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“If your experiment
needs statistics, you
should have done a
better experiment.”

Ernest Rutherford

“There are
three types of
lies: lies, damn
lies, and
statistics!”

Benjamin
Disraeli
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Analyza obrazu

Odecteni pozadi od ,,foreground”

— background substraction

(griding,local background, median, empty spot,...)
SNR -, signal-to-noise ratio”, odstup intenzity popredi
od Ssumu pozadi

-prevod obrazové informace na numericka data

Skrabance prachova Castice signal pozadi pixel

presvétlena ¢ast o
arraye, ,pretéekani* signal plocha
do vedlejsiho spotu spotu spotu
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Gene Expression Arrays: Scatter Plot
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Normalizace dat

ukazky normalizacnich metod
Zakladem vétsSiny normalizacnich metod je predpoklad,
Ze pocet genl se zménénou mirou exprese je vyrazné
nizsi nez téch, jejichz exprese se neméni.
-minimalizace vlivu ,nebiologickych” zdrojl variability
-kompenzace nelinearity dat mezi jednotlivymi Cipy
a uvnitr daného Cipu
Pozitivni kontroly:
Referencni geny s ,konstantni“ expresi ve tkanich
kontrolni geneticky material (referencéni vzorek)

kontroly ucinnosti hybridizace — artreficialni selvenca

. [ —
Negativni kontrola: I I R
-pozadi hybrldlzace | N SN N
-Affymetrix - mutace v jednom R

s o

nukleotidu sondy

T T T T T
X1 X2 X3 X4 X5 X6

arrays

log2(R/G)

M

-4 -2 0 2 4 86

Mean, median normalization

X1 X2 X3 X4 X5 X6

amrays

Subtract common mean or median:

old values: y,; —

logs( Ryi/Gyi) on array i

Lnew values: y(g’;) ~ Yy — Mean;

|
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Normalizace dat Cy3 a Cy5

vybalancovani rozdilného signalu ze
znaceni Cy3 a Cy5

Jeho nerovnomérnost mulze byt
zplsobena:

-rozdilnou inkorporaci barviva do NK
-rozdilnym mnozstvim mRNA
-odliSnymi parametry pri skenovani

Strana 5

Number of clones

1200
1000 - B3
Ocy5
800 -
600
400 -
-l Ml
N lllhh ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
RO, S

O © O o D o 9 B WD
N Ne? L\ RO SRS ™
1400
Mcy3
1200 Deys
1000 1
800 1
600 1
400 A
200 -
0
el f\fp v N‘o N QO) Q °<9 ,\,‘9 Vv ,»‘p )

Log of Intensities

© Ondrej Slaby, 2009




Uvod do molekularni mediciny 4/12

Normalizace Lowess: princip

Loess (or lowess) : Locally WEighted Scatterplot Smoothing (vyhlazovani)
Normalizace zavisla na intezité signalu

Mistni linearni regrese
log(R/V) — log(R/V) — c(A)

Desired curve

'y 5 E L . 4 b
: ¢ o logR/V-c(A)
5 E o °, S ., 3 .
\ * o o0 @ ) . —e Py = o0
| Ve | S| @ * 3 L ,
\ H L ] 0 e * b I, ] ¢ *
® ; = =
: : > > >
Local linear regression A=(logR+logV)/2 A=(logR+logV)/2
Before normalization After normalization
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Statisticka analyza dat

Zakladni déleni metod je na ,,unsupervised” (vyuzivaji jako vstup pouze namérené
hodnoty bez informaci o vzorcich, klastrovaci metody) a ,supervised” (vyuzivaji i dalsi
znamé informace o vzorcich, identifikace biologicky vyznamnych genu, klasifikacni
metody)

Dalsi skupina metod propojuje informaci o genové expresi s dostupnymi informacemi
o biologické funkci genl (analyzy signdlnich drah, informace z databaze GO ,,gene
ontology”, a dalsi)

1) Identifikace biologicky vyznamnych genu

-geny s reprodukovatelnou signifikantné rozdilnou expresi
mezi jednotlivymi podminkami experimentu

-pomér exprese v jednotlivych experimentech (fold change)
-t-test (test rozdilnosti priimér( exprese v jednotlivych
skupinach)

