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Contexto: Biología de Sistemas Integrativa 

 
Estudio de sistemas biológicos 
mediante 
 
- Análisis de respuestas 

globales ante 
perturbaciones sistemáticas 

 
- Integración de datos en 

modelos predictivos 

Ideker & Bandyopadhyay Integrative Systems Biology Nature Genetics 2010 
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Biología de Sistemas Integrativa 



Conocimiento Biológico 

Mitra 2013 Nat Review Integrative approaches for finding modular structure in biological networks 



Portal de Conocimiento Biológico 



Biología de Sistemas Integrativa 

Modelado 
 Inferencia estadística de interacciones  

a partir de datos 
 Modelado de sistemas dinamicos y 

simulaciones biofísicas 

Análisis estadístico  
 Clustering de datos 
 Overlaps y correlaciones en datasets 
 Enriquecimiento funcional 



Enriquecimiento funcional 

 MsigDB 
 

 Gene Ontology 
 

 DAVID 



Molecular Signatures DataBase 

 Conjunto de bolsas de genes armadas 
bajo algún criterio relevante desde el 
punto de vista biológico. 
 

 Conocimiento biológico se encuentra 
embebido en la composición de cada 
conjunto 

http://software.broadinstitute.org/gsea/msigdb 



Gene Ontology 

• Vocabulario controlado, organizado como DAG 
• Organización cuasi-jerárquica – Especifididad de conceptos 
• Productos génicos son mapeados a un (o más) nodos específicos y automáticamente son 
tambíen anotados en nodos ancestros de la ontología 

www.geneontology.org 



• Tres ramas princiaples  
• Molecular Function (Qué hace?) 
• Cellular Component (Dónde lo hace?) 
• Biological Process (Por qué lo hace?) 



Enriquecimiento funcional 
Algún concepto de GO o conjunto de MSigDB esta sobrerepresentado 
en alguna comunidad o cluster detectado en mis datos? 

gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Apoptosis 

Respuesta Inmune 

Existe un vinculo entre 
pertenecer a una comunidad 
dada y estar anotado dentro de 
un tema biologico? 

Test de Fisher Exacto 

Que tan probable es observar un dado 
numero de hits  en la lista solo por azar 



Enriquecimiento funcional 
gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Apoptosis (r=12) 

Test de Fisher Exacto 

Que tan probable es observar un dado 
numero de hits  en la lista solo por azar 

cluster 

cluster 

categoria bio categoria bio 

4 6 10 

8 82 90 

100 12 88 

N (100)  genes examinados 

k (10) genes en la comunidad/cluster 

m (4) genes del cluster en la categoria biológica 
 

cluster 

cluster 

categoria bio categoria bio 

m k-m k 

r-m N-k+m-r N-k 

N r N-r 



Enriquecimiento funcional 
gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Apoptosis (r=12) 

Test de Fisher Exacto 

Que tan probable es observar un dado 
numero de hits  en la lista solo por azar 

N (100)  genes examinados 

k (10) genes en la comunidad/cluster 

m (4) genes del cluster en la categoria biológica 
 

cluster 

cluster 

categoria bio categoria bio 

m k-m k 

r-m N-k+m-r N-k 

N r N-r 

Cual es la probabilidad de ver esta tabla o alguna 
mas extrema si saco las bolas al azar? (i.e. no hay 
coneccion alguna entre pertenencia al cluster y a la 
categoría biológica?) 



Enriquecimiento funcional 
gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Apoptosis (r=12) 

Test de Fisher Exacto 

Que tan probable es observar un dado 
numero de hits  en la lista solo por azar 

N (100)  genes examinados 

k (10) genes en la comunidad/cluster 

m (4) genes del cluster en la categoria biológica 
 

cluster 

cluster 

categoria bio categoria bio 

m k-m k 

r-m N-k+m-r N-k 

N r N-r 

Cual es la probabilidad de ver esta tabla? 

𝑝 =

𝑘
𝑚
𝑁−𝑘
𝑟−𝑚
𝑁
𝑟

 
maneras de elegir r bolas negras sin 
importar si es adentro o afuera 

maneras de elegir r bolas negras con 
m afuera (en un grupo de k) 



Enriquecimiento funcional 
gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Apoptosis (r=12) 

Test de Fisher Exacto 

Que tan probable es observar un dado 
numero de hits  en la lista solo por azar 

N (100)  genes examinados 

k (10) genes en la comunidad/cluster 

m (4) genes del cluster en la categoria biológica 
 

cluster 

cluster 

categoria bio categoria bio 

m k-m k 

r-m N-k+m-r N-k 

N r N-r 

Cual es la probabilidad de ver esta tabla u otra más extrema? 

𝑝𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 =  

𝑘
𝑚
𝑁−𝑘
𝑟−𝑚
𝑁
𝑟

𝑘

𝑚′=𝑚

 
Es chica esta cantidad? 

𝑝𝑣 < 𝑝𝑢𝑚𝑏𝑟𝑎𝑙  



El problema de los grandes datos: testeo de 
múltiples hipótesis 

 Para una dada comunidad/cluster voy a realizar un test sobre TODO posible concepto 
GO para buscar sobrerepresentación…..son muchos tests (!) 
 

