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Introduction to the Broad Institute’s Gene Set Enrichment Analysis (GSEA) software

Presented by Alan E. Berger, PhD
Lowe Family Genomics Core, School of Medicine, Johns Hopkins University 

Tuesday April 16, 2013   2:00 – 3:30 pm   Bldg. 37  Room 4041 ‐ 4047

• Using gene sets, e.g., pathways, GO categories, to interpret microarray (and other) biology data
• Using a measure of differential expression for all the genes, rather than a list of distinguished  genesg p g , g g
• The general approach of the Broad Institute’s GSEA software  // comparison with DAVID (NIAID)
• The statistics behind GSEA  //  The data files required to use GSEA
• Understanding the output files produced by GSEA  (April 23: hands on running the GSEA software)



The content of this set of slides is derived fromThe content of this set of slides is derived from 
several NIH‐CIT tutorials on GSEA given by           
Aiguo Li, Ph.D., NIH‐NCI and Alan Berger, Ph.D.,Aiguo Li, Ph.D., NIH NCI  and  Alan Berger, Ph.D.,      
in 2007 & 2008



Outline

• Functional Analysis of Microarray Data – Analysis at the Level of 

Gene SetsGene Sets
– DAVID (NIAID) which is based on DEG lists

– Gene Set Enrichment Analysis (Broad Institute)

• Hands‐on (April 23)
– Running GSEA: required input data files and formats & Parameter selection; 

Broad Institute UtilitiesBroad Institute Utilities 

– Understanding the GSEA outputs



Background

• Genome‐wide expression profiling with microarrays has become an 
ff ti f tl d t h i i l l bi leffective frequently used technique in molecular biology

• Interpreting the results to gain insights into biological mechanisms 
remains a major challenge

• For a typical two group comparison e g tumor vs normal a standard• For a typical two group comparison, e.g., tumor vs. normal, a standard 
approach has been to produce a list of differentially expressed genes 
(DEGs)



Criteria for Differential Expression of a Gene

• Statistically significant differential expression 

by t test multi way ANOVA etc– by  t‐test, multi‐way ANOVA, etc.

– P‐value cut‐off: require, e.g., p ≤ 0.01, but see FDR

• Satisfactory false discovery rate (FDR) 

– What fraction of the DEG list is false positives?

B j i i H hb d f ti ti th FDR i– Benjamini‐Hochberg procedure for estimating the FDR is a 
common choice (e.g., require FDR ≤ 0.1 or 0.2).  

• Sufficient level of fold change (FC)

– require |FC|  ≥  1.5 or 2                                                                       
(common convention: groups A, B, gene g with ave. expression levels(common convention: groups A, B, gene g with ave. expression levels   
μA, μB;  FC ≡ μA /μB when μA ≥ μB ;  FC  ≡ ‐μB /μA when μB ≥ μA )



DEG lists II

• Large fraction of “Present” calls for the expression values in the 
group with the higher average expression level for that probegroup with the higher average expression level for that probe 

– 80% but require 3 out of 3 when group size = 3

– If this is not satisfied for a given probe, do not do any 
statistical testing on it.  

– This avoids false positives based on noise, and also reduces 
the number of comparisons N used in calculating the FDR.

• Specific criteria and cutoffs depend on user preference and the 
biological situation (e.g., would like “reasonable amount” of g ( g ,
mRNA and |FC|  ≥  2 for qRT‐PCR verification)



Challenges in Interpreting Gene Microarray Data

• Even with DEG list(s) of up and/or down‐regulated genes, still 
d l lid bi l i l i f C ff fneed to accurately extract valid biological inferences. Cutoff for 

inclusion in DEG lists is somewhat arbitrary.  

• May obtain a long list of statistically significant genes without any y g y g g y
obvious unifying biological theme

• May have few individual genes meeting the threshold for 
t ti ti l i ifistatistical significance 

• Lists of statistically significant genes from two studies of the same 
biological system may show limited overlap depending on the g y y p p g
analysis methods and the criteria for significance



Enrichment of Gene Categories in a Gene List

Statistical procedures such as Fisher’s exact test based on the 
hypergeometric distribution are used to test if members of a list ofhypergeometric distribution are used to test if members of a list of 
differentially expressed genes are overrepresented in given GO 
categories or in predefined gene sets compared with the distribution 
of the whole set of genes represented on the chip.  

