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Resumen 
El presente trabajo presenta un módulo de software que amplia y fortalece las capacidades de GSEA. El principal 
objetivo de SVMRFE-GSEA es mejorar el análisis de selección de genes y hacerlo más robusto. Para ello, SVMRFE-
GSEA completa los resultados de las métricas de GSEA con un  aprendizaje automatizado que considera la interacción 
entre genes. Resultados experimentales sobre el conjunto de datos Diabetes y Leukemia  muestran un primer aporte de 
la herramienta.  
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I - Introducción 
 Dentro de la investigación genómica, el desarrollo de herramientas robustas para el análisis 
de  ADN mediante microarreglos es de vital importancia. 
 El objetivo principal de GSEA (Gene Set Enrichment Analysis) [1,2] es determinar si los 
miembros de un conjunto de genes están correlacionados con su clase genotípica distintiva. GSEA 
introduce una estrategia analítica que detecta cambios modestos pero coordinados en la expresión 
del grupo de genes. Con este fin, GSEA ordena los genes en una lista rankeada de acuerdo a su 
expresión diferencial entre clases y  la lista resultante, es analizada se compara con el  conjunto de 
genes predefinidos que forman parte de una recopilación hecha por los desarrolladores de GSEA.  
SVMRFE-GSEA es un módulo de software que amplía el análisis de GSEA mediante un método de  
aprendizaje automatizado. El módulo aporta a GSEA un mecanismo más robusto para realizar el 
análisis de los datos, e introduce en éste técnicas exitosas de investigaciones previas [3,4,5].   
 Para fortalecer la lista rankeada obtenida mediante GSEA, SVMRFE-GSEA utiliza  Support 
Vector Machine—Recursive Feature Elimination (SVM-RFE), que es una técnica que se ha 
utilizado por primera vez de manera exitosa  para el estudio del cáncer  en [6].  
 Como resultado SVMRFE-GSEA devuelve una lista rankeada “alternativa” a la devuelta por 
las métricas de GSEA, para luego combinarlas en una lista única y que ésta pueda ser analizada con 
todo el poder estadístico original de software. 
 El paper está estructurado de la siguiente forma: luego de esta introducción, la sección 2 
describe el método SVMRFE-GSEA implementado. En la sección 3 se muestran los módulos que se 
modificaron en GSEA, y se explican las clases introducidas. La sección 4 compara los resultados de 
simulaciones SVMRFE-GSEA y en GSEA con los datos Diabetes y Leukemia [9,10]. Finalmente, 
en la sección 5, se exponen las conclusiones. 
 
II. SVMRFE-GSEA 
 La fortaleza de GSEA reside en su componente  estadístico sólido para validar resultados y 
en su base de datos de conjuntos predefinidos de genes. Nuestro aporte viene dado por la 
modificación del método de construcción de la lista rankeada de los genes del conjunto de datos.  
 El método propuesto se basa en la idea de que los genes funcionan en forma conjunta. 
Mientras GSEA utiliza métricas para ponderar cada gen del conjunto de datos de acuerdo a la 
información que este aporta para la distinción de las clases genotípicas; SVMRFE-GSEA construye 
la lista rankeada mediante SVM-RFE que tiene en cuenta la interacción entre los genes. 
 Sin extendernos demasiado SVM-RFE genera una lista rankeada a través de los siguientes 
pasos: 
(1) Comienzo: Lista Rankeada final Q = [ ] ; Conjunto seleccionado S = [1..d] ; 
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(2) Repetir hasta que toda la lista haya sido rankeada: 
 
 (a) Entrenar una SVM con todos los datos de entrenamiento y variables en S; 
 (b) Calcula los pesos de cada variable en S de a cuerdo a SVM 
 (c) Busca la variable e con ranking mínimo; 
 (d) Actualiza Q : Q = Q[e;Q] ; 
 (e) Actualiza S : S = S - [e] ; 
 
(3) Salida: Lista rankeada  Q 
 
 Los datos utilizados para realizar la eliminación recursiva son 0.2, es decir que se elimina 
20% de los datos en cada iteración, el parámetro C de la SVM es de 1 y se usaron 4 folds. 
 Para hacer más robusto a GSEA, se construye una lista Lm que se producto de  la solución 
original de la lista rankeada propuesta  por GSEA y la nueva lista generada mediante SVM-RFE,  
 
