

incluir la mayoría de los genes identificados como DE por el paquete menos 

permisivo.  

     Efectivamente, aunque los diagramas de Venn (Figura 14) no dejaron lugar 

a duda, se calculó el porcentaje de genes del paquete más conservador que 

fueron declarados también como DE por los paquetes con mayor grado de 

permisividad (Tabla 11).  

 

Tabla 11. Porcentaje de genes DE incluidos en los paquetes con enfoque más 

permisivo. 
 

 Genes DE 

seleccionados por 

Limma-Voom incluidos 

en EdgeR 

Genes DE 

seleccionados por 

Limma-Voom 

incluidos en DESeq2 

Genes DE 

seleccionados por 

EdgeR incluidos en 

DESeq2 

GSE97239 99.80 % 99,38 % 94,32 % 

GSE55492 90,22 % 94,17 % 99,50 % 

GSE92592 96,63 % 96,67 % 99,81 % 

GSE103001 94,21 % 95,40 % 99,02 % 

   

     Los resultados de la tabla anterior junto con los diagramas de Venn 

confirmaron que un altísimo porcentaje de los genes DE seleccionados por 

Limma-Voom también fueron identificados como DE por los otros dos paquetes 

con un enfoque algo menos conservador.  
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4.3. Análisis crítico de los resultados e identificación de las ventajas 
e inconvenientes implícitas a cada modelo 

 

     Como se ha descrito en la primera parte del trabajo, el análisis de expresión 

génica diferencial llevado a cabo con conjuntos de datos reales permitió 

identificar, en cada estudio, los genes cuya expresión era significativamente 

diferente entre los dos grupos de la comparación.  

     Sin embargo, aunque una buena parte estos genes fueron comunes a los 

tres paquetes de Bioconductor, el número de genes seleccionados por cada 

uno de ellos difirió ligeramente como era de esperar. Como se muestra en la 

Tabla 1 de la sección 3.1. Software y paquetes de R usados para el análisis, 

existen importantes elementos distintivos entre los tres paquetes empleados 

para el análisis. Estas diferencias se encuentran desde el primer punto clave 

del análisis que implica la estrategia de normalización empleada, hasta el 

último paso que hace referencia a los correspondientes test utilizados para el 

análisis de la expresión diferencial; sin olvidar, lógicamente, la principal 

diferencia: el modelo probabilístico.   

     Precisamente, la modelización estadística es el punto que genera más 

debate entre los científicos que trabajan en NGS y más concretamente con 

datos de RNA-Seq. Esto se pone de manifiesto por la cantidad de artículos 

científicos que tratan este aspecto y los numerosos paquetes de 

R/Bioconductor basados en diferentes modelos probabilísticos que se han 

desarrollado para el análisis de este tipo de datos, entre ellos: EdgeR (5) y 

DESeq2 (7) (Binomial Negativa), baySeq (35) y EBSeq (36) (enfoques 

Bayesianos basados en Binomial Negativa), NOISeq (37) (enfoque no 

paramétrico basado en distribuciones empíricas), SAMSeq (38) (enfoque no 

paramétrico basado en el estadístico de rangos de Wilcoxon), DEGSeq (39) 

(distribución de Poisson), Limma  (6) (Modelo Lineal), etc.  

     Entre los diferentes enfoques que se acaban de citar, suscita mucho interés 

la distribución Binomial Negativa y los modelos lineales. Por este motivo, se 

decidió comparar los paquetes más populares que actualmente permiten el 

análisis de datos basados en dichos enfoques: EdgeR y DESeq2 para la 

Binomial Negativa y Limma en el caso de modelos lineales.  

     De acuerdo a los resultados obtenidos, una diferencia clara entre los 

paquetes analizados es el nivel de permisividad a la hora de decidir si un gen 

debe considerarse DE o no. Los dos paquetes más permisivos, es decir, con 

los que se obtuvo un mayor número de genes DE, resultaron ser aquellos 

basados en la distribución Binomial Negativa: EdgeR y DESeq2. 

Efectivamente, los métodos basados en este tipo de distribución, al tratar las 

dispersiones estimadas como si fueran parámetros conocidos (sin tener en 

consideración la incertidumbre de la estimación), conduce a test estadísticos 

más arriesgados (40).     

