ROZNICOWA
EKSPRESJA GENOW




Na poprzednim wyktadzie ... skrot
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Normalizacja

Celem normalizacji jest usuniecie systematycznych btedow
(czyli wynikajacych z niedoskonatosci technologii) przy
zachowaniu informacji biologicznej i wygenerowanie wartosci,
ktore beda mogty by¢ porownane pomiedzy eksperymentami,
w szczegolnosci jesli byty wygenerowane w innym czasie,
miejscu, na innych mikromacierzach, reagentach.



Rodzaje normalizacji

* globalna — wszystkie geny biorg udziat w wyznaczaniu normalizacji
w mysl zasady
wiekszos¢ genow nie ulegta zroznicowanej ekspresji, wiec dla
wiekszosci genow M= 0

* lokalna — w celu wyznaczenia czynnika skalujgcego
(normalizujgcego) uzywana jest nieznaczna pula punktow:

* housekeeping genes: geny o statej ekspresji, niezaleznie od warunkow;
czesto nie moga byc¢ brane pod uwage, gdyz nie reprezentujg catej gamy
intensywnosci Swiecenia

* spike controls - RNA/DNA dodane do wszystkich probek w rownym
stopniu, maja swoje odpowiedniki w punktach, do ktérych hybrydyzuja;
hybrydyzacja powinna byc stata dla wszystkich eksperymentow



Rodzaje normalizacji

* within — przeprowadzana jest dla jednego eksperymentu
mikromacierzowego, gdy mamy dwie probki znakowane innymi
kolorami

* between - ma na celu znormalizowac wyniki ekspresji genow
pomiedzy roznymi eksperymentami

Within przeprowadzana jest dla macierzy dwukolorowych (zawsze -
trzeba wyrdwnac rdéznice w intensywnosci koloréw). Jesli zachodzi
taka potrzeba, to przeprowadzana jest rowniez normalizacja
between.

Between przeprowadzana jest dla macierzy jednokolorowych.



Normalizacja poprzez skalowanie

Lokalizacja i skalowanie to podstawowe pojecia normalizacji

* Lokalizacja
Poprawia odchylenie przestrzenne lub od barwnika

* Skalowanie
Ujednolicenie roznorodnosci pomiedzy macierzami

Znormalizowany stosunek log intensywnosci u
= (M - lokalizacja) / skala

norm

Lokalizacja i skala dla réznych mikromacierzy powinna
by¢ (prawie) taka sama
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Affymetrix Technology
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Affymetrix

* Miary PM;;,, MM,
Absolutne intensywnosci dla perfect match i mismatch
sonda j dla genu g na mikromacierzy i
i=1,...,n:0d jednej do setek mikromacierzy (probek)
j=1,...,J: zazwyczaj 11-20 par sond dla 1 genu/sekweng;i

g=1,...,G: 10,000 - 50,000 genow na mikromacierz

 Sondy btedne (MM) powinny oceni¢ ilos¢ niespecyficznej
hybrydyzacji

 Uzycie wielu sond dla jednej sekwencji/genu powinno zwiekszy¢
jakosc¢ oceny RNA



Ocena jakosci

Podobna jak dla macierzy dwukolorowych:

* Obraz macierzy (zanieczyszczenia)
* Boxplot z wartosciami ekspresji

* Wykres MAplot

* Woykres degradacji RNA



MAplot

M, = log,(PM;,) - log,(PM.;,)
RdOznica pomiedzy macierza i a macierzg referencyjng *

ug [|Og2(PM”g)+|Og2(PM*}g)]
Srednia intensywnos¢

PM.;, jest to mediana dla sondy dla wszystkich mikromacierzy




Degradacja RNA

* RNA degraduje od korica 5’ sekwencji,
dlatego sondy dla korica 3’ danego
genu bedg swiecity intensywniej niz
dla 5’

* Wykres degradacji pokazuje srednig
intensywnosc dla kazdej pozycji zbioru
sond (jednego genu)

* Duzy spadek wskazuje na degradacje

* Wazniejsze niz spadek jest zgodnosc
pomiedzy macierzami

Maan Inten ity - shifed and acaled

RMA degradation plot




Preprocessing

» Korekcja tta
* Przypadkowy szum

* Wartosci PM i MM
* Niespecyficzne wigzanie RNA

* Normalizacja
» Kalibracja miary dla réznych mikromacierzy
* Dla sondy, czy dla grupy sond?
 Ktdrych sond/zbiorow uzywac do normalizacji