 Existe la posibilidad de ver eventos extremos en el conjunto de todos los test 
individuales realizados por azar, aún cuando no haya vínculo entre cluster y anotación 
 

 Eventos con pv=0.05 tienen un 5% de prob de ocurrir por azar  Entonces espero ~5 
Falsos Positivos  si hago 100 tests y uso 0.05 como corte de significancia de test s 
individuales. 



Ejemplo del problema de testeo 
múltiple de hipótesis 

 

 
A A A A B B B B 

Ttest p-

value 

1 0,15 0,51 0,08 0,84 0,17 0,91 0,69 0,37 0,58 

2 0,47 0,06 0,28 0,12 0,83 0,95 0,42 0,29 0,08 

3 0,07 0,94 0,17 0,59 0,66 0,1 0,21 0,2 0,55 

4 0,17 0,49 0,88 0,05 0,33 0,11 0,7 0,7 0,8 

5 0,86 0,4 0,6 0,26 0,57 0,48 0,7 0,28 0,87 

6 0,22 0,04 0,41 0,7 0,29 0,4 0,5 0,44 0,68 

7 0,05 0,45 0,06 0 0,96 0,3 0,53 0,45 0,06 

8 0,49 0,45 0,55 0,25 0,59 0,83 0,28 0,89 0,22 

9 0,83 0,51 0,26 0,64 0,83 0,46 0,63 0,79 0,46 

10 0,03 0,33 0,6 0,86 0,09 0,78 0,02 0,96 0,99 

11 0,72 0,81 0,54 0,14 0,64 1 0,22 0,82 0,61 

12 0,44 0,16 0,21 0,58 0,6 0,89 0,85 0,64 0,02 

13 0,5 0,56 0,11 0,75 0,55 0,91 0,7 0,88 0,13 

14 0,48 0,17 0,07 0,3 0,83 0,16 0,11 0,87 0,33 

15 0,03 0,84 0,35 0,26 0,45 0,71 0,03 0,96 0,55 

16 0,38 0,11 0,02 0,58 0,15 0,93 0,23 0,51 0,43 

17 0,39 0,56 0,12 0,48 0,02 0,93 0,95 0,89 0,25 

18 0,58 0,57 0,22 0,4 0,03 0,76 0,81 0,57 0,63 

19 0,82 0,68 0,04 0,63 0,91 0,83 0,88 0,75 0,14 

20 0,84 0,77 0,64 0,89 0,72 0,23 0,11 0,91 0,19 

Random generated “expression matrix” 

Observed t 

 Distribution for “t” under Null Hypothesis (no D.E.)  
 

False Positive at p_cutoff=0.05 !!! 

Need of Multiple Hypothesis  
Testing Correction when testing 
~10000 genes 



Enriquecimiento funcional 

 MsigDB 
 

 Gene Ontology 
 

 DAVID 



Indice de Homogeneidad Biológica 

gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Validación de comunidades utilizando 
conocimiento externo 

Grupos de genes/proteinas cercanos en el 
espacio de conocimiento capturado por la 
red,  qué tan compactos/homogéneos son en 
otro espacio  de conocimiento relevante? 



Indice de Homogeneidad Biológica 

gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Validación de comunidades utilizando 
conocimiento externo 

Cr 

nr=10 

𝐵𝐻𝐼𝑟 =
2

𝑛𝑟(𝑛𝑟 − 1)
 𝛿𝐺𝑂𝑖,𝐺𝑂𝑗
𝑖≠𝑗∈𝐶𝑟

 

𝐵𝐻𝐼 =
1

𝑘
 𝐵𝐻𝐼𝑟

𝑘

𝑟=1

 criterio binario de 
coincidencia en 
espacio GO 



Indice de Homogeneidad Biológica 

gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Validación de comunidades utilizando 
conocimiento externo 

Cr 

nr=10 

Así como es posible inferir una 
métrica a partir de la red tambíen es 
posible inferir una métrica a partir de 
la estructura de GO que permita 
cuantificar el nivel de similaridad 
entre proteinas en un espacio de 
conocimiento biológico. 



Hacia una métrica GO 
Cuanta información gano si me entero que una 
proteina está anotada en una clase GOi? 

𝐼𝐶 𝐺𝑂𝑖 = − log
𝐺𝑂𝑖
𝐺𝑂𝐵𝑃

 

Contenido de información 
de un concepto GO: 

Similaridad semántica 
entre dos conceptos GO: 

𝑠𝑖𝑚𝑅𝑒𝑠𝑛𝑖𝑘 𝐺𝑂𝑖 , 𝐺𝑂𝑗 = 𝐼𝐶(𝑀𝐼𝐶𝐴({𝐺𝑂𝑖 , 𝐺𝑂𝑗})) 

Most Informative Common Ancestor 



Similaridad semántica 

proteina C 

proteina B 

proteina A 

Similaridad semántica 
entre proteinas anotadas a 
conceptos GO. 

