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Odhad proporce ruznych typu
bunek ve vzorku
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Cil:

Zjistit proporci raznych typa bunék ve
vzorku (napf. imunitni burniky, epitelialni
buriky, stromalni bunky).

Ziskat nahled na heterogenitu vzorkl a
biologické procesy, které ovliviuji
genovou expresi.

Vyznam:

Pochopeni mikroprostredi tkani (napf.
nadorovych tkani).

Analyza imunitni odpovédi (napf. podil T-
bunék nebo makrofagu).

Interpretace vysledkl genové exprese ve
smésnych vzorcich (bulk RNA-seq).

Priklad:

|dentifikace nadorovych infiltrujicich
lymfocytl (TILs) z RNA-seq dat.
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Princip dekonvoluce genové exprese

Hlavni koncept:

Kazdy typ bunky ma unikatni vzor genové exprese (tzv. signatura).
Genova exprese smésného vzorku je kombinaci expresi z jednotlivych typt bunék podle jejich proporci.

Zakladni model:

E=C-S

Kde:
E: Matice namérenych expresnich dat (bulk RNA-seq).

C: Matice proporci bunécnych typda.
S: Matice signatur genové exprese specifickych pro bunécné typy
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Reference free methods

Metody

Reference based methods
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Cellular Deconvolution
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M etOdy Cell Type1  Cell Type 2

A4 4 Sample 1 (NeuN+) (NeuN-)
zalozené na /“\ ’n\
referenci ,K\ ﬂ\ﬁ_.
(supervised) i) X - e
Reference-based
approaches
= - XWH + XW']Q
- Vyzaduji predem znamé genové expresni (nebo — -

metylaéni atd) profily jednotlivych komponent
- Obvykle jsou znamé hlavné markerové geny

Priklady markerovych genu:

* Imunitni bunky: CD3E (T-bunky), CD19 (B-bunky),
CD68 (makrofagy)

« Stromalni bunky: COL1A1 (fibroblasty)

+ Epitelialni buriky: EPCAM, KRT18
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M etOdy Cell Type1  Cell Type 2

A% z Sample 1 (NeuN+) (NeuN-)
zalozene na /“\ ’n\
referenci ,n\ ”H\H_,
(supervised) o) = =
Reference-based -
approaches
m = XWy + X Wi,
- Obvykle metody regrese s omezenim — 1

Nevyhody

» Vysledek zavisi na kvalité markerovych genu a
znalostni databaze

» Cely signal se rozlozi pouze do bunék, které
mame ve slovniku
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J a k VZN | kaJ |’ Referencni signatury jsou vzorové profily genové
exprese (metylace), které reprezentuji unikatni expresni

refe rencnil charakteristiky specifické pro jednotlivé bunécné typy.
Slg natu ry Typicky jde o seznam genu a jejich urovni exprese
bu nék (metylace)

1. lzolace jednotlivych bunék:
» Fluorescencéni tfidéni bunék (FACS)
* Mikrodisekce
« Jednobunééna RNA-seq (scRNA-seq)
« Bunécné kultury

2. Analyza profila
« Jednobunécna RNA-seq (scRNA-seq)
 RNAseq, microarray, ....

3. Derivace markerovych gent
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J a k VZN | kaJ |’ Referencni signatury jsou vzorové profily genové
exprese (metylace), které reprezentuji unikatni expresni

refe rencnil charakteristiky specifické pro jednotlivé bunécné typy.
Slg natu ry Typicky jde o seznam genu a jejich urovni exprese
bu nék (metylace)
1. lzolace jednotlivych bunék:
* Fluorescenc¢ni tfidéni bunék (FACS) PROBLEMY:
* Mikrodisekce - Heterogenita bunék: Bunécné typy nejsou homogenni
« Jednobunééna RNA-seq (scRNA-seq) a mohou mit rizné stavy (napf. aktivované vs. klidoveé
* Bunécné kultury buriky).
- Specificnost tkané: Nékteré signatury se mohou
2. Analyza profila ménit podle kontextu (napf. makrofagy v plicich vs. ve
« Jednobunécna RNA-seq (scRNA-seq) sleziné).
 RNAseq, microarray, .... - Technické artefakty: Rozdily mezi platformami