-neparametrické testy (Mann-Whitney, Wilcoxon test)
-Significance Analysis of Microarrays (SAM)
-Multifaktoridlni ANOVA (nejsignifikantnéjsi geny

pro dané skupiny)
Hranice vyznamnosti (1% = 1 ze 100, u Cipu je to 200 falesné pozitivnich z 20000,
Bonferoniho korekce)
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2) Ukazky multidemenzionalnich metod analyzy Cipovych dat
Shlukovaci analyzy

Shlukova analyza je jednou z nejpouzivanéjsich
vicerozmeérnych statistickych metod

Jedna se o explorativni techniku, ktera se pouziva zejmena

v pripadech, kdy nemame zadne a priori znalosti o strukture
uvnitr dat.

kazdy gen je reprezentovan vektorem jehoz souradnice, jsou hodnoty exprese
genu v jednotlivych experimentech (v jednotlivych vzorcich), vzdalenost je
mérfena mezi vektory.

Ukolem shlukovacich metod je tedy najit v datech skupiny prvkl (shluky) tak, Zze prvky

jednotlivych skupin budou v jistem smyslu vice podobné nez prvky z jinych skupin, tzn.
nalezené skupiny prvkd budou co nejvice homogenni

Snazime se nalézt mezi zkoumanymi geny (resp. biologickymi vzorky) skupinky gent

(resp. biologickych vzork(), ktere vykazuji za specifickych podminek nebo u daného
fenotypu, podobné chovani.
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-kalkulace vzdalenosti mezi vSemi geny a nalezeni nejmensi.

K ni se seskupi vSechny ji podobné a vytvori se klastr.

-po vytvoreni X poctu clustert se hledaji vzdalenosti mezi
klastry (hierarchical clustering)

-pocet klastrii neni omezen

-3.0 0.
c

Vzdalenost mezi jednotlivymi klastry
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Dendrogram

Podobnost je vyjadrfena hierarchickym stromem —

dendrogram s teplotni mapou ,heat-map“

s e |
Dobra prognéza DFS>36m Spatna prognéza DFS<36m
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Klastrova analyza u karcinomu prsu
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3) Klasifikacni metody

Jejich podstatou je znalost informace o charakteru vzorku tzn. supervised pfistup.
Principem klasifikacnich metod v analyze dat z DNA ¢ipQ je vytvoreni rozhodovaciho
pravidla, ktere by na zakladé namérenych hodnot genové exprese umoznovalo pfifazeni
pacienta do jedne z predem definovanych tfid (napfiklad zdravy, nemocny). Z toho je
zrejmé, ze by se ,,dobré” rozhodovaci pravidlo zaloZzené na expresnich datech mohlo
zaradit po bok stavajicich diagnostickych metod a vyrazné tak prispét ke zpresnéni
diagnostiky zavaznych onemocnéni (klasifikacni stromy, Support Vector Machines
(SVM), metoda k-nejblizsich sousedd,..)

MOLEKULARNI KLASIFIKACE NADORU: Difuse Large5.Co ymphoms (OUBC)
precizni klasifikace je zakladem |é¢ebného

uspéchu, soucasné metody jsou zalozeny n

na morfologii, imunohistochemii, genetice BNy

a klinické odpovédi s ousct recoLscL

{Geeminal Center Activated
B Coll-like DLECL) B Gall-liks DLBCL)

rada diagnostickych nejasnosti (heterogenita)

v
. Cellof Germinal Center Post-Germinal Center
. Origin BCell B Cell

-identifikace novych jednotek na podkladé Ay -
profilu genové exprese <o i G
-reklasifikace stavajicich jednotek s -
-identifikace skupin ¢i jednotlivych genl U P -

,marker(“ specifickych pro dané jednotky
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A) Tab. 4.3.1. GO kategorie genti s vyznamné odlisnou expresi mezi skupinou vysoce rizikovych pacientek a skupinou paci-
entek s nizkym rizikem.
B) GO kategorie genti s vyznamné odliSnou expresi mezi skupinou vysoce rizikovych pacientek a skupinou pacientek s niz-
kym rizikem: 20 (z 83) nejsignifikantnéjsich kategorii z 1 381 gentl v TGCA datasetu. Tu¢né jsou opét vyznaceny spolecné
kategorie v japonském datasetu A a TCGA datasetu. Q-hodnota odpovida Fischerovu exaktnimu testu s Benjaminiho-Yeku-
teliho korekci na mnohonasobna porovnani.