* Podsumowanie
* Dla kazdego zbioru sond jedna wartosc ekspresji



Metody normalizacji

* MAS - oparte na PM - MM
* dChip — oparte na PM - MM

* RMA - korekcja tta oparta na PM, normalizacja quantile i
wygtadzanie mediany

* GC-RMA - RMA z dodatkiem korekcji niespecyficznej hybrydyzacji
* Cyclic loess — normalizacja loess na wykresach MAplot

* vsn — normalizacja stabilizacji wariancji (korekcja tta i normalizacja)

Nie ma najlepszej metody normalizacji



MAS

* Dla kazdego zbioru sond (A) genu (g) na mikromacierzy i
wyznaczamy

, 1
AvDiff :ijEA(PMJ' — MM;)
* Problem: dla okoto 1/3 sond MM > PM

Korekta
(MM jesli MM, < PM;
J = |mniejsze niz PM;,  je$li MM; = PM;

sygnat = mean(log(PM, - CT)))



RMA

Robust multi-array average (Irizarry et al. 2003)

Motywacja:
* MM moze wykry¢ prawdziwy sygnat dla niektorych probek

* Rdznica PM oraz ,,tta” wzrasta wraz z koncentracja (tak wykazaty
testy w eksperymentach spike-in)



RMA

PM;, = bgy + S

sygnatl dla sondy j z grupy sond k
dla mikromacierzy i

tto spowodowane przez szum optyczny
oraz niespecyficzne wigzanie

Korekcja tfa jako transformacja B()
B(PMijk) = E[Sijkl Pmijk] >0
Sk ~ EXp() b ~ normal

* Przy korekgji tta nie uzywamy sygnatu MM
* Wartosc¢ sygnatu jest pozytywna



RMA

* Korekgcja tta jako transformacja B(.)
* Log,
* Kalibracja pomiedzy macierzami poprzez normalizacje quantile

* Podsumowanie sond dla grupy sond przez wygtadzanie mediany
(regresja)



Literatura
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 Limma userguide

* Niektore slajdy zapozyczone z kursu NGFN-Courses in Practical DNA Microarray
Analysis
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Szukamy odpowiedzi na pytania ...

* Przeprowadzone zostaty 2 eksperymenty

* Zbadalismy, ze eksperymenty sg dobrej jakosci
* Histogram, imageplot, ...

* Usuniete zostaty btedy systematyczne
* Korekcja tta, normalizacja ... plotMA, boxplot

* Ktore geny znajdujace sie na mikromacierzy ulegty zroznicowanej
ekspresji?

Czy wystarczy posortowac po log ratio?



3 rozne zbiory danych — zbior A

Pobrano probki od 20 pacjentow chorych na raka piersi przed i po 16-
tygodniowym leczeniu chemioterapia. Zbadano je przy uzyciu
mikromacierzy.

Chcemy zidentyfikowac geny, ktore ulegty podwyzszonej i obnizonej
ekspresji zwiqgzanej z leczeniem

Data are from the paper of Perou et al. (2000) and are available from the
Stanford Microarray Database.



3 rozne zbiory danych — zbior B

Pobrany zostat szpik kostny od 27 pacjentow cierpigcych na biataczke
ALL (acute lymphoblastic leukemia) i od 11 pacjetow cierpigcych na
biataczke typu AML (acute myleoid leukemia). Zanalizowano prébki
uzywajac mikromacierzy Affymetrixowych

Chcemy zidentyfikowac geny, ktére ulegty podwyzszonej i obnizonej
ekspresji w ALL w porownaniu do AML

Data are from the paper of Golub et al. (1999) and are available from the Stanford
Microarray Database



3 rozne zbiory danych — zbior C

Badano 4 typy nowotworow ztosliwych drobnookragtoniebiesko-
komdrkowych (small round blue cell tumors):

% Neuroblastoma (nerwiak ptodowy) NB,
% non-Hodgkin lymphoma (chtonniak nieziarniczny) NHL,

% rhabdomyosarcoma (miesniakomiesak prazkowanokomérkowy)
RMS,

% Ewing tumors (miesak Ewinga) EWS
63 probki z tych nowotwordéw (12, 8, 20, 23 z kazdej z grup)

Chcemy zidentyfikowac geny, ktore ulegty zroznicowanej ekspresji w
jednej z tych 4 grup

The data are from the paper of Khan et al. (2001) and are available from the
Stanford Microarray Database.



