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  Resumen del Trabajo (máximo 250 palabras): 

Los recientes avances en las tecnologías de secuenciación masiva han simplificado el proceso 

de obtención de datos ómicos de forma considerable. La disponibilidad y crecimiento masivo 

de estos datos requiere de herramientas que simplifiquen el proceso de análisis. Con ese 

objetivo, una nueva herramienta es presentada en este trabajo para realizar análisis de expresión 

diferencial a datos procedentes de experimentos de microarray (Affymetrix) y RNA-Seq. La 

herramienta cubre el procedimiento habitual de análisis de expresión diferencial: exploración 

visual de los datos crudos, seguido de la identificación de genes diferencialmente expresados, 

finalizando con un proceso de anotación y análisis de enriquecimiento. Además, la herramienta 

permite configurar el análisis y exportar los datos. Para asegurar que puede ser utilizada por la 

mayoría, la herramienta ha sido diseñada con una interfaz de usuario simple e intuitiva 

mediante el paquete Shiny de R. La aplicación se encuentra públicamente disponible en Github 

(https://github.com/RubenSanchezF/TFM). 
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  Abstract (in English, 250 words or less): 

 

The recent advances in high-throughput technologies have made the process of obtaining omics 

data easier than ever. The availability and explosive growth of these data require tools that 

simplify the process of analysis. Aiming just that, a new tool is presented in this work to 

perform differential expression analysis to Affymetrix microarray and RNA-Seq experiments. 

The tool covers the usual pipeline of gene expression analysis: a pre-analysis visual exploration 

of the data, followed by the identification of differential expressed genes, and ending with an 

annotation and enrichment analysis. In addition, the tool supports analysis configuration and 

data export. To ensure availability to all audience, the tool has been designed with an easy-to-

use user interface as a Shiny application. The application is freely available to download in 

Github (https://github.com/RubenSanchezF/TFM). 
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Capítulo 1 
 

Introducción 
 

 

1.1. Contexto y justificación del trabajo 

 

La aparición de las tecnologías “ómicas” han permitido avances 

extraordinarios en los campos de la medicina y la biotecnología. Gracias al 

estudio de la genómica y la proteómica, entre otras, ha sido posible obtener un 

mejor entendimiento del funcionamiento de ciertas enfermedades. 

El futuro de la medicina pasa inevitablemente por el estudio de las 

tecnologías ómicas. Medicina de precisión [1], mejora en el desarrollo de 

fármacos [2] mejora en la detección y diagnóstico de enfermedades [3], todo 

ello son ejemplos de los avances conseguidos gracias al estudio de los datos 

ómicos. 

Debido a las mejoras en las tecnologías de alto rendimiento (high-

throughput) e iniciativas como Omics-DI [4], la riqueza y accesibilidad de los 

datos ómicos aumenta cada año. De hecho, desde el año 2000 hasta este 

momento, la cantidad de datos ómicos disponible en la red ha aumentado 

alrededor de cinco órdenes de magnitud [5]. Por desgracia, la informática no 

avanza al mismo ritmo. Si ya existen numerosos problemas para lograr 

almacenar la gran cantidad de datos ómicos que se generan, mucho más para 

analizarlos [6]. No cabe duda, que el éxito en las ciencias ómicas pasa por la 

innovación y el desarrollo en infraestructura y software que permita exprimir 

toda la información contenida. 

El análisis y entendimiento de estos datos es necesario para aprovechar 
la oportunidad presentada. Pero esto no es un proceso sencillo. Esta masiva 
cantidad de datos requiere metodologías complejas que incluyen minería de 
datos y técnicas estadísticas, que solo profesionales en estas áreas pueden 
desarrollar. No solo eso, además la complejidad de estos análisis hace difícil 
incluso la interpretación de los resultados, dificultando en exceso el trabajo del 
investigador. Este hecho descubre la necesidad de herramientas efectivas y 
sencillas de utilizar, que permitan al usuario realizar análisis a un conjunto de 
datos sin la necesidad de ser un experto bioinformático o estadístico. En la 
actualidad, existen unas pocas herramientas web que cumplen las 
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características mencionadas, como BioStatFlow (http://biostatflow.org) o 
MetaboAnalyst 4.0 [7], programas eficientes, pero con algunas limitaciones que 
no los hacen adaptables a cualquier situación. Por ejemplo, BioStatFlow está 
limitado en la diversidad de técnicas analíticas que contiene de forma 
predeterminada. Intenta solucionar esta limitación  
 
permitiendo al usuario integrar nuevas técnicas mediante scripts de R (entre 
otros), siendo necesario que el usuario tenga conocimientos estadísticos y de 
programación. Por otro lado, MetaboAnalyst requiere que el usuario realice 
algo de preprocesado antes de cargar los datos, además al realizar ciertas 
técnicas de análisis es necesario que expertos comprueben los resultados para 
asegurar que son correctos. Esto solo son algunos ejemplos de las limitaciones 
de estas herramientas, herramientas eficientes y útiles en algunos casos, pero 
no lo suficientemente adaptables para que el investigador pueda utilizarlas en 
cualquier supuesto. 

 
Entre las diferentes metodologías, el análisis de expresión diferencial 

(DEG analysis, en inglés Differential Expression Gene analysis) es una de las 
más frecuentes. La finalidad del análisis de DEG es encontrar genes cuyo nivel 
de expresión cambia en diferentes condiciones experimentales. Descubrimiento 
de genes involucrados en el cáncer de mama [8] o en la obesidad [9] son 
algunos de los estudios más recientes desarrollados con esta metodología.  

 
El proceso de análisis de DEG no es sencillo. Consta de diferentes 

pasos que requieren conocimientos y entrenamiento previo, por lo que dificulta 
la accesibilidad de este tipo de estudio a cualquier investigador. Por ello, este 
trabajo final de máster pretende crear una aplicación simple e intuitiva que 
permita al investigador realizar DEG sin necesidad de tener conocimientos 
técnicos en bioinformática o programación. 
 
 
 

1.2. Objetivos del trabajo 

 

1. Diseñar una aplicación que permita realizar un pipeline de análisis de 
expresión diferencial, a conjuntos de datos de microarray (Affymetrix) y 
RNA-Seq. La aplicación deberá permitir al usuario: 

 
1.1. Introducir datos de niveles de expresión génica obtenidos con 

microarrays de Affymetrix o matrices de expresión (counts) obtenidos 
mediante RNA-Seq. 

 
1.2. Realizar un análisis gráfico para determinar la calidad de los datos 

introducidos. 
 

1.3. Filtrar y normalizar los datos. 
 

http://biostatflow.org/
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1.4. Realizar un análisis estadístico para determinar aquellos genes cuyos 
niveles de expresión varían a partir de dos o más condiciones 
experimentales. 

 
1.5. Permitir al usuario realizar un análisis de enriquecimiento a partir de los 

genes encontrados. 
 
2. Se plantean también como objetivos ciertas características que deberá 

tener la herramienta: 
 

2.1. Funcionalidad: Deberá ser capaz de realizar la función para la que 
está diseñada. 
 
 

2.2. Adaptabilidad: Uno de los puntos fuertes de la herramienta deberá ser 
la capacidad de adaptarse a las necesidades del usuario. Para ello se 
diseñará para dar la máxima libertad posible al usuario. Esto, será, 
precisamente, lo que la diferencie del resto de soluciones ya 
disponibles. 