(scRNA-seq vs. bulk RNA-seq) mohou ovlivnit pfesnost.
3. Derivace markerovych gent

4. Validace
MUNI|RECETOX




Metody bez H
referencnich ’H\ 1\

T P B W W% . WT
profilts A e Be E W

. |
(unsuperVISed) Reference-free =- = X O E
approaches . -= -
BE S =
= ] bio

- Nemaji referencni signatury odhaduiji tyto signatury i
slozeni zaraz
- NejCastejSi pristupy:
- Non-negative matrix factorization
- Bayesovské metody
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Priklad

Neuronal
proportions

Matouci vliv podilu 2 .

bunécénych typl maze vést —

k chybnym asociacim mezi
genovou expresi v | o 0"
mozkové kure a klinickou
patologii Alzheimerovy
choroby.

Patrick E, Taga M, Ergun A, Ng B, Casazza W, Cimpean M, et al. (August
2020). "Deconvolving the contributions of cell-type heterogeneity on cortical gene

expression". PLOS Computational Biology. 16 (8): €1008120.

Expression levels Disease
of genes from bulk characteristics
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Tells fractions (quanTTseq)
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NejCaste|si metody

Zkratka metody

CIBERSORT®I

CDSeq?4
FARDEEPI2S]

UNDQI28]
dtanglel?’]
EPICI28]
BSEQ-scl?¥
MusSiCl'8]
SCDCIB
DWLSEB1
deconvSeq*Z
Bisque!'?!
TOAST?3]
Housemanl®!
methylCCI34]
BayesCCER?!

Nazev metody

Robust enumeration of cell subsets from tissue expression profiles

A complete deconvolution method for dissecting tissue heterogeneity

Fast and robust deconvolution of expression profiles

Unsupervised deconvolution of tumor-stromal mixed expressions

Accurate and robust cell type deconvolution

Estimating the proportions of different cell types from bulk gene expression data

Deconvolution of bulk sequencing experiments using single cell data

Cell-type Identification by estimating relative subsets of RNA transcripts

Bulk gene expression deconvolution by multiple single-Cell RNA sequencing references

Gene expression deconvolution using dampened weighted least squares

Deconvolution of cell mixture distribution in sequencing data

Decomposition of bulk expression with single-cell sequencing

Tools for the analysis of heterogeneous tissues

Reference-free deconvolution of DNA methylation data and mediation by cell composition effects
Technology-independent estimation of cell type composition using differentially methylated regions
Bayesian framework for estimating cell-type composition from DNA methylation

Typ metody

Reference based
Reference free

Reference based
Reference free

Reference based
Reference based
Reference based
Reference based
Reference based
Reference based
Reference based
Reference based
Reference free

Reference based
Reference based
Reference free

Vstupni data

Gene expression
Gene expression
Gene expression
Gene expression
Gene expression
Gene expression
Gene expression
Gene expression
Gene expression
Gene expression
Gene expression
Gene expression
DNA methylation
DNA methylation
DNA methylation
DNA methylation

Rok

publikac
e

2018

2019
2019
2015
2019
2017
2016
2019
2020
2019
2019
2020
2019
2016
2019
2018
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DalsSi ¢teni

* Fourteen years of cellular deconvolution: methodology,
applications, technical evaluation and outstanding challenges |
Nucleic Acids Research | Oxford Academic

« Comprehensive evaluation of deconvolution methods for human
brain gene expression | Nature Communications
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Analyza genovych sad
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Biologicka otazka _| Objevovani skupin? Nové skupiny Charakterizace novych

(hypotéza) "|  (Shlukovani) gen( nebo vzorkd skupin
Dizajn experimentu - . List gentl
Porovnani skupin? s odliSnou expresi
(Testovani) mezi skupinami vzork(

Provedeni experimentu
(hybridizace mikrocipu,

J a k se hmotnostni spektrometrie...)