     Lm = Q x L (Ecuación 1) 
 
 Para generar la lista Q se eligió un método de backward-elimination, es decir, ir eliminando 
genes del conjunto total, en lugar de un típico forward-selection en el cual se realizaría el 
procedimiento inverso, pues, como se sabe, los genes actúan en conjunto y el hecho de ir agregando 
de a uno y evaluando su desempeño, hace que, posiblemente, se pierda esta aporte conjunto, cosa 
que no pasa en backward-elimination [5]. 
 
 Esta nueva manera de obtener la lista rankeada sigue la línea de GSEA, pues hace hincapié 
en que los genes actúan de manera conjunta, al hacer que la lista rankeada se construya mediante un 
algoritmo que tenga en cuenta el trabajo conjunto de los genes[1]. 
 

 III. Módulos modificados 
 Se modificó el módulo xtool.gsea donde se agregó una nueva métrica “Signal2NoiseModif” 
y los módulos Metrics.java y Math.java para implementarla. Se agrego la clase Mlearning que 
implementa funciones de eliminación de genes y el método de aprendizaje supervisado para el 
cálculo del error.  
  

 
 
 
IV. Resultados 
 Se utilizaron dos conjuntos de datos: Diabetes, Transcriptional profiles of smooth muscle 
biopsies of diabetic and normal individuals [11]; Leukemia, Transcriptional profiles from leukemias 
- ALL and AML [12]. 
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 Comparación de los datos de Diabetes [9] en SVMRFE-GSEA  y GSEA. 
 

 
 
 
Los resultados obtenidos para Diabetes mediante SVM-RFE, con iguales parámetros que GSEA 
son: 
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Como puede verse en estas graficas, para el caso del genotipo NGT,  los 3 primeros genes 
más relevantes  son coincidentes, y GNF_Female_Genes y Human_mitoDB_6_2002 aparecen en 
distinto orden. Se observa además que los valores de FDR (false discovery rate)  para  SVM-RFE se 
encuentran por encima de 0.25, esto puede deberse a la no optimización de los parámetros del 
método SVM o a una tasa de eliminación alta (0.2). Actualmente se está trabajando en el ajuste de 
estos parámetros. 
 Para el caso del genotipo DMT,  a pesar de no coincidir los primeros lugares, se encuentran 
coincidencia en distintos órdenes, SVM-RFE encuentra dos genes con un FDR menor a 0.25. 
  
 
 
 
Comparación de los datos de Leukemia [10] en SVMRFE-GSEA  y GSEA. [10] 
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Los resultados obtenidos para Leukemia mediante SVM-RFE, con iguales parámetros que GSEA 
son: 
 

 
 

Para el caso del genotipo ALL, llamado 0 por  SVM-RFE, puede observarse que la primer 
posición, lo que hace que el gen sea el más importante según el software, para la distinción de clase 
es coincidente, con un FDR menor a 0.25 en ambos casos, de los restantes cinco genes encontrados 
por GSEA con un FDR menor a 0.25, cuatro de ellos figuran en las primeras 10 posiciones de  
SVM-RFE.  
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 Nuevamente los resultados no son idénticos, pero similares, y una mayor coincidencia 
podría lograrse mediante un mejor ajuste de los parámetros del modelo de eliminación. 
 
Los resúmenes comparativos son: 
Diabetes: 
  SVM-RFE         GSEA 

 
 
       
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
Leukemia: 

 
 
     
 
 
 
 
 
             
 
 
 
 

V. Conclusión 
En esta versión inicial del software puede verse  que los resultados obtenidos por  SVM-RFE son 
coincidentes con GSEA. Este hecho refuerza los resultados del mismo, pues ahora no solo se tiene 
en cuenta la métrica individual, sino que también se hace uso de un método de aprendizaje 
supervisado que tiene en cuenta el aporte conjunto de los genes. Las dos fuentes de información son 
combinadas lo que hace que los resultados finales sean más robustos. Se está trabajando para ajustar  
los parámetros del modelo de manera de obtener mejores resultados.  
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