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Algunas Tecnolegia de microarreglos

e Un color e Dos colores
Spotted cDNA AffymetrixGeneChip
Agilent spotted probes Nimblegene

lllumina BeadChip
Long J. 2006

Quantitate

AffymetrixGeneChip

Spotted cDNA
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Analisis de imagen

e Tipos de atributos observados en los spots, indices entre 0 y 1 (Wang et al.,
2001):

e Tamario del spot.

e Radio senal ruido.

s |

e Tamano del background local.
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Normalizacion

Por qué?
e Efecto de trabajar con fluorescencias distintas entre canales.
e Error experimental: cambios no controlados.

e Tipos de normalizacion
- Normalizacion interna.
- Normalizacion entre arrays.

e Efecto de la normalizacion
- Lleva datos a la misma escala.
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Normalizacion: Robust Multi-Array Average (RMA)

e Corrige por background en funcion de las intensidades de las sondas con
Perfect Match (PM) en cada chip.

e Los valores corregidos son transformados con log2.

e Se normaliza usando el método de los cuantiles.

Probe Set Probe GeneChip 1 GeneChip 2 GeneChip3
Probe Set Probe GeneChip 1 GeneChip 2 GeneChip3
Probe Set Probe GeneChip 1 GeneChip 2 GeneChip3
Probe Set Probe GeneChip 1 GeneChip 2 GeneChip3
Probe Set Probe GeneChip 1 GeneChip 2 GeneChip3
Probe Set Probe GeneChip 1 GeneChip 2 GeneChip3

1 1 10.33333 10.33333 14
1 2 6.66667 5 8.66667
1 3 5 6.66667 6.66667
2 1 8.66667 8.66667 5
2 2 12 14 12
2 3 14 12 10.33333
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Normalizacion: Robust Multi-Array Average (RMA)

e Se establece un modelo lineal para la intensidad de cada una de las sondas

Yij=mi+aj+e ij
Irizarry et al. (2003).

mi: expresion log del conjunto de sondas en el chip
aj: afinidad de la sonda
eij. error
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Recordatorio Estadistica Clasica: Pruebas de Hipotesis

Fisher (1925) Neyman-Pearson

valor p = P(Tobs|Ho) Potencia = (1 - p)

;g' | H, Cierta H, Cierta
| o I_\\
t TObs ﬁ Tcu‘l’ a
Define valor p: Definen las probabilidades a, By (1 - B)

Probabilidad de observar los datos,
dado que la hipotesis nula es
verdadera.

(jEs una variable aleatoria que
depende de n!)
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Recordatorio Estadistica Clasica: Pruebas de Hipotesis

Decision
Condicion Real Rechazar Ho No Rechazar Ho
Ho Verdadera /, , Error tipo | 4o Acierto
7 (falso positivo) \—  (verdadero positivo, VP)
Ho Falsa . o) Acierto . o) Error tipo Il
‘= (verdadero negativo, VN) 7> (falso negativo)
Error tipo | Error tipo Il
falso positivo falso negetivo - P(error tipo |) =
- E ’ No estd ’ P(Rechazar Ho| Ho es Verdadera) = a

_Embarazada

P(error tipo Il) =
P(No Rechazar Ho| Ho es Falsa) = 3

(1-B) = Potencia =
= Sensibilidad = Tasa VP

(1-a) = Especificidad =
= Tasa VN
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Multiples Pruebas de Hipotesis

Expresion de 1 gen en dos condiciones:
P(error tipo I) = P(Rechazar Ho| Ho es Verdadera) = a

Fijamos en 0.05, es decir una confianza de 0.95 de no cometer
error tipo | (falso positivos)

Ahora si comparo 5 genes en dos condiciones, la probabilidad
de no cometer error tipo | en ninguna de las pruebas seria:

0.95*0.95*0.95*0.95*0.95=0.7738

Supongamos que tenemos un microarreglo o RNA-seq con
20.000 genes, la probabilidad de no cometer error tipo I:

0.9520000 ~ Q
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Multiples Pruebas: Family Wise Error Rate (FWER)

Condicidon Real Rechazar Ho No Rechazar Ho Total

Ho Verdadera V: Error tipo | (a) U: Acierto m,
(falso positivo) (verdadero positivo, VP)

Ho Falsa S: Acierto T: Error tipo Il m-m,
(verdadero negativo, VN) (falso negativo)

Total R m-R m

m: namero total de hipotesis; mo, namero de hipoétesis nulas

V: nimero de falsos positivos; T: nimero de falsos negativos

S,U: numero de verdaderos negativos y positivos, respectivamente.
R: nUmero de rechazos.

FWER: P(V > 0), es decir, que cometamos uno o mas errores de falsos positivos.
FWER = 1 — P(no rechazar Ho | Ho verdadera) =1 - (1 — a)™0

Cuando m es grande, FWER tiende a 1.