* W kazdym z zestawow szukamy
genow o0 zroznicowanej ekspresji A

W zestawie A mamy dane sparowane.
Mamy 2 pomiary dla kazdego pacjenta:
przed i po chemii. Dane sa ze sobg
powigzane - to co nas interesuje to
réznica pomiedzy dwoma pomiarami
(log ratio), aby wykry¢ geny z
podwyzszong i obnizong ekspresja (up-
down-regulated)

4

Pomiary dla kazdego pacjenta s3
odjete. Sprawdzamy czy mediana
lub srednia sg rozne od 0



W zestawie B mamy dane
niesparowane. Mamy 2 grupy
pacjentow i chcemy
zaobserwowac jaki jest zwigzek
pomiedzy pacjentami w jednej
grupie a pacjentami w drugiej
grupie.

D 26 oD Eﬂ&#@% oD @

4
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Mamy pomiary dla kazdego
pacjenta z obu grup. Sprawdzamy
czy mediana lub srednia dla obu
grup sa rozne.



 Dane sparowane (zestaw A) i niesparowane (zestaw B) wymagaj3
odmiennej analizy (sparowany i niesparowany test istotnosci t)

 Zestaw danych C sktada sie z 4 grup i wymaga bardziej
skomplikowanej analizy, jak np. analizy wariancji (ANOVA)



Wiemy ze w zestawie A dla pewnego genu roznica w ekspres;ji jest 2.
Czy na tej podstawie mozemy stwierdzic ze ten gen ulegt
zroznicowanej ekspres;ji?

Czy wystarczy posortowac geny po log ratio i wyselekcjonowac te,
ktore spetniajg zatozony prog?



Cata populacja vs wybrane osobniki

Inference

* Nie mozemy zbadac catej
populacji chorych na raka

* Wybieramy reprezentacje
kilku (dziesieciu) osobnikow

* Uogolniamy wyniki na cata
populacje pacjentow chorych
na raka



Przeprowadzamy wnioskowanie statystyczne aby stwierdzi¢ czy
roznica w ekspresji genu pomiedzy jedng, a druga grupa badanych
osobnikow wynika z szumu w danych, z roznorodnosci pomiedzy
osobnikami, czy rzeczywiscie ze zroznicowanej ekspresji

Dlatego potrzebujemy POWTORZEN eksperymentéw

Im wieksza liczba powtdrzen, tym pewniejszy wynik



Standardowe odchylenie a standardowy btad

Standardowe odchylenie (SD): zmiennos¢ pomiardéw
Standardowy btad (SE): zmiennos¢ sredniej z kilku pomiaréw

n powtorzen SE= —SD

1
Jn

Dane z normalnym rozktadem



Hipoteza zerowa

H, zaktada ze geny nie ulegly zroznicowanej ekspresiji

Zbidr A — gen nie ulegt zroznicowanej ekspresji po chemii
Zbior B — gen nie ulegt zroznicowanej ekspresji dla wszystkich

pacjentow z biataczka typu ALL i AML

Jesli H, jest prawdziwa, to znaczy ze nie zostata stwierdzona istotna
statystycznie zmiana w ekspresiji.



Testy statystyczne

Kazdy test hipotezy zerowej tworzy model, ktory wyznacza
prawdopodobienstwo obserwowanej statystyki, np. srednie
zroznicowanie ekspresji genow.

To prawdopodobienstwo to p-value . Im mniejsze tym mniej
prawdopodobne, ze obserwowane dane pojawity sie przypadkowo i
tym bardziej pewne wyniki.

Zaktadamy ze zroznicowana ekspresja obserwowana dla genow z
niska wartoscig p-value z matym prawdopodobienstwem pojawita sie
przypadkowo, a zatem jest skutkiem biologicznego efektu, ktory
testujemy.

p-value = 0.01 oznacza ze jest 1% szansy na obserwowanie
zroznicowanej ekspresji przez przypadek



Niezaleznosc zmiennych

Wszystkie testy statystyczne tu prezentowane wymagaja, aby
zmienne (pomiary) byty niezalezne.