Tools developed along this line include: 

DAVIDDAVID

GoMinor

GenMAPP

Onto‐Express

GOstat



Fisher Exact Viewpoint:  
2 X 2 Contingency Table2 X 2 Contingency Table

One way to view this is think of there being 10,000 candies (genes) in a bin (array), 100 of which are 
Ghirardelli chocolates (in the pathway S), and being given a random batch of 50 candies from the bin 
(a random DEG list) If you got 5 or more of the chocolates were you unusually lucky? Indeed yes!(a random DEG list). If you got 5 or more of the chocolates, were you unusually lucky?  Indeed yes!

Answer: P = 0.000134



DAVID: Database for Annotation, Visualization and Integrated 
Discovery

http://david.abcc.ncifcrf.gov/

Discovery

p // g /

click here to start a DAVID category enrichment analysis of a user 
li d li tsupplied gene list



Paste list of genes (copy column from spreadsheet) ‐
DAVID works better with array probe IDs than with geneDAVID works better with array probe IDs than with gene 
symbols

Select type of gene  identifier , 
ffi i l b le.g.,  official gene symbol or 

Illumina ID  or Affymetrix ID etc.

Tell DAVID whether this is list of distinguished genesTell DAVID whether this is list of distinguished genes 
(genes of interest from your data) or background



If you gave DAVID gene symbols rather than array Probe IDs then will 
usually see a box indicating multiple corresponding species click on OKusually see a box indicating multiple corresponding species, click on OK



Click on organism

Then click on Functional 
Annotation Tool



Then click on Functional 
Annotation Clustering



False 
discovery 
rate  (FDR) 
column

For DAVIDFor DAVID 
results, want 
FDR < 0.1 before 
consider 
category  as 
possibly 
significant (and 
preferably belowpreferably below 
0.01)



Sample Gene List for DAVIDSample Gene List for DAVID

Experiment:

Wegener’s granulomatosis (WG) vs. normal controls (C)Wegener s granulomatosis (WG) vs. normal controls (C)
n = 41 patients, 23 controls

Genelist (84 distinct genes): 

FC ≥ 1.5 (up in WG)
p‐value ≤ 0.01
FDR ≤ 0.1



DAVID Output



Limitations with Category Enrichment Methods1

• No further use made of information contained in expression values for 
h i h b i d lithe genes not in the submitted list

• The level of differential expression of the genes in the “distinguished” 
gene list is not taken into consideration: only counts the number of the 
“di i i h d” h i d i h b i“distinguished” genes that are contained in each category being 
considered

• The correlation structure of the expression data is not accounted for at 
all  

1 Discovering statistically significant pathways in expression profiling  studies, 
Tian et al., PNAS 2005, 102:13544 



Gene Set Enrichment Methods

• These methods formulate a statistic reflecting the difference in g
expression level between the two phenotypes under consideration for 
the ensemble of genes in each gene set being considered

• The levels of differential expression for all the genes in the chip are 
utilized

• Can be applied to gene sets from, e.g., pathways in BioCarta & KEGG; 
genes co‐located in cytobands; genes having common transcription 
factor motifs; genes changed in response to some disease state or 
experimental condition 

• But note: results depend on the collection of gene sets examined, and 
still must address multiple testing error control (though much less 
severe than for all probes on a large array) 



Some References for Gene Set Methods

1. Gene Set Enrichment Analysis (GSEA): Subramanian et al., A knowledge‐based 
approach for interpreting genome‐wide expression profiles, PNAS 2005, 102:15545; 
note Lamb et al The Connectivity Map Science 2006 313:1929 (see Broadnote Lamb et al., The Connectivity Map…, Science 2006, 313:1929. (see Broad 
Institute web page for this and other software)

2. PAGE: Parametric Analysis of Gene‐Set Enrichment:  Kim and Volsky,  BMC 
Bioinformatics 2005, 6:144 (uses the average of the measure of differential 
expression (DE) of genes in a gene set and values of DE over the chip to get a geneexpression (DE) of genes in a gene set, and values of DE over the chip to get a gene 
set z‐score).