     Por otra parte, aunque se apreció que DESeq2 era algo más permisivo que 

EdgeR, ofreció resultados muy parecidos en los cuatro estudios 
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independientemente del número de muestras analizadas. Como muestra la 

Tabla 11,  el número de genes identificados como DE por ambos paquetes fue 

muy similar tanto en el estudio con el menor número de muestras (GSE97239: 

3 casos y 3 controles) como en el estudio con el mayor número de 

muestras/réplicas analizadas por grupo experimental (GSE103001: 21 casos y 

19 controles). Además, prácticamente la totalidad de los genes seleccionados 

por DESeq2 incluía a los de EdgeR. Los porcentajes que aparecen en la última 

columna de la Tabla 11, dan buena muestra de ello.       

     Por tanto, los resultados derivados de este trabajo indican, claramente, que 

EdgeR y DESeq2, a pesar de utilizar algoritmos diferentes para la estimación 

de la dispersión, ofrecen resultados muy similares. Dado que esta observación 

se confirma con trabajos de otros autores (40, 41), cualquiera de los dos 

paquetes se podría utilizar indistintamente siempre que no exista alguna otra 

limitación o particularidad del experimento que lo desaconseje.  

     Para el usuario y, sobre todo para aquellos menos experimentados, un 

punto importante que marcará la diferencia entre trabajar con un paquete u otro 

será la facilidad de uso lo cuál está directamente relacionado con la cantidad 

de pasos a seguir hasta completar el análisis de expresión diferencial. Debido a 

la rápida y creciente irrupción de las tecnologías de secuenciación masiva en la 

mayoría de los laboratorios de biología molecular, es frecuente encontrar 

usuarios con poca experiencia en el análisis de este tipo de datos, por lo que 

es fundamental proporcionales herramientas de análisis cómodas de manejar 

capaz de detectar rigurosamente genes DE.  

      Efectivamente, una clara ventaja de DESeq2 es la facilidad con la que se 

trabaja en este paquete. Como se comentó en el apartado 4.1.5. Análisis con 

DESeq2, una única función realiza todos los pasos necesarios para el análisis: 

desde la estimación de las dispersiones, hasta el ajuste del modelo y la 

realización de los test para la determinación de expresión diferencial. Sin 

embargo, en EdgeR el usuario debe emplear más comandos ya que debe 

realizar esos pasos uno a uno (Figura 15). De forma similar ocurre con Limma 

aunque con un considerable mayor número de pasos (Figura 16).   
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Figura 15. Comparación de los pasos a seguir y las funciones a ejecutar para 

completar un análisis de expresión diferencial con los dos paquetes de 

Bioconductor empleados en este trabajo que se basan en la Binomial Negativa: 

EdgeR y DESeq2. Nótese la simplicidad del análisis con DESeq2.    

 

 

 

 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 
 

 
 
 
Figura 16. Pasos a seguir y las funciones a ejecutar para completar un análisis de 

expresión diferencial con Limma (con transformación Voom).  
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     Aparte de la facilidad de uso, otro de los parámetros de aplicabilidad que se 

comparó fue la velocidad de cómputo. Como muestra la Figura 17, aunque el 

paquete DESeq2 facilita enormemente el trabajo al usuario al poder realizar el 

análisis empleando tan sólo un reducido número de comandos, el tiempo de 

cómputo es mayor en comparación con EdgeR aunque ambos emplean el 

mismo modelo probabilístico. Efectivamente, tal y como apuntan otros autores 

el tiempo de computación es medio/alto en DESeq2 (33, 40) y medio en EdgeR 

(42).  

     Respecto al paquete basado en modelos lineales, el tiempo de cómputo es 

considerablemente menor en comparación con EdgeR y DESeq2 y, a 

diferencia de estos dos últimos, no se ve afectado por el número de muestras 

del experimento. Esta observación coincide con la de otros autores que 

confirman que Limma-Voom es computacionalmente rápido 

independientemente del tamaño de muestra (33, 40, 43).       
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 
 

 
 
 

 
Figura 17. Comparación del tiempo de cómputo de los tres paquetes de 
Bioconductor utilizados para el análisis de expresión génica diferencial. Nótese 
el incremento de tiempo en EdgeR y DESeq2 al aumentar el número de muestras 
del estudio.    

 

     Por tanto, el paquete más sencillo también es el más lento y éste es un 

aspecto que debe valorar el usuario y más aún cuando el número de muestras 

sea elevado.  