Zbior A — dane nie sg niezalezne, gdyz badamy pomiary poziomu
ekspresji genéw dla tych samych pacjentdw (przed i po chemii).
Dlatego dla kazdego pacjenta badamy roznice w ekspresji przed i po.



t-test sparowany - dla zbioru A (one-sample test)

Dla kazdego pacjenta mamy 1 kolumne liczb, odpowiadajgcych
wartosciom log ratio (przed i po) dla kazdego genu.

X SE
Dla kazdego genu wyznaczamy statystyke t = —

gdzie X to srednia log ratio (dla 1 genu) dla wszystkich pacjentéw
s to standardowe odchylenie dla grupy pacjentow
n to liczba pacjentow

Wyznaczamy p-value poprzez porownanie t-statystyki z rozktadem T-
studenta dla n-1 stopni swobody



t-test sparowany — dla zbioru A

Wykrycie genu ze zroznicowang ekspresjg zalezy od:
 Sredniej wartosci log ratio
 odchylenia w populacji (czy jest rozktad normalny)
* liczby testowanych osobnikéw

Mozna wykry¢ zmiane w ekspresji rzedu 1.5 (stosunek obu wartosci)
pod warunkiem ze:

* roznorodnosc w populacji jest mata

* im wieksza badana proba osobnikéw, tym fatwiej jest wykry¢ zmiane w
ekspres;ji



t-test sparowany - algorytm dla jednego genu z
zestawu A

1. Znormalizuj dane ze zbioru A. Wyznacz stosunek wartosci (log
ratio) dla probki eksperymentalnej w stosunku do referencyjnej
dla ,przed’ i,po’ leczeniu (kazdy eksperyment byt dwu-kolorowy
dlatego porédwnujemy do referencyjnej probki)

2. Wyznacz pojedynczg wartosc log ratio dla kazdego pacjenta, czyli
odejmij log ratio ,przed’ chemia od log ratio ,po’ chemii

3. Wykonaj statystyke t (wyznacz wartos¢ wg wzoru). Wyznaczona
wartosc¢ t porownaj z rozktadem t-studenta dla 19 stopni

swobody (20 pacjentdw - 1). Odczytaj wartos¢ parametru p dla
dwustronnego sparowanego testu t



t-test niesparowany (two sample test) — zestaw B

Mamy dwie grupy pacjentow bez zadnego zwigzku pomiedzy nimi.
Sprawdzamy czy roznica pomiedzy srednimi w obu grupach jest
rowna zero.

X1 — X
1 2
/e

2 &
\/(Sl _|_SZ)
ng n;

X, 0raz X, to srednie w obu grupach

s, oraz s, to odchylenia standardowe w grupach
n,oraz n, to licznosc grup



t-test niesparowany przykfad dla zestawu B

Chcemy znalez< geny, ktore ulegty podwyzszonej lub obnizone;j
ekspresji AML w porownaniu do ALL.

1. Transformujemy dane do logarytmow

2. Dla kazdej grupy pacjentow (AML, ALL) wyznaczamy Srednig i
odchylenie standardowe. Test statystyczny stwierdzi czy obie
srednie sg rowne

3. Wyznaczamy parametr t wg wzoru

Odczytujemy wartos¢ parametru p z tablic (rozktad t-studenta)



Dane dla genu Metallothinein IB

Patient ALL Log Patient AML Log

1 8.60 28 8.42

2 7.85 29 8.35

3 8.85 30 9.58

1 8.20 31 9.18

5 7.60 32 9.41

G 8.21 33 8.96

7 8.47 34 8.81 &

8 8.51 35 9.55 t=435

J 8.75 36 8.18 Poréwnanie z rozktadem t-
10 6.1 o 811 studenta z 33 stopniami

11 7.93 38 9,46 3.3 P A

12 7.71 swobody daje wartosc

13 7.88 2

14 Sy p= 0.00012

15 6.61

16 8.75

17 9.32

> o Mozemy stwierdzi¢ ze gen
20 8.41 ulegt wiekszej ekspresji u
; E;g pacjentéw z AML niz u
23 7.82 pacjentow z ALL
24 8.42
25 7.08
26 7.38
27 9.29

