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Hledani rozdilu mezi skupinami
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Odpovidame
na otazku:

jaky je rozdil v pritomnych
genech/metabolitech/proteinec
h mezi dvéma nebo vice
skupinami




Priklady

porovnavan
| skupin

nemocni vs. zdravi pacienti

pacienti pred vs. po terapii

bakterie v aerobnim vs. anaerobnim prostredi

druh 1 vs. druh 2

porovnavame podtypy onemocnéni




Jednoducha metoda délici
hranice velikosti
efektu/zmeny mezi skupinami

Testovani hypotéz

Regresni strategie




Zakladni
metody pro

porovnavan
]

MUzeme
rozdélit
do tri
hlavnich
skupin:

Metoda délici hranice
velikosti efektu/zmény
mezi skupinami




Metoda délici .
hranice

® Porovnava se pomér praméria/medianli jedné a druhé
skupiny: mean(X)/mean(Y).

velikosti

efektu l e Stanovi se fixni délici hranice, které urcuiji, jaka
Zmény velikost efektu je pro nas zajimava

mmm Priklad:

e genova exprese, pramér(X)/pramér(Y), kde X a Y jsou
genové exprese ve skupinach, pouzita délici hranice: 2

s Vyhoda: jednoduché




Skupina A. Zdrava tkan Skupina B. Nador

Metoda délici mRNA mRNA
hranice
velikosti
efektu / S
Zmeny DNA DNA
@ sumplc A=B ”
0 SampleB=A A=
> 9/3=3
® Gen g, je 3x vice exprimovan v nadoru,
C nez ve zdravé tkani
®




Metoda délici
hranice

velikosti
efektu /
zmeny

m= Nevyhody:

* | mensi zmény mohou byt biologicky
vyznamné (maly efekt genu/proteinu maze byt
znasobeny kooperaci vice genu v draze)

« Data jsou ovlivnéné technickou a biologickou
variabilitou:

 Co s hodnotou 1.9999 ?

* Hodnoty mohou byt vychylené smérem k nule
(napfiklad u nadorud s pfimési normalnich
bunék ve vzorku)

* Neberou do uvahy variabilitu!




Zakladni
metody pro

porovnavan
]

MUzeme
rozdélit
do tri
hlavnich
skupin:

Testovani hypotéz




* Testuje se:

* Nulovd hypotéza (H,):
Gen / protein neni odlisSné exprimovany mezi
skupinami

* proti

o g * Alternativni hypotéza (H,):
TeStova ni Gen je odlisné exprimovany mezi skupinami
hypotez

* Na zaklade dat musime rozhodnout, co je pravda

dostatecné silnd evidence, ze je neplatna
» Evidence — statistika a p-hodnota!




Co je to statistika

* Abychom rozhodli, ktera hypotéza je pravdiva,
sumarizujeme data do jednoho cisla

* V testovani hypotéz se toto Cislo nazyva
statistika (T-statistika, Z-statistika, F-
statistika...)

e Statistiky jsou definovany rlizné a maji ruzné
predpoklady.

* Napriklad T-statistika porovnava signal se
sumem a predpoklada normalitu dat.




Klademe si otdazku: Je aktivita/mnozZstvi
proteinu/genu ve skupiné A odlisné od
prumeérné aktivity/mnoZstvi
proteinu/genu ve skupiné B?

Na kazdy protein/gen g aplikujeme
statisticky test, kterym ziskame T,
statistiku a prislusné p-hodnoty




T-test a T-statistika

Distribution of t-statistic (df =6) .

Dvouvyberovy T-test pro porovnani rovnosti dvou
prameéru u1, u2:

= Prumér exprese genu ve skupiné 1 vs. prumér
ve skupiné 2

|

Variabilita (vyjadrena jako
smeérodatna odchylka)




T-test a T-statistika

Distribution of t-statistic (df =6)

Pokud data maji normalni rozlozeni a neexistuje
rozdil mezi skupinami, tak T-statistiky pochazeji
z T-rozlozeni.

p-hodnota = pravdépodobnost Zze dostaneme
danou hodnotu T-statistiky nebo hodnotu vétsi, v
pripadé, ze neexistuje rozdil mezi skupinami

py,=Pr(T,=<T)

DostateCné mala p-hodnota = vyznamny rozdil
(silna evidence)




Histogram of 100000 p-values under the Null Hypothesis

Testovani hypoteéz

* Typické rozhodovaci pravidlo:

* \lypocet T-statistiky a p-hodnoty

e Pokud p < 5%, gen je oznaceny za odlisné
exprimovany

| Dilezité:
* V pripadé, Ze plati nulova hypotéza, jsou p-hodnoty
vSech testovanych hypotéz (genti) rovhomérné
rozlozeny.