𝑠𝑖𝑚 𝑝𝑟𝑜𝑡𝐴, 𝑝𝑟𝑜𝑡𝐵 = 𝑓 {𝐺𝑂𝑖}𝐴, {𝐺𝑂𝑖}𝐵  Pesquita 2009 PLoS Comp Biom, Semantic Similarity 

𝑠𝑖𝑚𝑅𝑒𝑠𝑛𝑖𝑘 𝐺𝑂𝑖 , 𝐺𝑂𝑗 = 𝐼𝐶(𝑀𝐼𝐶𝐴({𝐺𝑂𝑖 , 𝐺𝑂𝑗})) 



Similaridad semántica 

Pesquita 2009 PLoS Comp Biom, Semantic Similarity 

𝑠𝑖𝑚𝑅𝑒𝑠𝑛𝑖𝑘 𝐺𝑂𝑖 , 𝐺𝑂𝑗 = 𝐼𝐶(𝑀𝐼𝐶𝐴({𝐺𝑂𝑖 , 𝐺𝑂𝑗})) 

Similaridad semántica entre conceptos 

Similaridad semántica entre proteinas 

𝑝𝑟𝑜𝑡𝐴 → {𝐺𝑂𝑖}𝐴       𝑝𝑟𝑜𝑡𝐵 → {𝐺𝑂𝑖}𝐵 
 

𝐺𝑂1
𝐺𝑂12
𝐺𝑂23

 

𝐺𝑂3 𝐺𝑂5 𝐺𝑂223 𝐺𝑂542 𝐺𝑂23 

Matriz de sim GO´s 

𝑠𝑖𝑚 𝑝𝑟𝑜𝑡𝐴, 𝑝𝑟𝑜𝑡𝐵 = 𝑓 {𝐺𝑂𝑖}𝐴, {𝐺𝑂𝑖}𝐵  



Indice de Homogeneidad Biológica Reloaded 

gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Validación de comunidades utilizando 
conocimiento externo 

Cr 

nr=10 

𝐵𝐻𝐼𝑟 =
2

𝑛𝑟(𝑛𝑟 − 1)
 𝛿𝐺𝑂𝑖,𝐺𝑂𝑗
𝑖≠𝑗∈𝐶𝑟

 

𝐵𝐻𝐼 =
1

𝑘
 𝐵𝐻𝐼𝑟

𝑘

𝑟=1

 criterio binario de 
coincidencia en 
espacio GO 



Indice de Homogeneidad Biológica Reloaded 

gen1 
gen2 
gen3 
gen4 
gen5 
gen6 
gen7 
gen8 
gen9 
gen10 

Validación de comunidades utilizando 
conocimiento externo 

Cr 

nr=10 

𝐵𝐻𝐼𝑟 =
2

𝑛𝑟(𝑛𝑟 − 1)
 𝑠𝑖𝑚𝐺𝑂(𝑖, 𝑗)

𝑖≠𝑗∈𝐶𝑟

 

𝐵𝐻𝐼 =
1

𝑘
 𝐵𝐻𝐼𝑟

𝑘

𝑟=1

 



Integrando métricas 
Gene Ontology 

                        dred dGO = dsemantic 

Mixed Metrics 
Buscamos estructuras similares en cuanto a la 
información embebida en la topología de la 
red Y el espacio de conocimiento biológico 



Equivalencia estructural extendida: 
Dos vértices, i y j son similares si i tiene como 
vecino a  k, quien a su vez es similar a j. 

Nodos con alto grado tienen más vecinos, que 
pueden ser similares a terceros nodos, por lo que 
tienen mas chances de aumentar su nivel de 
similaridad general. Si se desea mitigar este efecto… 

𝜎𝑖𝑗 = 𝛼 𝐴𝑖𝑘𝜎𝑘𝑗 + 𝑠
𝑒𝑥𝑡
𝑖𝑗

𝑘

 

Agrupando con métricas mixtas 



Integrando métricas 

… 

N
  g

en
e 

p
ro

fi
le

s 

Gene Ontology 

dX = dcoexpression dGO = dsemantic 

Mixed Metrics 
Buscamos estructuras similares en cuanto a la 
información transcripcional Y el espacio de 
conocimiento biológico 



Agrupando genes con métricas mixtas 
El uso de métricas mixtas en algoritmos de reconocimiento de clusters / comunas 
permite buscar estructura simultáneamente coherente en ambos espacios (por ejemplo: 
espacio transcripcional y GO) 
 

La transformación no-lineal altera de manera 
diferente la resolución a diferentes escalas 
 

• El parámetro α controla la medida en la que 
el espacio GO es tenido en cuenta en la 
estimación de similaridades entre objetos. 
 
• dB acerca genes biologicamente relacionados 
en el sentido de GO 

Las métricas pueden combinarse de diferente forma 



Mean Intra Cluster Heterogeneity 

α 

α=0 partition 

α=1 partition 

MICH – Expression Space 

M
IC

H
 –

 G
O

 S
p

ac
e 

MICH(Y) 

Cluster structure 

Agrupando genes con métricas mixtas 



Cluster structure 

Agrupando genes con métricas mixtas 



SAMBA + CLICK 