3. Systematic consideration of the issues in formulating and evaluating gene set 
methods:  Ackermann and Strimmer,  A general modular framework for gene set 
enrichment analysis BMC Bioinformatics 2009 10:47enrichment analysis, BMC Bioinformatics 2009, 10:47

4. Systematic consideration of the issues in formulating and evaluating gene set 
methods: Varemo, Nielsen and Nookaew, Enriching the gene set analysis of 
genome‐wide data by incorporating directionality of gene expression and combining 
statistical hypotheses and methods Nucleic Acids Research 2013 Mar 22 [Epubstatistical hypotheses and methods, Nucleic Acids Research 2013 Mar 22 [Epub
ahead of print]



GSEA Overview ‐‐Workflow

GSEA is a computational method that determines whether an a prioriGSEA is a computational method that determines whether an a priori

defined set of genes shows statistically significant, concordant 

differences between two biological states (e.g. phenotypes). 

text and figure from the Broad Institute web pages for GSEA : http://www.broad.mit.edu/gsea/index.html
the current version of the figure at the Broad site is slightly different from the one above



Broad Institute GSEA Documentation Main Page



Three Main Components in GSEAThree Main Components in GSEA

Al i hAlgorithm

Software implementation (Broad Institute)

Database of gene sets:Database of gene sets: 

Molecular signature database (MSigDB at Broad Institute) 
containing gene sets of interest

Utilities mapping chip features to genes (e.g., Illumina or 
Affymetrix probe set IDs to HUGO gene symbols)



GSEA: Gene Set Enrichment Analysis 

Get ranked 
list L of all the
genes on the 
chip based 

h For eachon a chosen
measure of the 
difference of

their expression 
levels between the 

For each
gene set S:
find the

location of 
each gene s

Generate enrichment 
score ES for S based 

on running‐sum statistic:
“reward” presence of s

toward top or bottom of L

ru
nn

in
g 
su
m

phenotypes A & B 
under study, e.g., 
tumor vs. normal 

in S within L toward top or bottom of L
L

Analyze significance of 
this Kolmogorov‐Smirnov

type statistic by 
permutation testing  L

+FC ES>0

ES<0

Multiple hypothesis testing (MHT)bands are locations in L     

‐FC

error control for multiple S’s using
the false discovery rate (FDR)

of genes from S



Enrichment Score (ES) Calculation

St t ith k d li t (L) f th t i (Hit) t i (Mi ) t (S)

Contribution 
to running

Hits
+|FC| / Σ

Misses
‐1/(N‐NH)

Running 
sum for ES

Start with ranked list (L) of genes that are in (Hit) or not in (Miss) a gene set (S)

Ranked List
(L)

FC
to running 
sum for ES

+|FC| / Σ 1/(N NH) sum for ES

Hit +0.15  +0.15 0.15

Hit +0.12 +0.12 0.27

( )

15

12

Miss ‐0.001  ‐0.001 0.269

Hit +0.09  +0.09 0.359

Hit  +0.08 +0.08 0.439

10

9

8

Hits: Genes ∈ S +|FC| / Σ
Misses: Genes ∉ S 1/(N N )

… … … …
Miss ‐0.001 ‐0.001 0.4386

Σ = sum of fold changes for genes in gene set (S) (e.g., 100) 
N    = no. of genes in the array (e.g., 1020)
NH = no of genes in the gene set (S) (e g 20)

Misses: Genes ∉ S ‐1/(N‐NH)

un
ni
ng

 s
um

L

ES(S) ≡ value of max deviation from 0 (extr) of the running sum

NH   no. of genes in the gene set (S) (e.g., 20) ru L



The running enrichment score for a positive ES gene set       
from the P53 GSEA example data setfrom the P53 GSEA example data set 
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locations of genes in S

+ ‐p53 WT p53 MUT

Zero crossing of ranking 
metric valuesunderlying running enrichment score figure copied from 

http://www.broadinstitute.org/gsea/datasets.jsp
p53 dataset (gene set is lairPathway)



The running enrichment score for a negative ES gene set      
from the P53 GSEA example data setfrom the P53 GSEA example data set 

or
e 
ES(S) 

ni
ng
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ri
c

locations of genes in S

+ ‐p53 WT p53 MUT

Zero crossing of ranking 
metric valuesrunning enrichment score figure copied from 

http://www.broadinstitute.org/gsea/datasets.jsp
p53 dataset (gene set is BRCA_UP)



GSEA Algorithm: Definition of Enrichment Scores
the equationsq

Wj = measure of differential expression of gene j  between group A and group B

1.     Order the genes in a ranked list L so  Wj decreases from the top (j=1) to the bottom (j=N) 
f h li

2.     Account for the locations of the genes in S (‘‘hits’’) weighted by Wj and the 
locations of genes not in S (‘‘misses’’) from the top of the list down to a given 
position i in L

of the list

∑
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∈
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j HNN
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for GSEA the default is t = 1, for Kolmogorov‐Smirnov  t = 0

HN = # genes in S
= # genes in chipN

ES(S,i) = Khit(S,i) – K i (S,i)