Klasifikaéni pravidlo

V4 Predikce skupin? NP
h I ed a (Klasifikace) vyuzivajici

potencialni

genovou expresi

N matic zakladnich dat
(jedna pro kazdy z N vzork()

biomarker v

. Kontrola kvality
omics Normalizace Analyza presiti S Seznam ,
Sumarizace prognostickych genu

datech

Finalni datova fi List gend
inaini datova matice Analyza ¢asovych fad se stejnym profilem

. N Pathway analyza
N vzorkii a K gend zmén exprese v Gase -

—

A 4

Matice informaci o vzorcich

NxP

Interpretace Validace Publikace
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* Geny, proteiny a dalSi molekuly jsou navzajem propojené
ve velké spleti rdznych signalnich, metabolickych a
raznych jinych drah

Motivace

* Potrebujeme zjistit, jaké drahy jsou zasazené nasim
experimentalnim protokolem (lisi se v mezi skupinami)




_ * Seznam molekul mizeme ad-hoc vlozit do existujici

databaze drah a podivat se kam patfi (KEGG, MsigDB....)
* nevyhoda — nemame statistickou vyznamnost
* Provedeme analyzu genovych sad (pathway analyzu)

Jak na to?

* Predpoklad vSech téchto analyz: operuji s jiz
definovanymi skupinami gen(




Génova sada je jakakoliv
mnozina genu, napfriklad

vSechny geny
které maji
podobnou
funkci

vS§echny geny
patfici do jedné
drahy

Sada genu nemusi byt draha —
je to vSeobecnegjSi a mene
specificky pojem




Cil analyzy
genovych

sad

* Cil je priradit kazdé genové sadé, pripadné draze jedno
Cislo - skore, a nebo p-hodnotu, abychom mohli
odpovédét na otazku:

Kolik gent je v sadé(pathway) odlisSné exprimovanych a
je to dostatecné statisticky vyznamné, abychom mohli
rict, Ze je tato drdha specifickd jen pro nase
porovndvané skupiny?




Databaze genovych sad (pathways)
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Gene
Ontology
(GO)
databaze

http://www.geneontology.org/
Hierarchicka databaze

Rodicovske uzly: obecnéjsi terminy
Potomci uzl(: vic specifické

Na konci hierarchie jsou molekuly
(geny/proteiny)
* Na vrcholu jsou 3 rodiCovske uzly:

* Biologicke procesy
* Molekularni funkce
* Bunécné slozky
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GO databaze

Term Lineage

Switch to viewing term parents, siblings and children

¥ Filter tree view @

Filter Gene Product Counts—————————————— Fiew Options———————————

Data source Species

Tree view  @Full O Compact -
Remove all filters

1 all: all [377382 gene products]
H G0:0008150 : biclogical_process [270820 gene products]
H 5000508396 : response to stimulus [30457 gene products]
H 300009605 © response to external stimulus [S585 gene products]
H 500009611 response to wounding [2289 gene products]
H 500006954 : inflammatory response [1173 gene products]
H 50:0002526 © acute inflammatory response [427 gene products]
H G0:0002532 : production of molecular mediator of acute inflammatory response [44 gene products]
H 500006950 © response to stress [16147 gene products]
H 500006952 ¢ defense response [4501 gene products]
H 50:0006954 ; inflammatory response [1173 gene products]
H 50:0002526 © acute inflammatory response [427 gene products]
H G0:0002532 : production of molecular mediator of acute inflammatory response [44 gene products]
H 500009611 response to wounding [2289 gene products]
B G0:0008954 : inflammatory response [1173 gene products]

H 50:0002526 © acute inflammatory response [427 gene products]
H 30:0002532 : production of molecular mediator of acute inflammatory response [44 gene products]

MUIN1L

| RECETOX




* KEGG = Kyoto Encyclopedia of Genes and
Genomes

e http://www.genome.ip/kegg/pathway.html
 Vice informaci nez GO, mame tu jiz vztahy mezi

KEGG geny a genovymi produkty

 Detailni informace jen pro nekteré organizmy a

pathway procesy

, * Vlyuziva hlavné ovérené poznatky, nemiuze ji
databaze kdokoliv zménit

* Proto se tu nenachazi vSechny geny (obvykle tak
tretina az polovina z hledanych)

» Aktualizovana databaze neni volné pristupna
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KEGG

3 Color Dbjects in KEGG Pathways - Mozilla

Soubor  Upravy  Zobrazit  Historie  ZaloZky  Nastroje  Mapoveda

@ 52 c | E | et Mo genome. jp/kegg/toaljcolar_pathway. html

-'l izoogle Mail N/ False discovery rake - W... Eg p-Value Adjustments -‘l computing g-walues - Yy... u storeyppd. pdf {applicati... |;] almacsjuly2009; comparis... Color Objects in KEG... E =