Srednia 7.93 8.97

Odchylenie st. 0.94 0.51



Zestaw A — przyktad na koniecznosc

rozktadu normalnego
gen Diubiquitin

Patient Unlogged Difference Log Ratio Fold Change

7 —10.08 —2.491 —7.54
10 0.BS 062 +1.54
12 —0.28 —0.11 —1.04
14 0.04 008 +1.06
15 —0.6R —0.42 —1.34
18 0.17 01z +1.09
26 —4.93 —0.59 —1.99
27 —0.12 —0.16 —1.12
aa —LE&7T —0.44 —1.35
41 —27.98 —1.64 —-3.12
47 —0.92 —0.55 —1.46
48 —2.00 —0.55 —1.99
53 —3.04 —-1.37 —2.54
61 —3.B0 —2.105 —4.14
100 —-3.53 =320 —-5.14
101 —1.44 -1.12 — 217
102 —0.62 —0.72 —1.54
104 —4.50 -1.19 — 227
109 —0.23 —0.34 —1.27
112 0.10 niz +1.09

Dane surowe nie majg rozktadu
normalnego, w przeciwienstwie do
danych po transformagji
logarytmicznej

o —

&
|

Frequen oy

4
|

(b)
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T T
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/estaw A
gen Diubiquitin

Data Mean Standard Deviation Standard Error Standard Error/Mean {-statistic p-value
Unlogged —3.23 6.36 1.46 —0.45 —2.27 0.03
Logged —0.86 1.00 0.23 —0.27 —3.86 0.001

A

Przyktad jest mato intuicyjny ...

* srednia z danych surowych|bardziej wskazuje
ekspresje

obnizong

* Wartosci odstajgce powodujg wzrost bt
* Dlatego obnizona jest wartosc statystyki

. ale wskazuje koniecznos¢ rozktadu normalnego danych



Co zrobic jesli dane nie majg rozktadu normalnego?

* Dane mikromacierzowe zawierajg szum — czesto zdarzajg sie
wartosci odstajace

* Analiza danych mikromacierzowych jest wysokoprzepustowa —
tysigce gendw sprawdzane sg jednoczesnie.

* Dla kazdego genu sprawdzamy czy rozkfad jest normalny

» Geny zawierajgce wartosci odstajace (bez rozktadu normalnego) wymagaja
innej analizy

* Przy braku rozktadu normalnego w danych lepiej stosowac testy
nieparametryczne -> dla wszystkich genow



Test nieparametryczne

Odpowiedniki testow sparowanych i niesparowanych

test t sparowany test t niesparowany

1

v

Test Manna-Whitneya = test sumy rang
Wilcoxona
(Wilcoxon rank-sum test)

Test Wilcoxona dla par obserwacji
(Wilcoxon sign-rank test)




Test nieparametryczne

Test Wilcoxona dla par obserwacji

1.
2.

3.

Sortujemy po bezwzglednej wartosci réznic (przed i po chemii)
Dajemy rangi: 1 dla najmniejszego, 2 dla kolejnego, ...

Wyznaczamy sume rang dla obserwacji z roznica dodatnig i
ujemna (podwyzszona i obnizona ekspresja)

Przeliczamy wartosc statystyki: srednia/odchylenie standarowe

Porownujemy wynik z tablicg dla rozktadu normalnego, aby
otrzymac wartosc p

Test Manna-Whitneya

Dziata podobnie, z tymze dane z dwoch grup s3 faczone i dopiero
pozniej rangowane



Test nieparametryczne - przyktad

Dla przyktadu z zestawu A - gen Diubiquitin

p i\
Data Mean Standard Deviation Standard Error Standard Error/Mean (I-statlsti-: p-value
Unlogged —323 6.36 1.46 _0.45 N2z o003
Logged —0.86 1.00 0.23 —0.27 —3.86 0.001

Otrzymujemy:
Unlogged: p-value = 0.00032
Logged p-value = 0.00048

Test Wilcoxona jest odporny na dane odstajace (przed transformacja
logarytmiczna)