 
2.3. Escalabilidad: Del mismo modo, se deberá implementar una solución 

lo más escalable posible. La herramienta deberá facilitar su ampliación, 
ya sea para añadir nuevas metodologías de análisis o nuevos tipos de 
dato. 

 
2.4. Accesibilidad: La herramienta deberá permitir que el usuario pueda 

acceder a ella con facilidad.  
 
 

1.3. Enfoque y método seguido 

 

Para desarrollar la herramienta, se ha decidido utilizar el lenguaje de 

programación R [10] por diversos motivos: 

▪ Se trata de un lenguaje open-source especialmente potente para realizar 

análisis estadístico y visualización gráfica de datos, dos áreas 

especialmente importantes en esta metodología. 

▪ Contiene paquetes específicos para el análisis de datos ómicos, como 

Bioconductor [11], que facilitan el desarrollo de la herramienta. 

▪ La herramienta Shiny [12] permite desarrollar aplicaciones web 

interactivas en el propio lenguaje R. 

 

Respecto a la metodología, el pipeline de análisis de un estudio de DEG 

es un proceso bien definido, que queda detallado en los siguientes capítulos de 

esta memoria. Existen multitudes de técnicas estadísticas que se podrían 

aplicar en este análisis, e idealmente la herramienta debería implementar la 

mayoría de ellas, pero debido al tiempo dado para realizar este proyecto no es 
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un objetivo alcanzable. Por lo que, debido a que han demostrado mejores 

resultados en algunos estudios comparativos [13], se ha decidido comenzar 

implementando modelos lineales con moderación empírica de Bayes (paquete 

limma [14]) y la técnica estadística SAM (Significance Analysis of Microarrays). 

 

 

1.4. Planificación del trabajo 

 

La herramienta se ha diseñado en un ordenador con las siguientes 

características: 

▪ Procesador: Intel Core i5-3570k @ 3.40GHz (4CPUs)  

▪ RAM: 8 GiB DDR4 

▪ Sistema Operativo: Windows 10 Home, 64-bit 

▪ Versión de R: 3.5.3 

 

Para correr la aplicación en local, es necesario que el ordenador tenga R 

instalado con la versión 3.5.3 y la librería BiocManager instalada. Con 

versiones anteriores, es posible que algunas de las librerías utilizadas no estén 

disponibles. 

 

 

1.4.1. Planificación temporal del proyecto 

 

A continuación, se enumeran las tareas realizadas en este proyecto y la 

duración aproximada de cada una. 

Tareas Duración 

Análisis de la bibliografía 20h 

Desarrollo de la herramienta 124h 

Software testing 12h 

Redacción del informe de seguimiento (Fase 

1) 

6h 

Desarrollo de la interfaz gráfica 58h 

Redacción del informe de seguimiento (Fase 

2) 

6h 

Redacción de la memoria 56h 

Elaboración de la presentación 28h 

Defensa del trabajo 20h 

  
TOTAL   330h 

  
Tabla 1. División de tareas con su correspondiente duración. 
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1.4.2. Calendario 

 

 

Figura 1. Diagrama de GANTT detallando el calendario del proyecto, con la división de tareas realizadas y 

la duración de cada una de ellas. 

 

1.4.3. Hitos 

 

A continuación, se detallan los hitos esperados en la elaboración del 

proyecto, con sus respectivas fechas. 

 

Hitos Fecha 

Plan de trabajo (PEC 1) 18/03/2019 

Elaboración de la herramienta e informe de 

seguimiento 1 (PEC 2) 

24/04/2019 

Cierre de la herramienta, desarrollo interfaz 

gráfica e informe de seguimiento 2 (PEC 3) 

20/05/2019 

Memoria del trabajo 04/06/2019 

Presentación del trabajo 12/06/2019 

Defensa pública 25/06/2019 
Tabla 2. Hitos alcanzados durante el desarrollo del proyecto 

 

 

 

1.5. Breve sumario de productos obtenidos 

 

Los resultados obtenidos en este proyecto se dividen en: 

▪ Memoria del proyecto: La presente memoria detalla los detalles 

del proyecto, la metodología desarrollada y los resultados 

obtenidos. 

▪ Software desarrollado:  El software se presenta en forma de 

aplicación desarrollada en Shiny, y permite aplicar un pipeline de 
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análisis de expresión diferencial a datos de microarrays de 

Affymetrix y a datos de RNA-Seq. 

La aplicación se encuentra depositada en Github, y está públicamente 

disponible para descargar mediante el siguiente enlace: 

https://github.com/RubenSanchezF/TFM 

En el archivo README.md dentro del repositorio de Github se detalla el 

procedimiento para instalar y correr la aplicación. Es importante recordar que la 

aplicación ha sido desarrollada con la versión de R 3.5.3, por lo que no se 

asegura el funcionamiento con versiones de R anteriores. 

 

 

 

 

1.6. Breve descripción de los otros capítulos de la memoria  

 

El capítulo 2 se inicia con una introducción a la teoría detrás de los 

experimentos de microarrays de Affymetrix y a los experimentos de RNA-Seq, y 

al proceso de análisis de expresión diferencial. A continuación, se presenta la 

solución propuesta, detallando el diseño de la herramienta y su funcionamiento. 

Para finalizar el capítulo, se introducen dos ejemplos de uso: un ejemplo de 

estudio con datos de microarrays, y un segundo ejemplo con datos de RNA-

Seq. 

En el capítulo 3 se presentan las conclusiones del trabajo, valorando los 

objetivos alcanzados, y detallando los problemas encontrados durante el 

desarrollo del proyecto. Además, se introducen los principales aspectos a 

mejorar de la herramienta, a considerar para futuras líneas de trabajo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://github.com/RubenSanchezF/TFM
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Capítulo 2 
 

Software para el análisis diferencial 

de datos ómicos 
 

2.1. Introducción 

 

2.1.1. Expresión génica diferencial 

 

Se conoce como expresión génica al proceso por el cuál la información 

contenida en un gen es utilizada en la síntesis de un producto funcional del 

mismo [15].  Estos productos suelen ser proteínas, pero también pueden ser 

ARN funcionales. 

 

 

Figura 2. Proceso de síntesis proteica [15] 

 

En los organismos pluricelulares, todas las células contienen la misma 

información genética, pero la síntesis de proteínas difiere en cada tipo de 

célula. Esto es debido a que la expresión génica está regulada por 

características propias de la célula y por causas externas. Respecto al contexto 

local de la célula, la expresión viene controlada por la presencia de intrones, 

que son aquellas regiones del gen que no codifican para una proteína, y 

exones, regiones del gen que si son codificadoras. Por ejemplo, en las células 

cardiacas, la localización de intrones y exones determina que se expresen 
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proteínas encargadas de la función cardiaca, y no otro tipo. A este proceso se 

le llama diferenciación celular, y es el proceso por el cuál una célula madre 

sufre cambios en su expresión génica hasta convertirse en una determinada 

célula.  

También existen factores externos que pueden influir en la expresión 

génica, como factores ambientales, endocrinos, mutagénicos, entre otros. La 

presencia de enfermedades o medicamentos también pueden influir en la 

expresión génica, esto hace que los estudios de expresión génica diferencial 

sean especialmente útiles en la investigación de enfermedades. 