 

     De acuerdo a los resultados obtenidos en este trabajo, los dos paquetes 

basados en la Binomial Negativa ofrecen resultados muy similares con 

independencia del número de muestras por condición. Sin embargo, esto no es 

aplicable al paquete basado en modelos lineales. Claramente, el número de 

genes identificados como DE en el caso del estudio GSE97239 (tan sólo 3 

réplicas/grupo) fue considerablemente inferior en Limma-Voom que bajo el 

análisis con EdgeR y DESeq2 (Tabla 10). En efecto, se ha descrito que el 

nº de controles: 3 9 18 19 

nº de casos: 3 9 19 21 
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paquete basado en modelos lineales tiene bajo poder estadístico para 

muestras pequeñas (40).  

 

     Por tanto, el mejor método para analizar los datos dependerá, en buena 

parte, de las características propias del experimento siendo clave el número de 

réplicas del experimento, es decir, del número de muestras en cada grupo 

experimental o condición.  

 

     En la Tabla 12 se resume el presente estudio por medio de las principales 

observaciones y características para cada uno de los métodos evaluados.  

 

Tabla 12. Resumen de las principales diferencias observadas en el presente 
estudio entre los tres paquetes de Bioconductor evaluados.   

 

 Limma-Voom EdgeR DESeq2 

Facilidad de uso + +++ +++++ 

Tiempo de cómputo Muy bajo e 

independiente del 

número de muestras 

Medio. Aumenta con 

el tamaño de 

muestra. 

Alto. Aumenta 

con el tamaño 

de muestra. 

Enfoque 

conservador 

Limma-Voom  >  EdgeR  >  DESeq2 

Poder estadístico Bajo para pocas 

muestras/réplicas. Alto 

para más muestras. 

Alto Alto 
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5. Conclusiones del estudio 
 

- Limma, EdgeR y DESeq2 permiten llevar a cabo el análisis de datos 

de RNA-Seq para estudios de expresión génica diferencial ofreciendo 

resultados similares excepto cuando el número de réplicas/muestras 

por grupo o condición experimental es muy bajo. Para muestras muy 

pequeñas, Limma demuestra tener bajo poder estadístico. 

 

- Los dos paquetes con el enfoque más permisivo son los basados en 

la Binomial Negativa: EdgeR y DESeq2. Por el contrario, Limma 

presenta un enfoque más conservador obteniéndose un menor 

número de genes DE en comparación con los otros dos paquetes.  

 

- DESeq2 permite realizar un análisis de expresión diferencial 

completo de manera cómoda y sencilla con tan sólo tres pasos, sin 

embargo, necesita mayor tiempo de cómputo y éste se incrementa 

considerablemente con el número de muestras.   

 

- El análisis con Limma requiere seguir un elevado número de pasos y 

ejecutar al menos diez funciones distintas, sin embargo, 

computacionalmente es muy rápido independientemente del número 

de muestras.  

 

- EdgeR ocupa una posición intermedia entre Limma y DESeq2 en 

cuanto a grado de permisividad, facilidad de uso y tiempo de 

cómputo. Este último parámetro depende, al igual que en DESeq2, 

del número de muestras a analizar.  

 

      De las conclusiones anteriores se extrae que la elección del mejor paquete 

para el análisis de los datos de un experimento de RNA-Seq estará 

determinado, en gran medida, por el número de muestras del experimento.  

 

 

     Aparte de lo anteriormente expuesto, simplemente comentar que, 

personalmente, este trabajo me ha brindado la oportunidad de reforzar las 

habilidades en el entorno R y, utilizando datos de experimentos reales, poder 

conocer de cerca el proceso de análisis de este tipo de datos generado por una 

tecnología cada vez más extendida y presente en los laboratorios de 

investigación. Adentrarme en este proyecto me ha aportado una mayor 

destreza y conocimiento sobre las diferentes herramientas así como una mayor 

capacidad de decisión sobre la mejor metodología de análisis de acuerdo a las 

características del experimento.  

 

 



 

68 
 

Cumplimiento de los objetivos y seguimiento de la planificación y 
metodología.  

    Todos los objetivos que se plantearon al inicio del proyecto se han cumplido 

con éxito y la planificación de las tareas establecidas en el plan de trabajo se 

ha seguido rigurosamente en todo momento.  

 

 

Líneas de trabajo futuro 

     Puesto que la metodología de análisis de datos de RNA-Seq no es un tema 

cerrado y, a día de hoy, sigue existiendo un intenso debate y, sobre todo, en 

torno al modelo probabilístico a usar para la modelización de este tipo de datos, 

periódicamente surgen nuevos trabajos así como nuevos paquetes de R fruto 

del esfuerzo de encontrar la mejor forma de análisis y de superar la reducida 

gama de herramientas estadísticas asociadas con las distribuciones de conteos  

que actualmente existen en comparación con la distribución normal.    