Histogram of 100000 p-values under the Null Hypothesis

Testovani hypoteéz

* Typické rozhodovaci pravidlo:

* \lypocet T-statistiky a p-hodnoty

e Pokud p < 5%, gen je oznaceny za odlisné
exprimovany

| Dilezité:
* V pripadé, Ze plati nulova hypotéza, jsou p-hodnoty
vSech testovanych hypotéz (genti) rovhomérné
rozlozeny.

WWWWWWWWW < * V pfipadé, Ze je znacna ¢ast genl odlisSné

exprimovana, rozlozeni p-hodnot uz neni uniformni.




Mozne vysledky testovani




Problém
mnohonasobné
ho porovnavani

Porovnavame tisice genti/proteinli mezi skupinami.

Hypotézu testujeme pro kazdy gen!

Mame zvysenou Sanci falesné pozitivnich vysledk(!

p <0.05 uz negarantuje vyznamnost vysledku

Musime tedy udélat korekci p-hodnot na mnohonasobné
porovnani




Korekce problému mnohonasobného porovnavani

# nezamitnuté (N2) # zamitnuté (Z)

FaleSna pozitivita (FP)

#bez rozdilu Pravdiva negativita (PN) Chyba I. druhu

FalesSna negativita (FN)

# odlisné geny/proteiny Chyba II. druhu

Pravdiva pozitivita (PP)

Chyby 1. druhu:

1. Family—wise error rate (FWER): Pravdépodobnost alespon jedné
chyby prvniho druhu (falesné pozitivity): FWER = Pr(FP > 0)

1. False discovery rate (FDR)(Benjamini & Hochberg,1995):
Ocakavany podil faleSné pozitivnich vysledkl mezi zamitnutymi

hypotézami
FDR= E[FP/Z]




Korekce
p-hodnot pri

mnohonasobn
em
testovani

I Existuje vice druh(l metod pro
kontrolu FDR!

s Kontrolujeme FWER

e Bonferroniho korekce (pro nezavislé testy!)
e p<a/m (napr. p<0.05/10 000)

mmm Kontrolujeme FDR

e Benjamini/Hochbergova procedura

e FDR = 10% (ze 100 zamitnutych hypotéz
ocekdvame 10 falesné pozitivnich)

e (g-hodnota je nejmensi FDR pfi které dany
gen jesté zUstava na listu pozitivnich)




Ktery typ

korekce
pouzit?

FWER pokud chceme aby VSECHNY vybrané

geny/proteiny byly opravdu vyznamné. Na druhou
stranu, nevybereme tak vSechny vyznamné geny!
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i
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FDR pokud preferujeme vybrat vétsinu vyznamnych
genti/proteint, a nevadi nam néjaké falesné pozitivni




Vliv poctu vzorkl na falesné pozitivni vysledky

p0 = 0.95

0.8

po: skutec¢ny podil genti beze zmény

Q|
75 exprese mezi skupinami (false negative
10 20 30 40 50 rate)
Sample size (arrays/group)
] po'= 0.89 FDR (false discovery rate) jako funkce
o | velikosti vzorku a procenta vyznamnych
© o
| vysledkda.
oc v 17 ve v . . s
5 4 | 2 Kazda krivka predstavuje fixni procento
O o v ’ . ’ ’
| genu oznacenych jako vyznamnych.
o 1
o 0.5

10 20 30 40 50
Sample size (arrays/group)

From: False discovery rate, sensitivity and sample size for microarray studies

Bioinformatics. 2005;21(13):3017-3024. doi:10.1093/bioinformatics/bti448

Bioinformatics | © The Author 2005. Published by Oxford University Press. All rights reserved. For Permissions, please email:
journals.permissions@oupjournals.org
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FDR (False discovery rate) jako funkce
poctu vzorkld na skupinu a metody
pouzité pro normalizaci sekvenacnich dat
a testovani hypotéz