Test nieparametryczne — przyktad nr 2

Test Mann Whitneya:

p-value = 0.039
Test t niesparowany

p-value = 0.0032

ALL

Test t nie jest odpowiedni do analizy i
dlatego jego wyniki nie sg wiarygodne

AML
| // Brak rozktadu normalnego

(b)



Test nieparametryczne

Zalety
* Dane nie musza miec rozktadu normalnego
* Testy sg odporne na wartosci odstajace

Wady
* Testy nie maja takiej mocy jak testy parametryczne

Moc testu — prawdopodobieristwo zaobserwowania pozytywnego
wyniku, jesli rzeczywiscie jest pozytywny wynik



Odrzucenie hipotezy Nie-odrzucenie hipotezy

zerowej zerowej

Hipoteza zerowa (H,) True positive
jest prawdziwa poprawne

Hipoteza zerowa (H,) True negative
jest fatszywa poprawne

icriterion value

Without

disease With

disease

FN |rp

Testresult




Btad typu | (false positive)

* Uznajemy ze cos jest prawdziwe chociaz nie jest

* Odrzucona hipoteza zerowa, ktora mowi ze geny nie ulegty
zroznicowanej ekspresji

* Uznajemy zatem ze geny ulegty zroznicowanej ekspresji, chociaz
faktycznie tak nie byto

* Wspotczynnik btedow | typu jest nazywany rozmiarem testu i
oznaczany przez a. Poziom istotnosci testu (significance)

* (1- a) swoistosc (specificity)



Btad Il typu (false negative)

* Nie udato sie odrzucic hipotezy zerowej, chociaz faktycznie nie byta
spefniona

* Nie udato nam sie znalez¢ genow, ktore ulegty zroznicowanej
ekspresiji

* Oszacowanie prawdopodobienstwa popetnienia btedu Il typu
oznaczamy przez .

* (1- B) nazywamy mocq testu lub czutoscia (sensitivity)



Metoda bootstrap - ,,ciggniecie za sznurowki”

* Utworzenie wystarczajgco duzej populacji osobnikow, poprzez

tworzenie grup osobnikow o takiej samej licznosci jak zbior
oryginalny (reprezentacyjna prébka) z losowo wybranych

(reprébkowanie) osobnikdw ze zbioru

* Wyznaczamy statystyke (np. t-test dla niesparowanych) dla kazdej z

tak utworzonych grup
* Wyznaczamy statystyke dla zbioru oryginalnego

* Obliczamy p-value poprzez — J—

wyznhaczenie proporgji e D C f‘ME}
statystyk bootstrapowych, \‘_ __/
ktore majg wartosc bardziej <4 CombinedData D
ekstremalna niz wartos¢ %_/ \
statystyki zbioru oryginalnego f,,.f-—— — N
e E-c:uc:tstr pA », \Elhﬂtstrap AML

t-statistic

t-statistic




Metoda bootstrap — przyktad dla testu t
niesparowanego — gen RYK

Histogram of bootstrap t statistics for RYK

i 1. Wyznaczamy statystyke t dla genu
RYK

200000

150000
|

t=3.1596
2. Tworzymy 1 000 000 zbiorow
bootstrapowych, kazdy sktadajacy sie
z27 ALLi11 AML. Zbiory tworzone
. Hﬁ{ 11 sg przez losowanie wartosci ze zbioru
SRR ENSEERE oryginalnego

100000

50000

3. Dlakazdego bootstrapowego zbioru wyznaczamy statystyke t
(1000 000 réznych wartosci)

4. Z1000 000 wartosci 9 750 ma absolutng wartos¢ wieksza niz
3.1596, co daje nam wartos¢ p < 0.01

Mozemy stwierdzic, ze gen ulegt zroznicowanej ekspres;ji



Wielokrotne testowanie - problem

* Z definicji p-value, kazdy gen ma 1% szansy posiadania wartosci
p<0.01, czyli bedzie znaczacy przy poziomie istotnosci 1%
* Dla 10000 genow, oczekujemy ze
o 100 genow przejdzie prog p<0.01
o 10 genow przejdzie prog p<0.001
o 1gen przejdzie prog p<0.0001
* Dla zestawu A mamy 9216 genow. Jesli chemioterapia nie miataby
zadnego wptywu na zmiane ekspresji genow to i tak
oczekiwalibysmy, ze dla 92 genow p<0.01

* Czy gen naprawde ulegt zroznicowanej ekspresji, czy jest to wynik
btedu I typu (false positive)?