 

2.1.2. Tecnologías de cuantificación de expresión génica  

 

En 1995, se publicó el primer estudio realizando análisis de expresión 

diferencial a partir de datos cuantitativos del nivel de expresión génica [16], 

obtenidos a partir de una tecnología revolucionaria en la época, los chips 

(microarrays) de ADN. Desde ese momento, esta tecnología se convirtió en la 

tecnología estándar para cuantificar el nivel de expresión génica entre una o 

más condiciones. No fue hasta la primera década del siglo 21, que se empezó 

a explorar el uso de tecnologías de secuenciación de alto rendimiento (Next 

Generation Sequencing) [17] y se empezó a contemplar como reemplazo a los 

microarrays de ADN, ya que permite generar datos más completos y exactos 

que los microarrays.  

Con los recientes avances técnicos desarrollados en las tecnologías de 

secuenciación de alto rendimiento, y la reducción del coste económico que esto 

ha implicado, la popularidad de esta tecnología ha incrementado 

exponencialmente. Para estudios de expresión génica, la tecnología estándar 

de secuenciación de alto rendimiento, RNA-Seq, proporciona ventajas técnicas 

en relación a los microarrays. Microarrays solo devuelven resultados de 

aquellas regiones para las que el chip ha sido diseñado, mientras que RNA-

Seq abarca todo el transcriptoma sin necesidad de tener ningún conocimiento 

previo, por lo que permite el descubrimiento de nuevos tránscritos. Aun así, 

actualmente la tecnología de microarrays sigue siendo muy popular en estudios 

de expresión génica, debido a que económicamente sigue siendo más 

asequible, y a que los investigadores llevan décadas utilizándola, por lo que es 

una tecnología conocida con la que tienen experiencia.  

Por todo ello, se ha decidido diseñar esta aplicación para analizar datos 

obtenidos con las dos tecnologías, datos obtenidos con RNA-Seq y datos 

obtenidos con microarrays de Affymetrix. 
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2.1.3. Microarrays de Affymetrix 

 

Un microarray es un dispositivo, formado por una superficie de cristal, 

plástico o sílice, en el que se unen múltiples fragmentos que representan 

genes, proteínas o metabolitos, expuestos a una hibridación con determinadas 

moléculas diana. Mediante fluorescencia, se cuantifica la cantidad de 

moléculas diana en cada muestra, y los resultados son visualizados mediante 

un escáner. 

Affymetrix, es una casa comercial que se especializa en la venta de 

microarrays de un color. Estos microarrays se obtienen sintetizando 

oligonucleótidos de 25 mer utilizando fotolitografía en una superficie de cuarzo. 

Este proceso consiste en utilizar ciclos de luz y oscuridad que activan y 

desactivan unas moléculas que se encuentran en la superficie y que permiten 

la unión del nucleótido deseado (Figura 3) [18]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3. Proceso de fotolitografía utilizado para crear los microarrays de Affymetrix [18] 

 

Para obtener el nivel de expresión génica, el material genético de partida 

es ARN. Este ARN es sometido a un proceso de transcripción y marcado 

mediante una molécula fluorescente. El resultado es fragmentado en partes 

más pequeñas para permitir la hibridación con el chip e iluminado mediante un 

láser. La intensidad de la fluorescencia es cuantificada mediante un escáner, y 

determina la cantidad de ARN que se ha unido a cada sonda [18].  
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Figura 4. Proceso de cuantificación de los niveles de expresión utilizando un microarray Affymetrix [18]. 

 

2.1.4. RNA-Seq 

 

El proceso de secuenciación mediante RNA-Seq se resume en la Figura 

4. De misma forma que con los microarrays, la molécula de partida es ARN. El 

ARN completo, o fragmentado, es sometido a un proceso de transcripción para 

crear una librería de fragmentos de ADN complementario con adaptadores de 

secuenciación unidos a uno o ambos extremos de cada fragmento. Estos 

fragmentos son secuenciados mediante las tecnologías de NGS y se obtienen 

las secuencias, que son alineadas con un genoma de referencia para 

determinar si los fragmentos son fragmentos de unión, exones o poly(A). Esta 

clasificación se utiliza para generar un perfil de expresión para cada gen [19]. 

El proceso se repite para cada experimento, y al final se obtiene una matriz de 

conteo, estructurada en una fila por gen y una columna por experimento. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

11 
 

 

 

 

Figura 5.  Proceso de cuantificación de niveles de expresión mediante RNA-Seq [19]. 

 

 

La matriz de conteo no solo depende del nivel de expresión génica, 

también depende de otros factores como la longitud del gen o el tamaño de la 

librería de fragmentos de ADN complementario. Por ello, es necesario un 

proceso de normalización para eliminar la dependencia de estos factores, y así 

obtener una matriz de expresión comparable. 

 

2.1.5. Análisis de expresión diferencial en datos ómicos  

Un paso fundamental en el análisis de los niveles de expresión génica es 

detectar aquellos genes cuya expresión cambia de acuerdo a variaciones 

fenotípicas o  
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experimentales. El proceso de expresión génica funciona como un sistema 

coordinado, por lo que los niveles de expresión normalmente no son 

independientes. Sin embargo,  

 

debido a que la alta dimensión de los niveles de expresión dificulta una 

exploración comprensible, y a que todavía no disponemos de un entendimiento 

completo del funcionamiento de los sistemas biológicos, el proceso comienza 

con un análisis gen a gen, ignorando las posibles dependencias entre los 

genes [20]. 

El proceso de selección de genes diferencialmente expresados (DEG) 

consiste en realizar una comparación estadística entre las diferentes 

condiciones experimentales, para encontrar aquellos genes cuyo nivel de 

expresión difiere de forma significativa. Típicamente, un análisis de DEG suele 

dividirse en las siguientes etapas [18]: 

1. Control de calidad de los datos: Estudio de la relación y estructura de 

los datos mediante resúmenes numéricos y gráficos para determinar si 

los datos son válidos para el estudio o presentan errores que limitan el 

resultado. Para este proyecto, se ha decidido basar este control de 

calidad en un examen visual mediante los siguientes gráficos: 

 

2. Preprocesado: Esta etapa suele consistir en la aplicación de una serie 

de técnicas de normalización y filtrado para transformar los datos con la 

finalidad de permitir la comparación entre las distintas muestras. 

 

3. Identificación de genes diferencialmente expresados: Proceso que 

conlleva la aplicación de modelos estadísticos para encontrar aquellos 

genes cuya expresión cambia significativamente entre dos o más 

condiciones experimentales. 

 

4. Análisis de los resultados: Típicamente, el estudio suele finalizar con 

un proceso de anotación de los resultados, visualización de estos y en 

algunos casos un análisis básico de enriquecimiento. 

 

En el siguiente apartado, se discutirá con detalle las técnicas escogidas 

para cada etapa en el diseño de la aplicación 

 

2.1.6. Algoritmos para el análisis de expresión diferencial   

 

En la actualidad, existen multitud de algoritmos y técnicas para encontrar 

genes diferencialmente expresados. Utilizar una técnica u otra puede ser 
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determinante en el resultado del análisis. Algunos genes pueden ser 

clasificados como genes diferencialmente expresados por la mayoría de las 

técnicas, mientras unos pocos solo lo son por una o pocas técnicas.   

 

Basándonos en la literatura [21][22], utilizar modelos lineales no solo 

proporciona excelentes resultados, además aporta la flexibilidad de analizar 

experimentos con más de dos grupos, y con más de una fuente de variabilidad.  

Además, la técnica de modelos lineales es aplicable tanto a experimentos de 

microarrays como a experimentos de RNA-Seq. Por todo ello, es interesante 

incorporar esta metodología en la herramienta diseñada. 