FDR (False discovery rate) jako funkce genoveé exprese a pouzité metody pro normalizaci dat a

testovani
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-5 RNA-seq differential

6 expression studies: more

B sequence or more
replication? |
Bioinformatics | Oxford
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JOURNAL ARTICLE
RNA-seq differential expression studies: more
sequence or more replication? @

Yuwen Liu, Jie Zhou, Kevin P. White ™ Author Notes

Bioinformatics, Volume 30, Issue 3, February 2014, Pages 301-304,
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btt688
Published: 04 December2013  Article history v




Doporucena literatura na temu FDR

* https://bmcbioinformatics.biomedcentral.com/articles/10.1186/1471
-2105-11-450




Zakladni
metody pro
porovnavani

MUzeme
rozdélit
do tri
hlavnich
skupin:

Regresni strategie




Regresni strategie

Pokud mame vic jak 1 proménnou, kterd mlze ovlivnit genovou/proteinovou expresi
e genova exprese ~ skupina + pohlavi

* Linedrni modelovani (limma)

Pokud se snazime zjistit, jak velmi se genova exprese zméni, pokud se zméni hodnota néjaké spojité proménné
e genova exprese ~ preziti
* genova exprese ~ vek

* Linedrni modelovani (limma), Coxtiv model proporciondlnich rizik

Chceme najit pravdépodobnost, Ze vzorek patfi do urcité skupiny na zakladé expresni hodnoty daného genu

Logisticka regrese




Muzeme pouzivat bézné statisticke testy
u omicsovych dat?




Neni mereni jako mereni

ONA MICROARRAY RNA-SEG
cDNA sample ) ¢ONA sample 2 cDNA sample 1 cDNA sample 2
AR NNAR g VAR \)’\Y NS > - '}/ S
R R




Priklad dat z RNAseq experimentu

Data exprese genu jsou

vyjadiené jako POCTY CTENI
(od 0 do maximalni kapacity
pristroje - sdili s jinymi geny)

Mumber of genes

12500 -

5000 -

2500 -

20000

RNA-SEQ
¢DNA sample ] cONA sample 2
NSNS NS
L NS NS 4 s
e AN NS
—
Gene 1 Gene 2 | Gene3 Gene 4
O L5 s =E'
- R - g
4U£'UL" EC&'CU 'dCf:]L"U

Raw expression counts

v




Priklad dat z RNAseq experimentu

Data exprese genu jsou

vyjadiené jako POCTY CTENI
(od 0 do maximalni kapacity
pristroje - sdili s jinymi geny)

Vétsina genll ma velice nizkou
expresi (pocet ¢teni 0-100)

Mumber of genes

12500 -

5000 -

2500 -

v

RNA-SEQ
¢DNA sample ] cONA sample 2
NSNS NS
L NS NS 4 NS
e AN NS
!__ —

Gene 1 Gene 2 | Gene3 Gene 4
O 1 —x—

Dlouhy "ocas", protoze
kapacita je obrovska, gen neni

tolik omezen shora
20000 40000 60000 80000
Raw expression counts

<
<




Priklad dat z RNAseq experimentu

Data exprese genu jsou

vyjadiené jako POCTY CTENI
(od 0 do maximalni kapacity
pristroje - sdili s jinymi geny)

Vétsina genll ma velice nizkou
expresi (pocet ¢teni 0-100)

12500 -

5000 -

PROC:

- Silné exprimované geny
"vyzerou" kapacitu
sekvenatora a nezlistane na ty
ostatni, malo exprimované
(i kdyz se silnym efektem)

Mumber of genes

2500 -

v

RNA-SEQ
¢DNA sample ] cONA sample 2
NSNS NS
’ NS NS } NS
Q AN NSNS

Dlouhy "ocas", protoze
kapacita je obrovska, gen neni

<
<

20000 40000 60000
Raw expression counts

tolik omezen shora
'dlilﬁf_"U




Priklad dat z RNAseq experimentu

RNA-SEQ
12500 -
Data exprese genu jsou iAaee)  eime?
TR Kooy X s ’ \X\/vv ‘/'/ NS
vyjadrené jako POCTY CTENI @~ A P
(od 0 do maximalni kapacity 10000 - —

pristroje - sdili s jinymi geny)

7500 - @

Data nemaji Normalni,
ale Poisonnovo rozlozeni...?