 

     El presente trabajo tiene una clara continuidad que implicará: 
 

- Comparar las nuevas versiones que se publiquen de los paquetes 

evaluados en este trabajo.  

- Incluir en el estudio nuevos paquetes basados en otros modelos 

probabilísticos. 

- Revisar periódicamente los resultados y conclusiones de otros 

autores. 
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6. Glosario 
 

Análisis DGE: acrónimo del inglés Differential Gene Expression  (en español, 

análisis de expresión génica diferencial). Es una de las aplicaciones más 

comunes de la tecnología RNA-Seq. Permite la elucidación de genes 

diferencialmente expresados entre dos o más condiciones. 

BCV: acrónimo del inglés Biological Coefficient of Variation (en español, 

coeficiente de variación biológica). Se calcula como la raíz cuadrada del 

parámetro de dispersión bajo el modelo binomial negativo. 

Biobase (software package): funciones básicas de Bioconductor que son 

requeridas por muchos otros paquetes o que reemplazan ciertas funciones de 

R.  

Bioconductor: es un proyecto de código abierto y gratuito basado en el 

lenguaje de programación R que proporciona herramientas para el análisis y la 

comprensión de datos genómicos de alto rendimiento. Tiene dos lanzamientos 

cada año y una comunidad de usuarios activa.  

Boxplot: diagrama de caja. 

CPM: acrónimo del inglés Counts Per Millon (en español, conteos por millón).  

Data frame: marco de datos. Clase de objeto especial en R. Se trata de 

estructuras de datos de dos dimensiones que pueden, a diferencia de las 

matrices, contener datos de diferentes tipos. 

DE: gen diferencialmente expresado. Gen cuyo nivel de expresión es 

significativamente diferente entre dos o más condiciones experimentales. 

FDR. Acrónimo del inglés False Discovery Rate (en español, tasa de falsos 

descubrimientos).  

GLM: acrónimo del inglés Generalized Linear Model (en español, modelo linear 

generalizado). 

GNU: acrónimo recursivo de "GNU's Not Unix" (GNU no es Unix). Es un 

sistema operativo caracterizado por estar compuesto completamente por 

software libre. 

Heatmap: mapa de calor de representación de datos. 

IDE: acrónimo del inglés Integrated Development Environment  (en español, 

Entorno de Desarrollo Integrado). Hace referencia al entorno de programación 

que ha sido empaquetado como un programa de aplicación y proporciona al 

usuario un marco de trabajo amigable para los lenguajes de programación.  

Interfaz (interfaz de usuario): es el medio con que el usuario puede 

comunicarse con el ordenador. 
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MDS: acrónimo del inglés Multidimensional Scaling (en español, escalamiento 

multidimensional).  

NGS. Acrónimo del inglés Next Generation Sequencing. Tecnología de 

secuenciación de gran potencia que ha revolucionado el mundo de la genómica 

y la biología molecular. Se trata de un método de alto rendimiento que utiliza 

procesos paralelos masivos para secuenciar ADN o ARN de manera más 

rápida y rentable que las tecnologías anteriores de secuenciación. 

Paquete de R: es una colección de código R, funciones y datos que se 

almacenan en una carpeta conforme a una estructura bien definida y fácilmente 

accesible para R. Estos paquetes se distribuyen listos para su utilización por 

otros usuarios. 

Pipeline. Conjunto de técnicas o procesos ejecutados en secuencia.  

qCML: acrónimo del inglés quantile-adjusted Conditional Maximum Likelihood. 

RNA-Seq o secuenciación de RNA: es una tecnología que utiliza la 

secuenciación masiva (NGS) para revelar la presencia y cantidad de ARN en 

una muestra biológica en un momento dado. 

TMM: acrónimo del inglés Trimmed mean of M values (en español, media 

truncada de M-valores).  

Voom: acrónimo para el modelado de media-varianza a nivel de observación. 

Se trata de un método para la transformación de los datos de RNA-Seq 

previamente al modelado lineal en Limma. La función que realiza esta 

transformación recibe el mismo nombre que el método y está disponible en el 

paquete Limma.  

Vst: acrónimo del inglés Variance Stabilizing Transformation. Vst junto con 

Voom constituyen los métodos de transformación más importantes que se 

llevan a cabo antes del modelado lineal con Limma.  
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