La segunda metodología de análisis de expresión diferencial 

implementada en la herramienta es SAM (Significance Analysis of Microarrays). 

Desde su aparición [23], se ha convertido en una de las metodologías más 

populares (más de 12500 citaciones del artículo original, en mayo de 2019). 

SAM asigna un valor de variación a cada gen basado en la desviación 

estándar, y calcula el False Discovery Rate (FDR) mediante permutaciones. El 

concepto es muy diferente al de modelos lineales, por eso su inclusión en la 

herramienta es interesante. 

 

Modelos lineales para microarrays 

La aplicación de modelos lineales para estudiar los niveles de expresión 

en datos de microarrays fue propuesto por primera vez por Smyth [24][25], 

ajustando un modelo lineal de los datos de expresión para cada gen asumiendo 

un valor común de correlación entre replicaciones. En su propuesta, el posible 

bias que se obtiene estimando un valor común de correlación se corrige 

estimando la varianza entre genes. Además, aplicando una estimación 

empírica de Bayes permite hacer inferencia en las varianzas incluso con 

experimentos con pocas replicaciones. Esta mezcla de análisis gen a gen, 

combinada con estimaciones de parámetros a nivel global, proporciona 

resultados muy fiables en la mayoría de los experimentos. 

A grandes rasgos, la metodología se divide en estos tres pasos [18]: 

1. Se propone una solución representando el experimento mediante 

modelos lineales suponiendo que las variables serán estimadas a partir 

de la información común de todos los genes. 

2. Se ajusta el modelo y se estiman sus parámetros. 

3. Se calcula la probabilidad de que un gen esté diferencialmente 

expresado mediante un odds-ratio (O), asociado a un estadístico t-

moderado y a su p-valor.  
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Sea Mij el nivel de expresión del gen i y en la réplica j: 

𝐵𝑖𝑗 = log 𝑂𝑖𝑗 = log
𝑃[𝐴𝑓𝑒𝑐𝑡𝑎𝑑𝑜 | 𝑀𝑖𝑗]

𝑃[𝑁𝑜 𝐴𝑓𝑒𝑐𝑡𝑎𝑑𝑜 | 𝑀𝑖𝑗]
 

donde B es el estadístico que representa la probabilidad de que un gen esté 

diferencialmente expresado.  

El propio Smyth ha desarrollado el paquete limma [26] que permite 

aplicar esta metodología en R. 

 

 

Modelos lineales para RNA-Seq 

El paquete limma incorpora varios pipelines de análisis para RNA-Seq 

mediante modelos lineales. Entre ellos, se encuentra la combinación voom-

limma que ha demostrado proporcionar excelentes resultados [22]. Podemos 

dividir esta metodología en estos tres pasos: 

1. Transformación de los datos count normalizados a escala logarítmica. 

2. Estimación de la relación media-varianza de forma empírica mediante el 

método voom [27], calculando un “peso” de esta relación para cada 

observación. 

3. Los pesos calculados son incorporados en los modelos lineales, para 

finalmente realizar el proceso descrito en la metodología para 

microarrays. 

Convenientemente, el basar la metodología de análisis de microarrays y 

de RNA-Seq en un mismo paquete de R, permite obtener los resultados 

estadísticos en el mismo formato y las mismas representaciones gráficas. 

 

Ventajas e inconvenientes del modelo lineal 

El principal motivo por el que se ha escogido el análisis mediante 

modelos lineales en este proyecto es la flexibilidad que aporta: esta 

metodología permite adaptarse a situaciones muy diferentes y complejas sin 

perder eficacia. Además, mediante la teoría estándar del modelo lineal [28], es 

posible hacer inferencia de los resultados sobre la totalidad de la población. 

Uno de los principales inconvenientes del modelo lineal es la perdida de 

eficacia en muestras pequeñas. El paquete limma hace un buen trabajo en 

mitigar este problema, utilizando el método paramétrico empírico de Bayes 

para hacer inferencia [29], de esta forma es capaz de proporcionar buenos 

resultados incluso con muestras pequeñas. Aun así, se ha decidido 

implementar SAM, como alternativa al modelo lineal, para proporcionar mayor 

libertad al usuario a la hora de escoger la metodología de análisis. 
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Significance analysis of microarrays (SAM) 

SAM fue descrito por primera vez por Tusher, Tibshirani y Chu [23] en 

2001, como alternativa a los métodos tradicionales basados en estadísticos t. 

Estos métodos tradicionales no contaban con la posibilidad de detección de 

falsos positivos, y en experimentos con microarrays, incluso con una 

probabilidad muy baja, resultados con falsos positivos pueden ser muy 

significativos. Por ejemplo, una probabilidad de falsos positivos de 0.01, en un 

conjunto de datos de 10.000 genes, implicaría que el estadístico detectaría 100 

genes como significativos sin serlo. 

La metodología SAM se basa en el cálculo de una diferencia media del 

nivel de expresión de los genes en función de la desviación estándar, llamada 

diferencia relativa d. El parámetro d está definido por: 

𝑑(𝑖) =  
𝑥�̂�(𝑖) −  𝑥�̂�(𝑖) 

𝑠(𝑖) + 𝑠0
 

donde 𝑥�̂�(𝑖) y 𝑥�̂�(𝑖) son los niveles de expresión medios para el gen i en 

las condiciones I y U, s es el valor acumulado de desviación estándar y s0 es 

una constante para minimizar el coeficiente de variación. 

Para encontrar los genes significativos, por un lado se calculan los 

valores de d y se ordenan los genes en función de la magnitud de ese valor. Se 

escoge un valor límite (threshold), y aquellos valores por encima de ese límite 

serán considerados candidatos a genes estadísticamente significativos. 

Por otro lado, se realizan permutaciones aleatorias para calcular valores 

de d que se utilizan como “control”. Con los valores de d por gen, y los valores 

de d de las permutaciones, se estima el valor de FDR para detectar falsos 

positivos. 

Es importante considerar que SAM es especialmente sensible a la 

variabilidad de los datos. Por lo que procedimientos de filtrado, que 

normalmente preceden al análisis estadístico, pueden hacer variar 

considerablemente el resultado de SAM [30]. 

 

 

 

2.2. Diseño de la herramienta 

 

La aplicación ha sido diseñada siguiendo el pipeline discutido en el 

apartado anterior. Se ha estructurado el código en funciones que desarrollan 

cada parte de la metodología y se ha diseñado una aplicación con Shiny para 

llamar a cada función en medida que el usuario interactúa con las distintas 

ventanas de la aplicación. Este diseño funcional permite ampliar y modificar la 

herramienta de forma simple.  



 

16 
 

 

En la figura 6, se esquematiza el diseño de la herramienta. Cada número 

simboliza la interacción de una de las funciones creadas para desarrollar la 

metodología.  

 

 

 

 

                                            Figura 6. Esquema del diseño de la herramienta 

 

 

 

 

2.2.1. Descripción de las funciones 

 

A continuación, se detallan cada una de estas funciones y el proceso que 

llevan a cabo. 

▪ Función reading_files(): Esta función carga y procesa los datos 

introducidos por el usuario (Círculo 1, figura 6). Su funcionamiento 

varía dependiendo de si el usuario quiere realizar análisis a 

microarrays (Affymetrix) o RNA-Seq. Para analizar datos de 

microarrays, la función acepta un archivo ZIP conteniendo todos los 
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archivos CEL, archivos que devuelve el software de Affymetrix. En el 

caso de RNA-Seq, la función acepta un archivo de texto conteniendo 

la matriz de datos de conteo. En ambos casos, el usuario debe 

introducir un archivo de texto conteniendo los detalles del 

experimento (nombre de los archivos, condiciones experimentales…) 

necesario para poder realizar el análisis. Las características 

requeridas que debe tener este archivo vienen especificadas en la 

propia aplicación. 