5000 - —t

NUmber or genes

2500 -
Dlouhy "ocas", protoze
kapacita je obrovska, gen neni

tolik omezen shora

0 20000 40000 60000 80000
Raw expression counts

"vyzerou" kapacitu
sekvenatora a nezlstane na ty
ostatni, malo exprimované

(i kdyz se silnym efektem)

<
«




Heteroskedasticita RNAseq dat

- Geny s vyssi expresi maji
mnohem vyssi variabilitu fe+08-

- Variabilita je zaroven vice
variabilni u nizSich hodnot

1e+05-

variance_counts

16+02 16+05 16+08
mean_counts




Heteroskedasticita RNAseq dat

- Geny s vyssi expresi maji
mnohem vyssi variabilitu te+08 -

- Variabilita je zaroven vice
variabilni u nizsich hodnot

1e+05-

variance_counts

Pokud by bylo rozlozeni Poissonovo,
tak by platilo, Ze variabilita se rovna
priméru (diagonala)....

1e+05

S malym N to neplati .... je to teda mean_counts
spiSe Negativni binomialni rozlozeni




Priklad dat z microarray experimentu

DNA MICROARRAY

c¢DNA sample 1 cDONA sample 2
Data exprese genu jsou vyjadrené jako AR NNAR g NN\
. . . o . AW - NS
intensity pixeld od 0 do maxima 65,535 O e SR S

— toto maximum nesdili s jinymi geny.

6000 — NG
5000 — / ¢
@ [ Relerence
§ 4000 — / genome B
‘5 $ Sample 2
$ 3000 — :
g s Sample 1 G
.
<2000 :
L}
0 _

[ I I I I T |
0 2 4 6 8 10 12

Gene expression




Priklad dat z microarray experimentu

Data exprese genu jsou vyjadrené jako
intensity pixeld od 0 do maxima 65,535
— toto maximum nesdili s jinymi geny.

Neni zde tolik nizce
exprimovanych gend,
distribuce je mirné
posunuta

\ 4

6000

5000

Y
o
o
o

3000

Number of genes

2000

1000

DNA MICROARRAY
c¢DNA sample 1 cDONA sample 2

P AR NSNS G

Fluorescent tag ="

m

Relerence
H.' genome E

Sample 2

Sample 1 G

.
L
L
.
L4
L3
L
.
L

I I T |
6 8 10 12

Gene expression




Priklad dat z microarray experimentu

Data exprese genu jsou vyjadrené jako
intensity pixeld od 0 do maxima 65,535
— toto maximum nesdili s jinymi geny.

Neni zde tolik nizce
exprimovanych gend,
distribuce je mirné
posunuta

PROC:

- Méreni jsou mezi sebou
nezavisla, | malo exprimované
geny maji Sanci, protoze maji
sondu, ktera je "vychyta"
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Priklad dat z microarray experimentu

Data exprese genu jsou vyjadrené jako
intensity pixeld od 0 do maxima 65,535
— toto maximum nesdili s jinymi geny.

Data maiji spiSe normalni rozlozeni

- Meéreni jsou mezi sebou
nezavisla, | malo exprimované
geny maji Sanci, protoze maji
sondu, ktera je "vychyta"
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Heteroskedasticita microarray dat

- Geny s vyssi expresi maji
mnohem vyssi variabilitu

- Variabilita je zdrovern méné
variabilni u nizSich hodnot

Mean gene expression




SD of gene expression

Heteroskedasticita - dusledky

Mean gene expression

PriliS malé hodnoty
exprese (blizké
sSumu) vykazuji
malou variabilitu

=>

vysoké statistiky u
biologicky
nerelevantnich genu!

Aby se daly statistiky
porovnat, je potfeba
sjednotit variabilitu a
hlavné spravné
modelovat data.




Co s tim?

e Znormalizujme variabilitu pred testovanim - napriklad s pomoci
kvantilové normalizace

e Upravime samotnou statistiku
* Nebo oboji




Jednoducha korekce konstantou

Problém ve statistickém testovani omicsovych dat:

Prilis malé hodnoty exprese (blizké Sumu)
vykazuji malou variabilitu

=>
vysoké T-statistiky u biologicky nerelevantnich
genu!