~

Color Objects in KEGG Pathways

KEGGZ PATHWAY BRITE KEGG itlas Search Pathway Color Pathway Search Brite

Search against: [Homo sapiens (human) ~|

Enter objects one per line followed by hgcolor, fgcolor:

TAS | Ezamples:

A1CF

ABAT (Reference pathway (KO))
ABCAZ KD1803 red,blus

ABCCH CO0118 pink

ABCCEPL

ABPL (Homo sapiens pathway)
ACE2 7167 red,blue

ACOTS CO0118 pink

ACRC

ACSF2 v

Alternatively, enter the file name containing the data:

| ‘[ Prochszet.

Include aliases
[] use uncaolored diagrams

Display objects not found in the search

Hatawa

uumiIRECETUX




KEGG

AY - Morzilla Firefox

Soubor Upravy  Zobrazit  Historie  Zaloiky  Mastroje  Mapoyéda

@ - c (=t LE _http:ffyuww.genome‘!p_p’ke_gg-hln!i_colou_:athwayfob_!ect ‘_':'_: -

-'l izoogle Mail W/ False discovery rat p-¥alue Adjustments -'l computing g-values u storeyppd. pdf fappl... |;] almacijuly2009;com... -'l Google Search PATHWAY E -

~

Show all objects
+ hsaD1100 Metabolic pathways - Homo sapiens (human) (&1)

+ hsa05200 Pathways in cancer - Homo sapiens (human) (27}

@Dlﬂ MAPK signaling pathway - Homo sapiens (human) {25) >

hsa04060 Cytokine-cytokine receptor interaction - Homo sapiens (human) (19}

hsaD4062 Chemokine signaling pathway - Homo sapiens (human) (18)

hsa04310 Wnt signaling pathway - Homo sapiens (human) (17)

hsa00230 Purine metabolism - Homo sapiens (human) (143

hsaD4660 T cell receptor signaling pathway - Homo sapiens (human) (14

hsa04020 Calcium signaling pathway - Homo sapiens (human) (14}

hsa04514 Cell adhesion molecules {CAMs) - Homo sapiens (human) {13)

hsaD4510 Focal adhesion - Homo sapiens (human) (13}

hsa04912 GnRH signaling pathway - Homo sapiens (human}) (12}

hsa04360 Axon guidance - Homo sapiens (human) (12}

hsa05010 Alzheimer's disease - Homo sapiens (human) (12)

hsa04650 MNatural killer cell mediated cytotoxicity - Homo sapiens (human) (12)

hsa04270 ¥ascular smooth muscle contraction - Homo sapiens (human) (123}

hsaD4080 Meuroactive ligand-receptor interaction - Homo sapiens (human) (11}

hsaD4370 VEGF signaling pathway - Homo sapiens (human) (11}

hsa04630 Jak-STAT signaling pathway - Homo sapiens (human) (11}

- uumiIRECETUX




I MAPK SIGHALIMNG PATHWATY
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Poklikani na jednotlivé uzly zobrazi
vic informaci o jednotlivych genech:

V3echny ostatni dfﬁgﬂ ké;glrjy v - k:‘ Izitr;?éI i’gri?turu
drahy do kterych riizny chg}iny ch informace Cerpané,  Informaci o sekvenci
patfi gen bk pfipadné dalSi

KEGG

pathway
databaze

Je mozne zabarvit jednotlivé geny
podle rozdilnych barev
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MsigDB databaze

* https://www.gsea-
msigdb.org/gsea/msigdb

login
register

Gene Set Enrichment Analysis GSEA Home Downloads Molecular Signatures Database

» About Collections -
= MSigDB

» Browse Gene Sets

» Search Gene Sets == Molecular Signatures Molecular Signatures Database v7.4

-
» Investigate Gene Sets Database

» View Gene Families

* Help Overview Collections
The Molecular Signatures Database (MSigDB) is a collection of The MSigDB gene sets are divided into 9 major collections:
annotated gene sets for use with GSEA software. From this web
site, you can hallmark gene sets are coherently expressed

H signatures derived by aggregating many MSigDB
gene sets to represent well-defined biological states
or processes.