GO kategorie Geny v GO kategorii -Log10Q
N %
immune system process (G0:0002376) 129 20,5 20,9
g immune response (GO:0006955) 115 18,3 20,8
g defense response (G0:0006952, 0002217, 0042829) 78 12,4 10,3
§ antigen processing and presentation (GO:0019882, 0030333) 25 - 8,4
L inflammatory response (GO:0006954) 50 7,9 8,2
antigen processing and presentation of peptide antigen (GO:0048002) 13 2,1 6,9
antigen processing and presentation of exogenous peptide antigen (GO:0002478) 6 1 52
MHC class | peptide loading complex (GO:0042824) 9 14 5.2
MHC protein complex (GO:0042611) 18 29 52
TAP complex (GO:00042825) 8 13 52
MHC protein binding (GO:0042287) 12 1,9 5.2
antigen processing and presentation of exogenous antigen (GO:0019884) 7 11 5
response to stimulus (GO:0050896, 0051869) 183 29 4,4
antigen processing and presentation of peptide antigen via MHC class | (GO:0002474) 7 1,1 3,9
antigen processing and presentation of peptide or polysaccharide antigen via MHC class Il 12 19 3,9
(GO:0002504)
regulation of immune response (GO:0050776) 6 1 38
Obr. MHC class | protein binding (GO:0042288) 10 1,6 3,8
pacit | response to wounding (GO:0009611, 0002245) 50 79 3,8
nick) positive regulation of immune response (GO:0050778) 6 1 38
I:QS positive regulation of immune system process (G0O:0002684) 6 1 3,8
barv_

ey -

preziti (pfevzato z Yoshihara et al., 2012).

et e
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Predikce metastatického potencialu u pacientek
s casnymi stadii mamarniho karcinomu

) AGENDIA
Van’t Veer et al. (Nature, 2002)
3
. ’ , , . o Surgical - Unfixed
96 sporadickych mamarnich karcinomu removal ol g s /.'
-
Labeled RhA il
tumor cONA System
ar cRNA /6“\—‘", .
7
Labeled /4/47/ &ac
control cONA
or cRNA ‘{’
_ - . Ve
46 pacientek se Spatnou 50 pacientek s dobrou
progndzou (do 5 let progndzou (do 5 let
se nevyvinuly vzddlené se nevyvinuly vzdalené
metastaze) metastaze)
l Comparative analysis of gene
EXPIESSON
Malacular
sianature
5852 gend se signifikantnim “
rozdilem v expresi mezi skupinami ®
70 genl nejvice korelujicich s klinickym

stavem poutzila pro klasifikaci

Sada 70 genu - patent
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Many sets of 70 genes can be used to
predlct time to distance metastasis

[l I I | 1 1 1
140 210 280 350 420 490 560 630 700 770

van't Veer classifier Classifier 1 (rank: 71-140)

Van’t Veer ﬁ ﬁ
p < 10e-7 p < 10e-7

ClaSS|ﬁer3 (rank: 211-280)

» rank

Class fier 2 (rank: 141-210)

There IS NO unique set of |

predictive genes ]
05 \\\:“u p < 10e-7 LH A pA<10e-7

0

Probability

U " " " )
1 Classifier 6 (rank: 561-630) 1 Classifier 7 {rank: 701-770)

05 p < 10e-7 0.5 p < 10e-7
0 0

Time to distant metastasis (months)

Ein-Dor et al, Bioinformatics 2005



Results for Breast Cancer Data

* For a typical overlap of 50% between two
lists of 70 genes, more than 2300 patients

are needed.