 

▪ Función reading_ae(): Permite acceder a la base de datos de 

ArrayExpress (https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/) mediante el 

código de acceso y cargar  

 

 

y procesar los datos (Círculo 2, figura 6). Esta función es exclusiva 

para experimentos con datos de Affymetrix. 

 

 

▪ Función exploratory_analysis(): Esta función procesa la salida de 

las funciones reading_files() y reading_ae() y crea 5 tipos de gráficos 

diferentes que permiten comprobar la calidad de los datos (Círculo 3, 

figura 6). La función crea un diagrama de cajas (boxplot), un gráfico 

de PCA (Principal Component Analysis) y un dendograma para los 

datos de microarray. Para los datos de RNA-Seq, la función devuelve 

un boxplot, un gráfico MDS (Multidimensional Scaling) y un mapa de 

calor (heatmap). 

 

▪ Función normalization(): Función que aplica distintas técnicas de 

normalización en función de la selección del usuario (Círculo 4, figura 

6). La función tiene definido como parámetro la selección del método 

de normalización. Para los datos de microarray,  RMA (Robust 

Multiarray Averaging), GC-RMA (GeneChip RMA) o MAS 5.0. 

(normalización de Affymetrix). Para los datos de RNA-Seq, las 

técnicas seleccionadas son TMM (Trimmed Mean of M-values) o RLE 

(Relative Log Expression), ya que son las más extendidas [31]. 

 

▪ Funciones analysis() y analysis_rnaseq(): Funciones que procesan 

la salida de la función normalization() y aplican una serie de técnicas 

estadísticas para encontrar los genes que cambian en función de 

distintas condiciones experimentales (Círculo 5, figura 6). La función 

analysis() (específica microarrays) permite aplicar modelos lineales 

con moderación empírica de Bayes o la técnica SAM. Además, la 

función computa automáticamente todos los contrastes posibles 

introduciendo la columna que contiene las condiciones 

experimentales, y las condiciones que se quieren contrastar. Esta 

función devuelve (para cada contraste) las tablas con los genes 

https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/
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seleccionados, y un volcano plot para visualizar los resultados. 

También es posible especificar el valor de FDR (False Discovery 

Ratio) deseado al computar los resultados. En el caso de seleccionar 

la técnica SAM, la función devuelve la tabla con los resultados y un 

Q-Q plot.  

La función analysis_rnaseq() realiza el mismo proceso para 

experimentos de RNA-Seq. Esta función permite aplicar modelos 

lineales con moderación empírica de Bayes y devuelve las tablas con 

los genes seleccionados y un gráfico MA, para cada contraste. 

También permite especificar el valor de FDR.  

 

▪ Función gene_annotation(): Función específica para datos de 

Affymetrix. A partir de las tablas de resultados obtenidas con las 

funciones de análisis, procesa los identificadores de los genes y 

encuentra los nombres comunes de estos (Círculo 6, figura 6). Como 

parámetro, la función requiere introducir el nombre de la base de 

datos del chip utilizado. La función devuelve la misma tabla 

introducida, con la columna de los nombres de los genes añadida. 

 

 

▪ Función enrichment():Función específica para datos de Affymetrix. 

Permite realizar un simple análisis de enriquecimiento a partir de las 

tablas con los genes seleccionados. La función devuelve una tabla 

con los términos de las funciones más frecuentes (Gene Ontology) y 

una tabla con los términos de vías metabólicas más frecuentes 

(KEGG). 

El proceso de anotación y enriquecimiento para los datos de RNA-Seq 

ha sido incluido directamente en la función analysis_rnaseq() debido a 

incompatibilidades con la librería Shiny. 

Además de las funciones principales, también se han implementado 

funciones para facilitar la metodología desarrollada o la aplicación. La función 

library_checking() comprueba que todas las librerías necesarias están 

instaladas en el sistema al iniciar la aplicación. En el caso que no lo estén, las 

instala. La función get_annotation() es un diccionario que traduce el nombre 

común de los organismos, al nombre de las bases de datos que contienen su 

información. Por último, la función html_functions() contiene algunas funciones 

para mejorar el diseño de la aplicación. 
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2.2.2 Diseño de la aplicación 

 

La aplicación ha sido diseñada con el objetivo de conseguir una 

herramienta simple y sencilla de utilizar, a la vez aportando el máximo de 

configuración posible para adaptarse a las necesidades del usuario. Para poder 

seguir el proceso de la metodología presentada en los apartados anteriores, la 

aplicación se estructura en 4 paneles distintos: Configuration, Exploratory 

analysis, Differential analysis, y Annotation and enrichment. La interfaz 

está configurada de forma dinámica para que cambie en función de la selección 

del tipo de dato: Affymetrix o RNA-Seq, por lo que cada panel cambia 

ligeramente en función del tipo de experimento que el usuario quiere analizar. 

 

Panel de configuración (Configuration) 

El primer panel es el encargado de configurar la carga de datos. La 

interfaz para la carga de datos de Affymetrix permite cargar los datos en forma 

de archivo .zip y un archivo de texto con la información experimental, o 

introduciendo el código de acceso de la base de datos de ArrayExpress (Figura 

7). Al cargar datos propios, una parte crítica es que el archivo con la 

información experimental cumpla el formato específico: la información debe 

estar estructurada en forma de tabla, donde cada fila corresponde a un 

experimento. La primera columna de la tabla debe ser una columna llamada 

“Name” especificando el nombre del experimento, y además la tabla debe 

contener una columna  

 

llamada “FileName” especificando el nombre del archivo de cada experimento. 

Esta información es requerida para crear los gráficos exploratorios que se 

presentan en el siguiente panel. Como puede verse en la figura 6, esta 

información viene detallada en la propia aplicación, mostrando además un 

ejemplo de la tabla requerida. 

En el caso de cargar datos mediante la base de datos ArrayExpress, una 

vez los datos son cargados se muestra en pantalla el archivo con la 

información experimental, para permitir al usuario comprobar la información 

contenida. 

La interfaz para la carga de datos de RNA-Seq está estructurada de una 

forma similar. Permite la subida de un archivo de texto con la matriz de datos 

count del experimento y un archivo de texto con la información experimental. 

De misma forma que con los datos de Affymetrix, la información experimental 

debe ser estructurada en forma de tabla. Un ejemplo es presentado en esta 

interfaz para asegurar la correcta introducción de esta información (Figura 8). 

Una vez se han cargado los archivos necesarios, el usuario debe clicar 

en el botón “Load the data” y esperar a que aparezca el mensaje: “Data 
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loaded!”.  Este mensaje indica que los datos han sido cargados correctamente 

y ya es posible navegar por los paneles siguientes. 

 

 

Figura 7. Interfaz del panel "Configuration" para la carga de datos de Affymetrix. 

 

 

 

 

Figura 8. Interfaz del panel "Configuration" para la carga de datos de RNA-Seq. 
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Panel de análisis exploratorio (Exploratory analysis) 

Una vez el usuario ha cargado los datos, accediendo al panel 

“Exploratory analysis” puede cargar y visualizar una serie de representaciones 

gráficas para estudiar la calidad de estos. Un panel selector permite al usuario 

seleccionar el gráfico que se presenta en pantalla. En el caso de la interfaz 

para estudios con datos de Affymetrix, el usuario simplemente tiene la opción 

de clicar en el botón “Show” y la aplicación crea automáticamente un gráfico 

boxplot, un gráfico de PCA y un dendograma (Figura 9). 