Introduccion a Microarreglogsde DNA

Multiples Pruebas: Correccion de Bonferroni

Condicidon Real Rechazar Ho No Rechazar Ho Total

Ho Verdadera V: Error tipo | (a) U: Acierto m,
(falso positivo) (verdadero positivo, VP)

Ho Falsa S: Acierto T: Error tipo Il m-m,
(verdadero negativo, VN) (falso negativo)

Total R m-R m

m: namero total de hipotesis; mo, namero de hipoétesis nulas

V: nimero de falsos positivos; T: nimero de falsos negativos

S,U: numero de verdaderos negativos y positivos, respectivamente.
R: nUmero de rechazos.

Como elegimos a si queremos controlar FWER?
A = Opyer/M.

Si hago 3 pruebas, mi nuevo a limite sera:
a =0.05/3 =0.0167

Es decir, solo rechazaria la hipétesis nula cuando el valor p sea menor a 0.0167
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Multiples Pruebas: False Discovery Rate (FDR)

9001 I
£ 6004 242 N M 271
300
4

Bajo hipotesis nula los

valores p se distribuyen
de modo uniforme.
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Multiples Pruebas: False Discovery Rate (FDR)

Hay 4783 genes con valores p entre
O y a (linea roja), y bajo la linea azul
el conteo es 439 genes.

Podemos estimar la tasa de
rechazos falsos, como:

439 =0.092

4783

~Tasa de falsos descubrimientos:
FDR.

DEseq2
Data(airway)

0.25

0.50
pvalue

0.75



Introduccion a Microarreglogsde DNA

Multiples Pruebas: False Discovery Rate (FDR)

Condicion Real Rechazar Ho No Rechazar Ho Total

Ho Verdadera V: Error tipo | (a) U: Acierto m,
(falso positivo) (verdadero positivo, VP)

Ho Falsa S: Acierto T: Error tipo Il m-m,
(verdadero negativo, VN) (falso negativo)

Total R m-R m

FDR =E

Proporcion promedio de los errores
tipo | con respecto a los rechazos
realizados.
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Multiples Pruebas: FDR con Benjamini y Hochberg

Sea k el mayor i para el cual p;<ia/m:
Rechazar los primeros k tests.

Supongamos a = 0.05, y valores p:

0.0001, 0.0001=<1*0.005, Con Bonferroni:
0.0002, 0.0002<2*0.005=0.01, a =0.05/10=0.005
0.0005, 0.0005<3*0.005=0.015,

0.001, 0.001<4*0.005=0.02,

0.002, 0.002<5*0.005=0.025,

0.003, 0.003<6*0.005=0.03,

0.007, 0.007<7*0.005=0.035,

0.01, 0.01<8*0.005=0.04,

0.02, 0.02<9*0.005=0.045,

0.11 0.11>10*0.005=0.05
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Potencia y tamafo muestral: paquete ssize.fdr

FDR =0.1
n=m,/m=0.9, 0.95, 0.99

$power
n 0.9 0.95 0.99

[1,] 2 0.0000000 0.0000000 0.0000000
[2,] 30.3013482 0.0427180 0.0000000
[3,] 4 0.8485756 0.6939236 0.2062821
[4,] 50.9741036 0.9341481 0.7123410
[5,] 6 0.9963947 0.9885850 0.9238113
[6,] 7 0.9995848 0.9983811 0.9837162
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Recordatorio Estadistica Clasica: Pruebas de Hipotesis

Docimas para el promedio:

olmuestra:Z:X_:uO t :X_ILIO
7 n-1
S
Jn Km
e 2 muestras independientes
(con y sin homocedasticidad): e 2 muestras pareadas:
/ o X1—X2 2_(n1—l)s'12+(n2—l)s'§ B d
mtmy-2 1 1 > Se = n, tn —92 -tn—l - s,
A 2 -
n, n, §? g2 2
L 1, 2
X1 — X2 | = n, n,
ty =— 9l=—T—""5
n n n n
1 2 1 N2

n-1 n,-1
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Recordatorio Estadistica Clasica: Pruebas de Hipotesis

Inconvenientes de la Prueba de t simple:

e Suposiciones parametricas dificiles de justificar con pocos arrays.

e La varianza en muestras pequefnas puede ser ruidosa.

e Genes con un fold change pequefio pueden ser significativos desde el
punto de vista estadistico, pero desde el punto de vista bioldgico.
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Prueba de t moderada

Prueba de t moderada, aproximacion bayesiana: 5
~ _.'l— g-
g = ~
S,: Estimacion de variacion total, g\ Vg
. variacion por gen;
S, _aaco_poge, | s 4 2
B.: diferencia de promedios ~2  Y0-=0 g>g
9 [o—
d,: Estimacion de grados de libertad g do + dg