Kontrolowanie false positives

 Family-wise error rate (FWER)

Prawdopodobiernstwo co najmniej jednego btedu | typu pomiedzy genami
wybranymi jako znaczace

FWER= Pr(FP>0)

* False discovery rate (FDR)
Oczekiwana proporcja bteddw | typu sposréd odrzuconych

=, jesliR >0

FDR = E(Q), gdzie Q = {
0, jesliR=0

R — to suma False Positive i True Negative (czyli wszystkich z odrzucong hipoteza)



Korekcja p-value Bonferroni

* Zatézmy ze przeprowadzilismy testowanie hipotezy dla kazdego z
n genow, wyznaczylismy:
» statystyke t, dla i-tego genu
» wartosc p; dla i-tego genu

* Korekcja Bonferroni:
p; =min(n * pi, 1)

 Wybierajgc geny p; < a kontrolujemy FWER na poziomie
Pr(FP>0) < «a
a- poziom istotnosci



TABLE 7.9: Significant Genes from the Breast Cancer Data Set

. The unadjusted p-values are the proportion of the 100,000 bootstrap data sets that had ¢-statistics
KO re kC] a more extremne than the r-statistic from the real data. Thus the smallest possible p-value is 1/100,000

{or 10°). Because of the number of genes in the analysis, the Bonferroni corrected p-values are all
too large to be significant, illustrating that this method is not applicable to most microarray data.

B O n fe rrO n i o Wa d a Bonferroni Adjusted

Accession Description p-value p-value
AARIBTHY connective tissue growth factor 10-5 0.064
N23941 cyclin-dependent kinase inhibitor 1A 1075 0.064
AAATE553 dopachrome tautomerase 107 0.064
Wo65134 v-jun avian sarcoma virus 17 1073 0.064
o ° [ [ 7
Przy duzej liczbie genow oncogene homolog _
AAD449393 connective tissue growth factor 107 0.064
ko re kCJa moze AAD4D944 v-fos FB] murine osteosarcoma viral 107 0.064
oncogene homolog
LR 5 i r -5
spowodowac, 7 dla N95402 copine V _ | 2107 0.13
R12840 v-fos FB] murine osteosarcoma viral =107 0.19
¥ 8 nu ni oncogene homolog
d d ego ge u e AA442853 cyclin-dependent kinase 5, regulatory  4.x10°% 0.25
L d o o 7/ . I
bedziemy mogli odrzucic subunit 1 (p35) _
Q y Og 0O AAL1BOTT GTP-binding protein overexpressed in ~ 5x107° 0.32
1 { skeletal muscle
h I pOtezy Zerowe] AA133129 transcription elongation factor B 5x 103 0.32
[SII1), polypeptide 3
AA485377 v-fos FB] murine osteosarcoma viral Bx 1077 0.38
oncogene homolog
AAL3475T fibulin 1 G 1075 0.38
AlB31083 dihydropyrimidinase-like 3 7x1079 0.45
AAD04B3T E5Ts 9107 0.57
No Annotation 1.2 % 107 0.76
AA025939 CD4 antigen (p55) 2107 1.3
H21041 activating transcription factor 3 23x1071 1.5
AA449463 KIAADZ20 protein 26=1071 1.7

H05099 KIAAD182 protein 3.8x 101 24




Korekcja Benjamini — Hochberg

Kontrolowanie FDR = E(FP/R) na poziomie a

1. Sortowanie wartosci p: p,; _p,, < < pr,
2. Wyznaczenie:

j' = max{j: p,; < (j/n)* o}

3. Odrzucenie hipotezy H,: dla j=1,..., J’



ANOVA

One-way ANOVA

Dla zestawu C (cztery typy nowotwordw ztosliwych drobnookragto-
niebiesko-komdrkowych) chcemy zidentyfikowac geny, ktore ulegty
roznicowej ekspresji genow dla co najmniej jednego typu nowotworu

Mozemy testowac kazda pare grup pacjentéw oddzielnie (wzrasta
btad pomiarowy - false positives)