UC San Diego Search for gene sets by keyword.

Browse gene sets by name or collection.

g BROAD Examine a gene set and its annotations. See, for example,

INSTITUTE the HALLMARK_APOPTOSIS gene set page. c 1 positional gene sets for each human chromosome
and cytogenetic band.

Download gene sets.

Investigate gene sets:
curated gene sets from online pathway databases,
Compute overlaps between your gene set and gene Cz publications in PubMed, and knowledge of domain
sets in MSigDB. experts.

Categorize members of a gene set by gene families.

View the expression profile of a gene set in a regulatory target gene sets based on gene target
provided public expression compendia. C3 predictions for microRNA seed sequences and
predicted transcription factor binding sites.

Investigate the gene set in the online
network repository NDEx

Cca computational gene sets defined by mining large
collections of cancer-oriented microarray data.

License Terms

GSEA and MSigDB are available for use under these license c 5 ontology gene sets consist of genes annotated by
terms. the same ontology term.
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Metody analyzy genovych sad
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Podle toho s jakou informaci pracuji na

» metody délici hranice — berou do uvahy jen
informaci "vyznamny" vs. "nevyznamny" gen

» metody celého seznamu genu — pracuji pfimo se
vSemi p-hodnotami (i nevyznamnymi!) a teda s
poradim

Rozdeéleni

Podle skupiny molekul které analyzuji

metod

na.

* uzaviené — analyza jen v ramci genu v sadé
« kompetitivni — porovnani se vSemi geny
experimentu
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Deleni metod dle skupiny
molekul ktere analyzuiji
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Uzavrene
.}

kompetitivn
.

Uzaviena
metoda
pouziva jen
hodnoty genu
z dané
mnoziny:

Kompetitivni
test porovnava
geny v genove

mnozine s
ostatnimi geny
v experimentu

* Hy: “Zadné geny z
genove mnoziny nejsou
odlisné exprimované”

* Hy : “Geny v genové
mnoziné nejsou vic
odlisneé exprimované nez
ostatni geny v
experimentu’
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Datovy soubor 12 639 genu.
Z nich p<0.05 ma 1272 genu

96 genu v genové sadé, z
toho 8 ma p-hodnoty < 5%

Kolik odlisne exprimovanych
genu ocekavame nahodné?
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Datovy soubor 12 639 gend.
Z nich p<0.05 ma 1272 genu

Nadhodné ocekdvame 96 x 5% = 4.8

96 genu v genoveé sadé, z / / o
toho 8 méa p-hodnoty < 5% vyznamnych genu

Kolik odli§né& exprimovanych Jaka je pravdépodobnost pozorovani 8 a vice
genu otekavame nahodné? vyznamnych genﬁ?
Vhodné testy:

Binomicky test (p = 0.1079)

Priklad, uzavrena metoda
délici hranice




Hypergeometricky nebo binomicky test?

Kritérium

Realné pouziti

Priklad aplikace

Velikost populace

Typ vzorkovani

Zohlednéni zavislosti vzorki
Typicky kontext pouziti

Pravdépodobnost

Priklad, uzavrena metoda

delici hranice

Binomicky test

Opakované pokusy s neménnou
Sanci na vysledek

Ur€eni podilu konkrétnich vysledka v
pokusech

Teoreticky neomezena populace

S nahradou

Vzorky jsou nezavislé

Opakované nezavislé pokusy (napf.
hazeni minci)

Zlstava konstantni

Hypergeometricky test

Biologicka data s koneCnym pocCtem
vzorku

Vybér genull bez vraceni, analyza
nadmeérného vyskytu

Koneéna populace

Bez nahrady

Zohlednuje vzajemnou zavislost
vzorkU

Obohaceni genovych sad (gene set
enrichment analysis)

Méni se s kazdym vybérem




Hypergeometricky test... pravdépodobnost vybéru
kazdého dalsiho genu se méeni s kazdym dalsim vyberem

X <- 8 # Pocet uspéchu ve vzorku (geny s p <

0,05 v sadé)
V Neni v m <- I127(2 # Cﬁlkovy pocet usgéoch)ﬁ v
populaci (vSechny geny s p < 0,05
GS GS n <- 11367 # Celkovy poCet neuspéchu v
populaci (vSechny ostatni geny)
V)'/ZH 8 1264 k <- 96 # Velikost vzorku (genova sada)
Nevyzn 88 11279 Vypocet hypergeometrické pravdepodobnosti

p_value <- phyper(g=x-1,m=m,n=n,k =
k, lower.tail = FALSE)

Priklad, kompetitivni
metoda délici hranice




Hypergeometricky nebo Fisheruv test?