La interfaz para estudios de RNA-Seq mantiene la misma estructura, 

pero contiene un selector adicional para seleccionar la columna del archivo de 

información experimental que contiene las condiciones que el usuario quiere 

contrastar. Los gráficos creados para analizar los datos de RNA-Seq son un 

boxplot, un gráfico MDS (Multidimensional scaling) y un heatmap (Figura 10). 

 

 

 

Figura 9. Interfaz del panel "Exploratory analysis" para estudios de Affymetrix. 

 

Figura 10. Interfaz del panel "Exploratory analysis" para estudios de RNA-Seq. 
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Panel de análisis diferencial (Differential analysis) 

Una vez el usuario ha determinado si los datos son de suficiente calidad, 

accediendo al panel “Differential analysis” puede configurar y lanzar el análisis 

estadístico para encontrar los genes diferencialmente expresados. Mediante 

esta interfaz, el usuario puede seleccionar el tipo de normalización a aplicar, la 

técnica estadística, seleccionar la columna conteniendo las condiciones a 

contrastar, seleccionar las condiciones a contrastar, y seleccionar el valor de 

FDR (Figura 11). Una vez se han seleccionado los detalles del análisis, clicar 

en el botón “Calculate” inicia el proceso de análisis. Como se ha detallado en 

las secciones previas, los resultados son presentados en forma de tabla, y en 

forma gráfica. El usuario puede descargar la tabla en formato .csv clicando en 

el botón “Download results”. Además, debido a que el software computa 

automáticamente los resultados para todos los contrastes posibles a partir de 

las condiciones que selecciona el usuario, en la interfaz podemos encontrar un 

selector para seleccionar los resultados de cada contraste (Figura 12). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 11. Parámetros para configurar el análisis en el panel “Differential analysis” 
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Figura 12. Presentación de los resultados en la interfaz "Differential analysis” 

 

Panel de anotación y análisis de enriquecimiento (Annotation and 

enrichment analysis) 

Después de obtener los genes estadísticamente significativos, el usuario 

puede acceder al panel “Annotation and enrichment analysis” para añadir a la 

tabla de resultados el nombre común de los genes y para realizar el análisis de 

enriquecimiento. 

La interfaz para experimentos de microarray (Figura 13) permite al 

usuario introducir el nombre del paquete de anotación del chip de microarray 

utilizado en el experimento (se puede acceder al enlace de la página de 

Bioconductor para consultar el nombre desde la propia aplicación), permite 

seleccionar el contraste para generar los resultados de anotación y 

enriquecimiento, y en el caso de querer realizar enriquecimiento permite 

introducir la especie y el p-valor.  

En el caso de la interfaz para experimentos de RNA-Seq, el usuario 

puede seleccionar el contraste y en el caso de querer realizar el análisis de 

enriquecimiento dispone del campo para introducir el nombre de la especie y el 

p-valor deseado (Figura 14). 

Para exportar los resultados, en la interfaz se disponen de los botones 

respectivos para descargar la tabla con los resultados de anotación, la tabla 

con los resultados para GO y la tabla con los resultados para KEGG, en 

formato .csv. 
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Figura 13. Interfaz del panel "Annotation and enrichment" para experimentos de Affymetrix. 

 

 

Figura 14. Interfaz del panel "Annotation and enrichment" para experimentos de RNA-Seq. 

 

 

2.3. Ejemplo de aplicación de la herramienta 

 

A continuación, se presentarán dos casos ejemplo de estudios de 

análisis diferencial mediante la aplicación desarrollada. Se demostrará su 

funcionamiento mediante un estudio con datos de microarray de Affymetrix y un 

estudio con datos de RNA-Seq. Los datos utilizados en los análisis se pueden 

encontrar en la carpeta datasets en el repositorio de Github. 
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2.3.1. Ejemplo microarrays: Estudio del efecto de la 

Camptotecina en los niveles de expresión del genoma humano 

 

Los datos utilizados en esta demostración fueron publicados en 2004 por 

Carson et al [32]. Estos datos contienen los perfiles de expresión génica de 

cultivos de células HeLa, un subconjunto de células tratadas con camptotecina 

y otro subconjunto sin tratamiento. Los datos fueron obtenidos extrayendo el 

RNA de las células y realizando una hibridación con chips de Affymetrix Human 

Genome U133A conteniendo sondas para 22,283 tránscritos. La intensidad de 

señal fue cuantificada utilizando el software MAS 5.0 (Affymetrix).  

La camptotecina es un fármaco citotóxico que actúa inhibiendo la enzima 

nuclear topoisomerasa I, enzima clave en el proceso de compactación y 

descompactación del ADN. Se ha demostrado que la camptotecina es un 

fármaco muy potente en el tratamiento de quimioterapia, con especial 

efectividad contra cáncer de ovario, cáncer de cuello uterino, entre otros [33]. 

Debido a su efectividad, y a su extendido uso, es necesario un análisis 

completo del transcriptoma después del tratamiento con camptotecina, y así 

comprobar el efecto que tiene esta medicina en el nivel de expresión génica. 

 

Carga de datos 

Comenzamos el análisis accediendo al panel “Configuration” y cargando 

el archivo .zip conteniendo los archivos .CEL y cargando el archivo de texto con 

la información experimental. Una vez hemos cargado los archivos, debemos 

clicar el botón “Load the data” y esperar a que aparezca el mensaje “Data 

loaded!”, indicando que el proceso ha sido exitoso (Figura 15). 

 

 

Figura 15. Cargamos el archivo .zip y el archivo .txt, clicamos en el botón "Load the data" y esperamos al 
mensaje "Data loaded!" indicando que el proceso ha sido exitoso. 
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Análisis exploratorio 

El siguiente paso es comprobar que los datos no presentan 

inconsistencias que dificulten el proceso de análisis. Para ello accedemos al 

panel “Exploratory analysis” y visualizamos los gráficos exploratorios. 

Con el gráfico boxplot estudiamos la distribución de los datos y 

comprobamos si existen diferencias importantes entre los distintos arrays 

(Figura 16). 

 

 

Figura 16. Boxplot para comprobar la distribución de los datos. 

 

Con el gráfico de PCA podemos comprobar si las muestras se agrupan 

en función de su grupo o no siguen una distribución clara (Figura 17). Este 

gráfico suele ser muy indicativo de problemas técnicos, como por ejemplo el 

efecto batch. 

 

 

 

Figura 17. Gráfico de componentes principales para detectar posibles fuentes de variabilidad debido a 

problemas técnicos. 

 

Por último, visualizamos como se agrupan los datos en base a un clúster 

jerárquico (Figura 18). De misma forma que en el gráfico de componentes 

principales, si las muestras se agrupan en base a una condición es indicativo 

de buena calidad de los datos.  
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Figura 18. Dendograma para estudiar la agrupación de los datos en base a un clúster jerárquico. 

 

En este ejemplo, podemos ver como una de las muestras (“NT_rep1”) se 

diferencia de forma considerable del resto de muestras. Esto podría ser 

indicativo de algún problema técnico en ese array que determina esta 

variabilidad. 

Al final, es siempre decisión del investigador si en base a estos gráficos, 

desea continuar con el análisis, o eliminar primero esta muestra de los datos. 