Aby se daly statistiky porovnat, je potreba nejak
sjednotit variabilitu:

<+ Konstanta korigujici
variabilitu (zvysuje variabilitu pokud je
nizka,
u vysoké dohromady nic neudéld)




Significance
analysis of

microarrays
(SAM)

Tusher, Tibshirani a Chu (2001)
Zalozena na moderovane t-statistice (d,), pocita FDR

Statisticka vyznamnost d, je nasledné stanovena
permutacemi puvodnich dat a kalkulaci oéekavaného
skore v pripade, Ze plati nulova hypotéza (d,)

|C(ijen je st>atisticky vyznamny, pokud splhuje podminku
g e

Vyhody: jednoduche

Nevyhody: vypocetné narocné (permutace)

Vystup: g-hodnoty

| i brary(sanr)




Odhad konstanty pro korekci pro kazdy
gen zvlast

Figure 1

Sqrt( standard deviation )

voom: precision weights
unlock linear model
analysis tools for RNA-seq
read counts | Genome
Biology | Full Text

Sqrt( standard deviation )
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Limma
(+ voom)

Smyth, G. K. (2004). Linear models and empirical

Bayes methods for assessing differential expression
in microarray experiments. Statistical Applications in
Genetics and Molecular Biology, Volume 3, Article 3.

Linearni modely pro stanoveni odliSné exprese z
mikroc¢ipovych dat

Balik se souborem funkci pro normalizaci dat a
porovnani exprese mezi skupinami (vCetné
casovych fad)

Moderovana statistika: variabilita je vyhlazena
pomoci empirickych bayesovskych metod

Voom se pouziva u RNAseq dat — je to krok
korigujici variabilitu s pomoci loess, u microarray
jsou data takto jiz upravena




DESeq?

Love et al., 2014

DeSeq — metoda pracuje s daty RNAseq,
neprovadi pfevod na kontinualni skalu

Pracuje s daty jako s negativnim binomickym
rozdélenim

Disperze je odhadovana pro kazdy gen a nasledné je
modelovana jako funkce primérné exprese genu

K této disperzi se aplikuje empiricky Bayesovsky
pristup, ktery ,stahne” individualni odhady disperze
smeérem k hladkému modelu (sdilené disperzi).
Tento krok je podobny Bayesovskeé shrinkage v
limmé.

Pro vypocet rozdilt pouziva Waldovy testy




Metoda

Typ dat

Model variability

Normalizace

Disperze/variabilita

Testovani hypotéz

Hlavni vyhoda

Vypocetni

narocnost

Kdy pouzit

DESeq

RNA-seq (pocty

cteni)

Negativni
binomické

rozdéleni

Size factors

Modelovana
jako funkce

praméru

Waldovy/presné
testy

Presné
modelovani

poditacich dat

Stredni az

vysoka
Malé datasety,
pfesna

variabilita

Limma-

voom

RNA-seq
(log-CPM)

Linearni
model s
vazenim
TMM nebo
CPM
Vazeny
mean-

variance
vztah

Moderované

t-statistics

Rychlost a
flexibilita

Nizka az
stredni
Velké
datasety,
rychla

interpretace

SAM

Mikroarray

(intenzity)

Permutacni

T-statistics

Kvantilova

nebo loess

Implicitné v

T-statistics

T-statistics s
FDR

Citlivost na
slabé
exprimované
geny

Nizka

Mikroarray
data, malo

vzorkd

edgeR

RNA-seq (pocty

cteni)

Negativni
binomické

rozdéleni

™M

Modelovana jako

funkce priméru

Quasi-

likelihood/Fisherovy

testy

Rychlé i pro velke
datasety

Nizka a7 stredni

Univerzalni pro
RNA-seq

DEXSeq

RNA-seq
(pocty cteni,

exony)

Negativni
binomické

rozdéleni

Size factors

Modelovana
Jjako funkce

praméru

Generalizovany

linearni model

Analyza
alternativniho

sestfihu

Vysoka

Alternativni

sestfih/exony




Typické zobrazeni vyznamnosti genu
Volcano plot

-loglgvalus)

- log10(g-value) ~ -log10(0.1)=2.3

-loglgvalus)
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