Metoda ANOVA analizuje wszystkie grupy razem zwracajac
tylko jedna wartosc p-value dla kazdego genu



ANOVA

multifactor ANOVA

* W one way ANOVA badalismy jeden czynnik — typ raka

* W multifactor ANOVA mozemy sprawdzi¢ czy na ekspresje genow
oprocz typu raka ma wptyw takze ptec

Metoda ANOVA analizuje wszystkie grupy razem zwracajac jedna
wartosc p-value dla kazdego badanego czynnika (pte¢, typ raka)

Dla metody ANOVA mozemy zbadac czy odpowiedz na czynniki jest
addytywna (czynniki nie sg od siebie zalezne) czy multiplikatywna (jest
interakcja pomiedzy czynnikami)



Ztagodzona (moderated) statystyka t

* Dla statystyki t estymujemy wariancje dla kazdego genu oddzielnie.

» Problem zaczyna sie gdy mamy tylko kilka powtdrzen w kazdej testowanej
grupie (2-5) — nie mozemy przewidzie¢ poprawnie wariancji

* Dla ztagodzonej statystyki t, zastepujemy wariancje — specyficzng
dla genu ng, wariancja globalng s§ — czyli przewidziang na podstawie
tysiaca gendw typowg wariancje (metoda empirical Bayes)

XX

L s Metoda uzywana réwniez
\/,usgz + Asé do kwalifikowania w
klientach pocztowych,

ktore z otrzymanych
wiadomosci s SPAMem



Model liniowy

* Ekspresja genu y; genu w probce j jest zamodelowana jako liniowo zaleznd
od kilku atrybutow (czynnikéw, jak np. typ komorki, traktowanie)

V= &y XJj 4 , @ o B i O xjk+ej

* Wspoétczynniki a; wyznaczane sa metodg najmniejszych kwadratow (least
squares), albo zachtannga (robust)

* Trzeba zdefiniowad macierz projektowa (design matrix) i kontrastow
(contrast)

* Projektowa — wskazuje na grupg probki z mikromacierzy (x;; ze wzoru).
Wiersze odpowiadajg macierzom, kolumny wspotczynnikom liniowego modelu

» Kontrastowa - definiuje , ktdre probki z ktorymi nalezy poréownac



Model liniowy

* Macierz kontrastow - definiuje grupy, ktore nalezy porownac
(testowad istotnosc (t-test))

Przyktad: rozwazmy badanie trzech roznych typow raka nerki. Dla
kazdego genu tworzymy model liniowy

Y, = a; %), SR XJj, g Xj3 + &
gdzie x;;= 1 jesli typ raka j jest rakiem typu i lub x;= 0 w p.p.

Wspotczynniki g; estymowane przez metode minimalnych kwadratow
sg srednig poziomu ekspresji w grupie.



Podsumowanie eBayes i moderated t-test

* Metoda ta pozwala na efektywne identyfikowanie genow
ulegajacych zroznicowanej ekspresiji, szczegolnie wtedy gdy liczba
powtdrzen jest niewielka (estymacja wariancji dla pojedynczego
genu na podstawie puli wszystkich gendw)

* Moc testu wzrasta (czyli poprawne odrzucenie H,) poprzez
wykorzystanie wszystkich genow do estymacji



Podsumowanie

* Badamy roznicowa ekspresje gendw

« Zamiast badacd log-ratio, badamy czy ta zmiana jest rzeczywiscie
statystycznie istotna

* Stawiamy hipoteze zerowg (brak rdznicy ekspresji genu pomiedzy
badanymi grupami) — statystyki t sparowane i niesparowane

* Statystyki t wymagaja rozktadu normalnego dla danych wejsciowych

* Czesto wykorzystuje sie statystyki nieparametryczne (Wilcoxon, Mann-
Whitney) — mniejsza moc testéw

* Abu zwiekszy¢ moc testu wprowadza sie metody bootstrapowe
* Testowanie wielu czynnikow — metoda ANOVA

* Zbyt mato powtorzen powoduje ze nie mozemy przewidziec¢ rozktadu
zmiennych — mozemy zastosowac korekcje Bayesowska i ztagodzong
statystyke t (moderated t-test)

* False discovery rate — kontrola false positives, korekcja p-value