3. Calculate maximum deviation from zero of Khit ‐ Kmiss

≤
∉
ij
Sgj HNN )(  # genes in chipN

ES(S,i)   Khit(S,i)  Kmiss(S,i)

ES(S) = extri(ES(S,i))  (greatest excursion of the ES(S,i) from 0)



Testing the Significance of ES: permute π times

gene expression matrix sample labels indicate phenotype

compute the 
differential expression

gene expression matrix, sample labels indicate phenotype  

differential expression 
value for each gene 
(DE(g)), and then the 
ES(S) values for all the 
gene sets 

l l b l * f hdo ≈ 1000 sample label permutations* ‐ for each permutation 
leave the rest of the expression matrix fixed, and recalculate  
{DE(g)} and then the enrichment score for each S

n 
er
m
ut
at
io
n

um
be

r {ES(S,π1)}
{ES(S,π2)}
{ES(S,π3)}

p n

*actually want at least 7 samples in each group for sample label permutation, else do gene permutation

{ES(S,π4)}



If insufficient number of samples for sample label permutation, 
do gene permutationdo gene permutation

( f ) hFor a given gene set S (count of genes in S = s), each 
permutation π is now the random selection of s genes 
from the array forming a random gene set Sπy g g π

the corresponding permuted enrichment score ES(S, π) = 
ES(S ) calculated from the original expression matrixES(Sπ) calculated from the original expression matrix



Testing the Significance of ES

Significance of the observed ES(S) is compared with the set of scores ESNULL(S)  
computed with the randomly assigned phenotypes.

G T1 T2 T3 T4 N1 N2 N3 N4

Histogram of 1000 ESNULL(S) ScoresES(S)

ESNULL(S):null distribution for ES(S)

ES(S,π1)G T4 N3 N4 T3 T1 T2 N1 N2

G T3 N2 T1 N3 T4 N4 T2 N1 ES(S,π2)

ES(S)

G N4 T4 N1 N3 T3 T4 N2 T1 ES(S,π3)

:
:

1000 x

:

ES(S,π1000)
The empirical, nominal p value
for each ES(S) is then calculatedfor each ES(S) is then calculated 
relative to the null distribution 
for ES(S).



How normalized enrichment scores (NES) are calculated from ES

original ES(S)

Histogram of the ES(S,π) values for a given S from the permutations

ES(S)

meanπ{ES(S, π) values 
with the same sign as 

ES(S)}

original ES(S)
NES(S)  ≡

ES(S)}

ES(S,π)

ESNULL: null distribution for the ES

ES(S π )

For each permutation π and gene set S, compute NES(S, π) to use in computing the FDR:

ES(S,π1)

meanπ{ES(S, π) values 
with the same sign as 

ES(S )}

ES(S, πk)
NES(S, πk)  ≡ES(S,π3)

ES(S,π2)

ES(S, πk)}

ES(S,π)



False Discovery Rate (FDR) q value

Create a histogram of all NES(S ) over all S andCreate a histogram of all NES(S, π), over all S and π. 
Use this null distribution to compute an FDR q value, for a given NES(S) = NES* > 0. 

FDR value for S:     D(S) = {gene sets with NES ≥ NES* }

estimate of # of false positives in D(S) 

size of D(S) = # of S with NES(S) ≥ NES*

= F    NS
+ *

Histogram of NES(S, π) Scores

size of D(S) = # of S with NES(S) ≥ NES

Histogram of NES(S) Scores

NES*

NES*

NES(S,π)
NES(S π) ≥ NES* NES(S) NES(S) ≥ NES*NES(S,π) ≥ NES*

F ≡ fraction of  the         
positive NES(S,π) ≥ NES*

NES(S) ≥ NES

NS
+  ≡ # of gene sets with 

NES(S) > 0
similarly for NES(S) < 0



Outline of the Hands‐on GSEA Class (April 23)

• Running GSEA:• Running GSEA: 
– required input data files and formats & Parameter selection

– Broad Institute Utilities

• Understanding the GSEA outputs

i d i / h d i h k• Live demonstration / hands on running the Desktop GSEA 
software



Example GSEA outputExample GSEA output

Dataset:

Wegener’s granulomatosis (WG) vs. normal 
controls (C)
41 patients, 23 controls41 patients, 23 controls



GSEA output: gene sets upregulated in WG



DAVID Output for WG dataset



Gene set 
associatedassociated 
with 
immature 
neutrophils





N t lNote large 
number of 
genes in 
the gene g
set at the 
top of the 
complete 
ranked listranked list 
(relative to 
gene set 
size)