En este caso, para continuar con la demostración, mantendremos ese array y 

continuaremos el análisis. 

 

 

Análisis diferencial 

Accedemos al panel “Differential analysis” y seleccionamos las opciones 

de análisis que nos interesen. En este caso, realizaremos un análisis mediante 

modelos lineales normalizando con GeneChip RMA. Por lo tanto, 

seleccionamos “GC-RMA” como método de normalización y seleccionamos 

“Linear model (EBayes)” como técnica estadística. En el selector siguiente 

seleccionamos el nombre de la columna en el archivo de texto conteniendo las 

condiciones experimentales, en este caso “Target”, y como condiciones 

seleccionamos “Treated” y “Untreated”. Por último, el valor de FDR lo 

mantendremos en 0.1. Una vez hemos configurado el análisis, clicamos en el 

botón “Calculate” (Figura 19). 

Al clicar este botón, aparece el mensaje “Calculating…” indicando que se 

están calculando los resultados.  
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Una vez el proceso ha finalizado, se presenta una tabla con el resultado 

del análisis estadístico para cada gen (Figura 20) y un gráfico volcano 

remarcando los 10 genes más significativos (Figura 21).  

 

Figura 20. Tabla conteniendo los resultados del análisis estadístico para cada gen. Clicando en la 
columna "adj.P.Val" podemos ordenar estos genes de más a menos significativo. 

Figura 19. Configuración de análisis escogida en el ejemplo 1, 
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Figura 21. Gráfico volcano con los resultados del análisis. Los genes en azul representan los 10 genes 
estadísticamente más significativos. 

 

Dependiendo de las necesidades del investigador, éste puede descargar 

directamente la tabla en formato .csv clicando en el botón “Download results”, o 

puede acceder al panel “Annotation and enrichment” para añadir el nombre 

común de los genes. 

 

 

Anotación de los resultados y análisis de enriquecimiento 

En el panel de anotación y enriquecimiento, introducimos el nombre de 

la base de datos del chip, en este caso hgu133a.db. El siguiente panel nos 

permite seleccionar el contraste, en este caso solo hemos realizado un 

contraste, “Treated – Untreated”. A continuación, seleccionamos “Yes” en “Do 

you want to perform enrichment analysis?” para configurar el análisis de 

enriquecimiento. Seleccionamos “Human” como especie y 0.05 como p-valor. 

Clicamos en “Calculate” y esperamos que se computen los resultados (Figura 

22). 
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La primera tabla que se presenta en los resultados es la misma tabla 

obtenida en el panel anterior, pero con dos columnas nuevas, una columna con 

el símbolo común del gen y otra columna con el nombre común (Figura 23). 

Figura 22. Configuración para realizar el proceso de anotación 
y análisis de enriquecimiento en el ejemplo 1. 
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Figura 23. Tabla con los resultados estadísticos para cada gen, con el símbolo y nombre común añadidos, 
en el ejemplo 1. 

 

Como hemos configurado la opción de análisis de enriquecimiento, 

también obtenemos una tabla con los resultados para procesos biológicos 

(Figura 24) y otra tabla con los resultados para vías metabólicas (Figura 25).  

Las tres tablas obtenidas están disponibles para descargar clicando en 

los respectivos botones debajo de éstas. 

 

Figura 24. Resultados del análisis de enriquecimiento para funciones biológicas. 
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Figura 25. Resultados del análisis de enriquecimiento para vías metabólicas. 

 

 

2.3.2. Ejemplo RNA-Seq: Estudio de variabilidad en los niveles 

de expresión génica a partir de células basales y luminales en 

hembras de ratón vírgenes, lactantes y embarazadas. 

 

Los datos utilizados para este ejemplo fueron publicados en 2015, en un 

artículo de la revista Nature Cell Biology, por Fu et al. [34]. En este artículo se 

estudian los perfiles de expresión de células basales y de células luminales, 

extraídas de las glándulas mamarias de hembras de ratón, en condiciones de 

embarazo, lactancia o vírgenes. Por lo tanto, disponemos de 6 grupos 

diferentes, combinando el tipo de célula con el estado del ratón. Cada grupo 

experimental es replicado 1 vez, obteniendo 12 muestras diferentes 

representando esos 6 grupos. 

 

Carga de datos 

Comenzamos el análisis accediendo al panel “Configuration” y cargando 

el archivo de texto con los datos count y el archivo de texto con la información 

experimental. Pulsamos el botón “Load” y esperamos a que aparezca el 

mensaje “Data loaded!”. Una vez hemos cargado los datos, aparece la tabla 

con la información experimental en la interfaz (Figura 26). 

 

https://www.nature.com/ncb/
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Figura 26. Proceso de carga de datos para el ejemplo 2. 

 

 

Análisis exploratorio 

Una vez hemos cargado los datos, podemos acceder al panel 

“Exploratory analysis” para visualizar los gráficos de control de calidad. Para 

experimentos de RNA-Seq, podemos seleccionar la columna con las 

condiciones que queremos comparar. En  

 

este caso, realizaremos el análisis exploratorio seleccionando la 

columna con el estado del ratón (Status). 

En figura 27, figura 28 y figura 29 se presentan, respectivamente, el 

boxplot, el gráfico MDS y el heatmap obtenidos para este ejemplo. 

 

 

Figura 27. Boxplot obtenido en el panel "Exploratory analysis" para el ejemplo 2. 
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Figura 28. Gráfico MDS obtenido en el panel "Exploratory analysis" para el ejemplo 2. 

 

 

Figura 29. Heatmap obtenido en el panel "Exploratory analysis" para el ejemplo 2. 

 

A partir de los gráficos observamos como las muestras se agrupan dos a 

dos (replicaciones), pero no parece que se agrupen en función de la condición 

seleccionada.  

 

Análisis diferencial 

Obtenemos la selección de genes estadísticamente significativos accediendo al 

panel “Differential analysis” y configurando el análisis. Seleccionamos el 

método de normalización deseado, en este caso seleccionamos “TMM”, 

“VOOM + EBayes “como técnica estadística, seleccionamos las columnas a 

contrastar, en este caso seleccionamos “CellType” y “Status”, y por último 

escogemos el valor de FDR deseado, en este caso 0.1 (Figura 30). 
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Los resultados se presentan en forma de tabla conteniendo los resultados del 

test estadístico para cada gen, y el gráfico MD destacando los genes 

estadísticamente significativos. Podemos seleccionar para que contraste 

queremos visualizar los resultados, mediante el selector del contraste. Además, 

se pueden descargar las tablas en formato .csv pulsando el botón 

correspondiente. 

En la figura 30 se muestra la tabla obtenida para el contraste “CellType”, es 

decir, con el tipo de célula (luminal/basal) como contraste. En la figura 31, se 

muestra el gráfico MD para este resultado. 

Figura 30. Configuración escogida en el panel "Differential analysis" 
para el ejemplo 2.. 
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Figura 31. Tabla conteniendo los resultados del test estadístico para cada gen, con el tipo de célula como 
condición. 

 

 

Figura 32. Gráfico MD mostrando los genes estadísticamente significativos para la condición Tipo de 
célula. 
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Anotación de los resultados y análisis de enriquecimiento 

Finalizamos el análisis accediendo al panel “Annotation and enrichment 

analysis” para computar los nombres comunes de los genes estadísticamente 

significativos y para realizar el análisis de enriquecimiento. 