® En vez de solo estimar variabilidad para cada gen, incluye la informacion
global de todos los genes.

e Elimina la ocurrencia de grandes valores de t accidentales debido a
pequefias varianzas en cada gen.



t—statistics from moderated t-test (limma)
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Prueba de t moderada

70 muestras

6 muestras

8]

t-statistics from two—sample t-test

I I I I I I
=10 -5 0 5 10 15

t—statisitcs from two—sample t—-test
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Paquete Limma

Limma: “Linear Models for Microarray and RNA-Seq Data”
yj = Po + Praij + ¢

® Definir una matriz de disefio para establecer los parametros del modelo
lineal con model.matrix()

e Ajustar un modelo lineal para cada gen conlmFit()

® Calcular las pruebas de t moderadas y el F-moderado con eBayes()
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NCBI Gene Expression Omnibus (GEO)

NCBI > GEO >
GEO help: Mou

Scope: | Self

Series GSE

Status
Title

Organism
Experiment t
Summary

Overall desid

Contributor(s)
Citation(s)

Submission date
Last update date
Contact name
Organization name

Department
Lab

Street address
City
State/province
ZIP/Postal code
Country

Platforms (1)

Samples (287)
H More...

Relations
Bicd

SOFT formatted family file(s)
MINIML formatted family file(s)
Series Matrix File(s)

Supplementary file
GSE42536_RAW.tar
GSE42536_final_GeneExpressionMat
GSE42536_protocols.txt.gz
Processed data included within Samp
Raw data provided as supplementary file

Sameith K, Kem
Sameith K, Amini

&

sene Ex;

GEO Publications  FAQ — MIAME

gene expression

exposes potentialf "

23;13:112. PMID

GEO » GEO2R

Use GEO2R to compare two or more groups of Samples in order to identify genes that are differentially expressed across experimental conditions. Results are presented as a table of genes

ordered by significance.  Full instructions  You{fiil3
Nov 27, 2012
Mar 24’ 2016 GEO accession GSE42536 Set Transcription profiling by array of yeast single and double deletion mutants of gene-specific transcription factors
Patrick Kemmere| . )
~ Samples w Define groups Selected 2 out of 287 samples
UMC Utrecht
Department of Mg - |2t
Holsteg e La b Group Accession ¢ Title % Candelsiaticn purce name 1 ¢ Source name 2 B rain (Ch1) ¢ Genotype (Ch1) @ Strain (Ch2) ¢ Genotype (Ch2) s
. s A GSM636383 _ fpoo dot6-del BY4742 BYA742 dot6-del
Universiteitsweg g o o) o i T
Utrecht GSMB36460 2-del refpoot BY4742 wild type
Utrecht GSM636461 refpool isw2-del BY4742 BY4742
3584 CG nhpa-del BY4742 BY4742 wild type
Netherlands refpool BY4742 BY4742 nhptb-del
BY4742 BY4742 wild type
GPL11232 A-UM( phi-del-2-a refoo BY4742 BY4742 ph1-del
| rphi-del-2-a refpoot rphi-del BY4742 wild type BY4742 rphi-del
GSM036383 dotb rphi-del-2-b rphi-del refpoo! BY4742 rphi-del BY4742 wild type
G5M636384 dotb snt1-del-1-a rafpoot snti-del BY4T42 wild type BY4742 snt1-del
GSM636460 isw2 snt1-del-1-b snt1-del refpoo! BY4742 snt1-de! BY4742 wild type
sumi-del-1-a refpoot sumi-del BY4742 wild type BY4742 sum1-del
sumi-del-1-b sumi-del refpoo! BY4742 sumi-del BY4742 wild type
A182201 GS! tod6-del-1-4 refpoot tod6-del BY4742 wild type BY4742 todb-del
Gs! tod6 refpoo! BY4742 tod6-del BY4742 wild
GSM3 cal refpool BY4742 cald-del Y4742 wild type
GSM319531 gis1-del-1-a refpoot gis1-del BY4742 wild type BY4742 gis1-del
gis1-d gis1-del refpool BY4742 BY4742 wild type
msn2-del-2-a refpoot msn2-del BY4742 wild type BY4742 msn2-de -
GEO2R Value distribution Options Prafile graph R script

# version info: R 3.2.3, Biobase 2.30.8, GEOquery 2.40.0, limma 3.26.8
# R scripts generated Mon Sep 4 10:19:11 EDT 2017

# Differential expression analysis with limma
library(giobase)

library(GEOquery)

library(limma)

# load series and platform data from GEQ

gset <- getGEO("GSE42536", GSEMatrix =TRUE,

ANNotGPL=FALSE)




