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Jak vypadaji data z pristroje - cviceni

Interaktivni osnhova (muni.cz)
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Hledani rozdilu mezi
skupinami






nemocni vs. zdravi pacienti
pacienti pred vs. po terapii

Priklady

porovnavan
” . bakterie v aerobnim vs. anaerobnim prostredi
| skupin

druh 1 vs. druh 2

porovnavame podtypy onemocnéni




Priklad na

mikrocCipu

Skupina A. Zdrava tkan Skupina B. Nador
T N

. mRNA
I |
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‘DNA ‘DNA
l. Sample A > B
- Sample A =
L Sample B> A
® O Gen g, je 3x vice exprimovan v nadoru,
C nez ve zdravé tkani
©




Metoda délici .
hranice

* Porovndva se pomér primérd/medidnd jedné a druhé
skupiny: mean(X)/mean(Y).

velikosti

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

mm Priklad:

e genova exprese, primér(X)/priimér(Y), kde X a Y jsou
genoveé exprese ve skupinach, pouzita délici hranice: 2

= \yhoda: jednoduché




Metoda déelici

hranice

velikosti * | mensi zmény mohou byt biologicky

efektu / vyznamné (maly efekt genu/proteinu muze byt
v znasobeny kooperaci vice genu v draze

zmény y koop g )

« Data jsou ovlivnéné technickou a biologickou
variabilitou:

e Co s hodnotou 1.9999 ?

« Hodnoty mohou byt vychylené smerem k nule
(napfiklad u nadoru s pfimési normalnich
bunék ve vzorku)

* Neberou do uvahy variabilitu!







Co je to statistika

e 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 ruzné a maji ruzné
predpoklady.

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



Klademe si otazku: Je aktivita/mnoZstvi
proteinu/genu ve skupiné A odlisné od
prumeérné aktivity/mnoZzstvi
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
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Distribution oft-statistic (df =6) = Dvouvybérovy T-test pro porovnani rovnosti dvou

prameérd yi, u2:

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

|

4 2 0 2 4 Variabilita (vyjadrena jako
tvalues smeérodatna odchylka)




T-test a T-statistika
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Distribution of t-statistic (df =6)

t-values

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

p-hodnota = pravdéepodobnost ze dostaneme
danou hodnotu T-statistiky nebo hodnotu vétsi, v
pripadée, ze neexistuje rozdil mezi skupinami

p,=Pr(T,=<T)

DostateCne mala p-hodnota = vyznamny rozdil
(silna evidence)
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Histogram of 100000 p-values under the Null Hypothesis

Histogram of p.new

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 (genu) rovhomérné
rozlozeny.

* \V pripadé, Ze je znacna ¢ast genu odlisné
exprimovana, rozlozeni p-hodnot uz neni uniformni.



Mozneé

vysledky
testovani

H, je pravdiva

(gen neni odlisne
exprimovany)

H, neni pravdiva

(gen je odliSné
exprimovany)

H,
nezamitneme

Pravdiva
negativita (PN)

Falesna
negativita (FN)

Chyba Il.
druhu

H, zamitneme

FalesSna
pozitivita (FP)

Chyba I. druhu

Pravdiva
pozitivita (PP)




Problem mnohonasobnéeho porovnavani

Porovnavame
tisice
genu/proteint
mezi
skupinami.

Hypotézu
testujeme pro
kazdy gen!

Mame zvySenou
Sanci falesné
pozitivnich
vysledk(!

4 N\
Priklad: 10 000

genu, zadny
odlisné
exprimovany
mezi skupinami
=>0.05x 10
000=500s p <
0.05.

.

J

p <0.05 uz
negarantuje
vyznamnost

vysledku

Musime tedy
udélat korekci
p-hodnot na
mnohonasobné
porovnani




Korekce problemu mnohonasobného
porovnavani

* Chyby 1. druhu:

* Family—wise error rate (FWER):

Pravdépodobnost alespon jedné chyby # nezamitnuté "

prvniho druhu (fale$né pozitivity): FWER = (N2Z) # zamitnute (Z)

PriFp>0) FaleSna
#bez rozdilu Pravdiva pozitivita (FP)

negativita (PN)

* False discovery rate (FDR)(Benjamini & Chyba I. druhu

Hochberg,1995):
v ’ s ’ v v “, . ’ v , Faleéné . yd
. Ocakavany podil falesné pozitivnich # odlisné negativita (FN) Pravdiva
vysledk mezi zamitnutymi hypotézami geny/proteiny Chyba II. druhu pozitivita (PP)

* FDR=E[FP/Z]



Korekce mm KoOntrolujeme FWER

p-hodnot pri
mnohonasobn  Bonferroniho korekce (pro nezavislé testy!)

ém e p<a/m (napr. p<0.05/10 000)

testovani
s Kontrolujeme FDR

e Benjamini/Hochbergova procedura

* FDR = 10% (ze 100 zamitnutych hypotéz

kontrolu FDR! e (g-hodnota je nejmensi FDR pfi které dany
gen jesSté 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!




FDR pokud preferujeme vybrat vétSinu vyznamnych
genti/proteinti, a nevadi nam néjaké falesné pozitivni

Ktery typ

orekce Sothated, Tobait B LB TR v o g v
ouzit? .




Vliv poctu vzorku na falesné pozitivni vysledky

p0= 0.95
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po: skute¢ny podil genti beze zmény

— exprese mezi skupinami (false negative
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po= 0.99 FDR (false discovery rate) jako funkce

velikosti vzorku a percenta vyznamnych
vysledka.

Kazda krivka predstavuje fixni percento
genl oznacenych jako vyznamnych.
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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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Doporucena literatura na temu FDR

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



Regresni strategie

Pokud mame vic jak 1 proménnou, kterd muze ovlivnit genovou/proteinovou expresi
* 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 modelovdni (limma), Coxtiv model proporciondlnich rizik

Chceme najit pravdépodobnost, ze vzorek patri do urcité skupiny na zakladé expresni hodnoty daného genu
. Logisticka regrese



Muzeme pouzivat klasické statistiky u
omicsovych dat?



Problém omicsovych dat

PriliS malé hodnoty exprese (blizké Sumu) vykazuji malou variabilitu a naopak (heteroscedascita)

=> vysoké T-statistiky u biologicky nerelevantnich genu!

+ homoscedascita

A

heteroscedascitax
A

exprese

exprese



Moderovana T-statistika

Aby se daly statistiky porovnat, je potreba néjako
sjednotit variabilitu

Bud’ se prida konstanta korigujici

/ variabilitu

Alternativné se data znormalizuji tak aby variabilita byla stejna



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
oCekavaného skore v prlpade ze plati nulova hypotéza (d,)

* Gen je statisticky vyznamny, pokud splnuje podminku |d,, - d, | > A.
* Vyhody: jednoduché

Nevyhody: vypoctové narocné (permutace)

Vystup: g-hodnoty

biocLite (“samr”)

library (samr)



Limma

« 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 mikroCipovych dat

« Balik se souborem funkci pro normalizaci dat a porovnani exprese mezi
skupinami (vCetné €asovych rad)

« Moderovana statistika: variabilita je vyhlazena pomoci empirickych
bayesovskych metod


http://www.bepress.com/sagmb/vol3/iss1/art3

Typické zobrazeni vyznamnosti genu
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* Pripravili jsme pro Vas cviceni na genovych expresnich datech

e Zadejte do prohlizece tuto adresu:

Pokud jste na MU, nebo pripojeni pres VPN: 10.16.117.29
Pokud jste mimo MU: 147.251.21.95