Primero, seleccionamos el contraste que nos interesa, en este caso 

seleccionaremos el contraste “CellTypeluminal” (lumina-basal), marcamos 

“Yes” en el selector “Do you want to perform enrichment analysis?”, 

seleccionamos la especie “Mouse” y un p-valor de 0,01 (Figura 33). Clicamos 

en “Calculate” y esperamos a que se generen los resultados.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Como en el ejemplo anterior, los resultados se presentan en forma de 

tablas. La primera tabla que obtenemos (Figura 34), contiene los genes 

estadísticamente significativos con sus respectivos símbolos y nombres 

comunes. Seleccionando la pestaña “GO”, accedemos a la tabla con las 

funciones biológicas más representadas (Figura 35) y accediendo a la pestaña 

“KEGG” accedemos a la tabla con las vías metabólicas con mayor 

representación (Figura 36). Para finalizar, el usuario puede descargar todos los 

resultados en formato .csv clicando en los botones que se encuentran debajo 

de cada tabla. 

 

 

 

Figura 33. Configuración del panel "Annotation and enrichment 
analysis" para el ejemplo 2.. 
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Figura 34. Resultados del proceso de anotación para el contraste "Tipo de célula” 

 

Figura 35. Resultados del proceso de análisis de enriquecimiento para funciones biológicas. 
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Figura 36. Resultados del proceso de análisis de enriquecimiento para vías metabólicas. 
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Capítulo 3 
 

Conclusiones 
 

Mediante el proyecto presentado, se ha explorado una metodología de 

diseño y aplicación de una herramienta para realizar análisis diferencial a datos 

ómicos. Debido a la naturaleza del propio análisis, plantearse un proyecto de 

estas características en un espacio relativamente corto de tiempo ha supuesto 

un reto considerable. Aun así, se ha conseguido un producto funcional, con una 

interfaz simple e intuitiva, que cumple el objetivo más importante del proyecto: 

simplificar el proceso de análisis y abrirlo a cualquier investigador sin requerirle 

conocimientos técnicos en programación.  

Como hemos visto, existen una serie de pasos establecidos que los 

analistas deben seguir para implementar este tipo de análisis. Aunque sigamos 

este guión, el criterio del analista puede hacer variar el proceso de análisis 

notablemente. Por ejemplo, en este caso, en el análisis de microarrays, se ha 

decidido no implementar un proceso de filtraje para evitar posibles sesgos en 

los resultados, pero si se hubiera implementado seguramente procesos 

posteriores como el análisis estadístico se hubieran visto condicionados. 

También encontramos variabilidad de método en el propio proceso de análisis 

estadístico e incluso en el proceso de normalización. Todo esto debe ser 

considerado a la hora de comparar resultados entre diferentes estudios, y 

sobre todo se debe tener en cuenta que el análisis de expresión diferencial es 

un proceso todavía muy abierto, en el que continuamente aparecen nuevos 

estudios proponiendo nuevas herramientas y métodos.  

En el caso de disponer de un tiempo ilimitado para realizar el proyecto, 

toda esta variabilidad no supondría problema alguno. De hecho, permitiría 

ampliar la herramienta y proporcionar mayor libertad al investigador para 

configurar el análisis que desee. Como este no era el caso, se han tenido que 

tomar decisiones a la hora de escoger métodos de normalización, y 

especialmente a la hora de escoger métodos de análisis estadístico. Escoger el 

análisis mediante modelos lineales como piedra angular de la herramienta ha 

permitido abarcar un gran número de posibilidades permitiendo al usuario 

configurar el diseño experimental y los contrastes, además de ampliar la 

herramienta a varios tipos de experimentos (microarray y RNA-Seq). 
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Respecto a la aplicación presentada, algunos detalles a mejorar 

merecen ser comentados. Lo primero, debido al gran número de procesos que 

la aplicación puede realizar, numerosos paquetes de R son utilizados. Algunos 

de estos paquetes han sido desarrollados con versiones de R relativamente 

nuevas, lo que dificulta que la herramienta pueda ser utilizada en sistemas 

operativos sin acceso a las últimas versiones. Un ejemplo es Linux. En la 

realización del proyecto, se intentó instalar la aplicación en una máquina virtual 

Ubuntu de Amazon Web Services (AWS) para permitir el acceso remoto a la 

aplicación vía web. El proceso no tuvo éxito, en parte, debido a que la última 

versión de R en Ubuntu es anterior a la versión de R requerida por algunos 

paquetes. Además, al instalar múltiples paquetes, la aplicación requiere un 

mínimo de memoria que sobrepasa la memoria proporcionada por los 

servidores gratuitos de AWS. Por lo tanto, este requerimiento de memoria es 

otro de los problemas actuales de la aplicación. Una posible solución a estos 

problemas sería disminuir el uso de paquetes, desarrollando funciones propias 

para sustituir a estos. Debido a la falta de tiempo, esta solución no ha sido 

viable en este momento, y ha sido necesario aprovechar los distintos paquetes 

que proporciona R y Bioconductor para el análisis de datos ómicos. 

Por lo tanto, como mejoras futuras, se propone la sustitución de algunos 

paquetes, principalmente los que limitan el uso de la herramienta, con 

funciones propias. Respecto a la interfaz gráfica, aun siendo funcional, tiene 

espacio para mejora en la parte visual y de diseño. Una vez se han solucionado 

estos inconvenientes, se puede trabajar en ampliar la herramienta, añadiendo 

nuevas metodologías de análisis, y ampliando también a otros tipos de datos. 

Si nos centramos en la planificación del proyecto, algunos errores se han 

cometido que han dificultado el éxito de este. Quizás, uno de los errores más 

importantes ha sido no haber tenido un planteamiento concreto de lo que iba a 

ser el proyecto hasta unas semanas después del inicio del mismo. Debido a 

esto, las primeras semanas se centraron en pensar que se iba a hacer, en 

lugar de plantear y desarrollar la solución. Aun así, la planificación planteada en 

el inicio del proyecto se ha podido seguir sin problemas, incluso permitiendo 

incorporar la metodología de análisis para datos de RNA-Seq, no prevista en el 

diseño inicial. La buena planificación del calendario, en parte configurado a 

partir de las entregas de evaluación continua, ha permitido dedicarle el tiempo 

necesario a cada fase, y ha permitido finalizar el proyecto a tiempo, incluso 

después de un inicio algo tardío. 
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Capítulo 4 
 

Glosario 
 

ADN: ácido desoxirribonucleico 

ARN: ácido ribonucleico 

Counts: datos de conteo de RNA-Seq 

DEG: Differential expressed gene/s (gen o genes diferencialmente expresados) 

FDR: False Discovery Rate (término que hace referencia a la proporción de 

errores de tipo I) 

GC-RMA: GeneChip-Robust Multiarray Averaging  (técnica de normalización 

de microarrays) 

GO: Gene Ontology (ontología génica) 

KEGG: Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (base de datos utilizada 

para localizar vías metabólicas) 

MAS 5.0: MicroArray Suite 5.0 (técnica de normalización de microarrays) 

Microarrays: chips para la secuenciación de ADN o ARN 

RLE: Relative Log Expression (técnica de normalización de RNA-Seq) 

RMA: Robust Multiarray Averaging (técnica de normalización de microarrays) 

RNA-Seq: RNA-Sequencing (secuenciación de ARN) 

SAM: Significance analysis of microarrays (análisis de significación de 

microarrays) 

TMM: Trimmed Mean of M-values (técnica de normalización de RNA-Seq) 
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