 The expected overlap between van't
Veer's list and another list produced from
similar experiment is less than 2%

Ein-Dor et al PNAS 2006
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PROTOKOL KLINICKE STUDIE ,,MINDACT“

(Microarray In Node negative Disease may Avoid ChemoTherapy)

Pacientky s karcinomem prsu: T1-3NOMO

Registrace do studie, rebiopsie tumoru a odeslanim vzorku nativni

tkané do centra studie

Stanoveni progndzy pacientek (riziko relapsu choroby):

1. “randomizace” pacienta

1. klinicko-patologicky prognosticky systém (Adjuvant OnLine)
2. 70-genovy prognosticky profil genové exprese tumoru

Rozpocet ~ 20 mil. EUR

Porada sit
TRANSBIG
40 instituci 21 zemi

Zarazeni 5000 pacientek
v prvnich 3 letech

Oba prognostické systémy
vyhodnotily nizké riziko ¢asného
relapsu choroby

Vysledky obou prognostickych
systéml jsou ve vzdjemném
rozporu

Oba prognostické systémy
vyhodnotily vysoké riziko
Casného relapsu choroby

2. randomizace pacienta

NE ANO

l

v

3. randomizace pacienta
Chemoterapie:
A) s antracyklinem
B) s kapecitabinem/docetaxelem

Hormonoterapie

ANO: ER+
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Schema: TAILORx

Node Negative, ER Positive Breast Cancer

Roche AmpliChip CYP4350 | i
i | -—oncozype DX
I

+ Approved for clinical use in US and EU Banking Breast Cancer Assay

Gene varlgtlons of CYP2D6 and (?YP2C19 T RS 11-25 RS > 25
— Metabolism of ~25% of all prescription drugs Hormone Randomize Chemotherapy
— Determine phenotype: Therapy Hormone Rx +
poor, intermediate, extensive, or ultrarapid metabolizer Reg e VS. Hormone Rx

Chemotherapy
+ Hormone Rx

+ Intended to be an aid for physicians

5. ,
— Individualized treatment and dosage Primary study group

NSABP B-20: A high Recurrence Score result
predicted a significant benefit from chemotherapy (n=651)

-4

* LOW RECURRENCE SCORE RESULT (<18) INTERMEDIATE RECURRENCE SCORE RESULT (18-30)
Did sha tell you about h little to no chemotherapy benefit no substantial chemotherapy benefit*
ultrarapid metabolism?
g 0 I 97% g0 v 91
W.rOChe.COm g § %C o
L £ o8 ' 96% g 08 n
www.amplichip.ut | = . £ . 89%
206 ' 2 06 '
= . 3 .
é 04 | P-061 n Events | 4 ff 04 | P=030 n Events | 4
H 02| | ==Tam+chemo 218 8 | | H 02| | ==Tam+chomo 80 8 | |
'§ & - Tam 135 4 ' § : - Tam 5 4 '
2 00 - £ 00 -
0 2 4 6 8 10 12 0 2 418 8 10 12
Years Years
HIGH RECURRENCE SCORE RESULT (231)
large chemotherapy benefit
0 ey '\ 88%
g os . 0/, absolute benefit
= : 28% from Tam + Chemo
2 o5
H ¢ 60%
£ 04— | p<0001 n Events | 4
_§ 0o | ==Tamschemo 117 13 | |
g || =T aq 18 |
'
£ 0o .

i y
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Take home

Analyza ¢ipovych dat — pozadi, normalizace

Analyza Cipovych dat - identifikace biologicky vyznamnych genl

Analyza Cipovych dat -ukazky multidemenziondlnich metod analyzy Cipovych dat - Shlukovaci analyzy
Analyza Cipovych dat — klasifikacni metody

Molekularni klasifikace nddorovych onemocnéni — ukazky

Aplikace ¢ipovych technologii do klinické praxe — studie MINDACT, Agendia, Roche AmpliChip CYP450
mikroRNA: nova Uroven regulace genové exprese — biogeneze a biologicka funkce

mikroRNA v patogeneze nadorovych onemocnéni

mikroRNA jako biomarkery (SNP, tkanové, sérové)

mikroRNA jako terapeutické cile

mikroRNA cipy

Napln pristi prednasky

Moderni metodické pristupy v molekularni mediciné Il — proteomika (dvojrozmérna
elektroforéza, hmotnostni spektrometrie, proteinové Cipy), vyuziti proteomiky

v diagnostice nadorovych onemocnéni

Molekularni epidemiologie — definice a vymezeni oboru, identifikace molekularnich
rizikovych faktor( vzniku a rozvoje onemocnéni, analyza vztahu molekuldrnich faktor( a
vlivi prostredi na rozvoj nddorového onemocnéni, vyznam molekularni epidemiologie u
karcinomu plic a kolorektalniho karcinomu
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Dotazy?
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