V Neni v « 1272712639 genl je odli$né
exprimovanych v tomto datovém

GS GS souboru (to je zhruba 10%)

* V. mnoziné nahodné vybranych 96

Vyzn 8 1 264 genl ocekavame tedy 96 x 10% = 9.6
vyznamnych gend
’ * p-hodnotu vypocitdme z kontingencni
Nevyzn 88 1 1 279 tabulky pomoci Fisherova nebo Chi-

kvadrat testu

p = 0.7627 (Fisheruv test — jednostranny)

Priklad, kompetitivni
metoda délici hranice




Deleni metod podle toho s
jakou informaci pracuji
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v ar » * Dvé predchozi metody byly zavislé na délicich hranicich —
MetOdy del ICI cut-offs a tedy zavislé na N
h ra n Ice Vs " * V pripadé, ze fekneme, Ze gen je pro nas vyznamny jiz na
metOdy celé h o 10% FDR, vysledek se zméni!
seznam u * Dale ztracime informaci tim, ze redukujeme p-hodnotu na

bindrni proménné (vyznamné/nevyznamné)

* Je rozdil védét jestli statisticky nevyznamné geny v nasi
mnoziné jsou vyznamné na hranici vyznamnosti a nebo
vlibec ne
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Metoda celého
seznamu genu:
uzavrena

* MiZeme studovat rozlozeni p-hodnot v genové
sadé

* V pripadé, Zze zadné geny nejsou odlisné
exprimované, meélo by se jednat o uniformni
rozlozeni

* Pik vlevo indikuje vyznamnost nékterych genu

* Aplikujeme Kolmogor(v-Smirnovav test pro
porovnani rozlozeni

* p=8.2%, neni velmi vyznamné

* Je to uzaviena metoda, protoZze pouzivame jen
geny z genové sady

Frequency

15

10

P-value histogram for inflammation genes

0.0

0.2

T
04

T T I
0.6 0.8 1.0

pvaluelincl]
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M etOd ad ce I é h (0] Histogram of the ranks of p-values for inflammation genes
seznamu genu:
kompetitivni

e Alternativné se muzeme divat na
rozloZeni poradi p-hodnot

» Toto by byla kompetitivni metoda,
protoZe porovnavame nasi genovou sadu s
ostatnimi geny v experimentu

* Opét muzeme aplikovat KS test
* p=85.1%, velmi nevyznamné

Frequency
10
l

[ I I I I I I 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

p.rank[incl]
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1272 z 12639 gend je odliSné exprimovanych
z toho 8 v genové sadé o 96 genech

Metoda celého

seznamu genu:...,

uzavrena

P-value histogram for inflammation genes

15

10

F

00 0.2 04 06 08 1.0

pvaluefincl]

pzloZeni p-hodnot v genové sadé

GenH
GenZ
Gen G
Gen M
Gen O
GenJ
Gen L

Gen B

Gen C

0.001
0.001
0.031
0.024
0.024
0.049
0.351
0.454

0.752

0.989

p-hodnota poradi

1

2

3

4

62
1272
5843

7390

10287

12639

Metoda celého
seznamu genu:
kompetitivni

Histogram of the ranks of p-values for inflammation genes

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

p.rank[incl]
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GSEA

* Najznaméjsi je GSEA — gene set enrichment
analysis (analyza obohaceni genové sady)

* Pocitd se na sefazenych p-hodnotach a sleduje
se, zda jsou geny z genové sady ndhodné
rozlozené v tomto serazeném listé, a nebo se
vyskytuji v hornich, vyznamnych pozicich

* Postup: 1. Vypocet skdre obohaceni (ES)

. 2. Odhad vyznamnosti ES (p-
hodnota) na zdkladé permutacniho testu

. 3. Upraveni p-hodnot na problém
mnohonasobného porovnavani

A Phenotype
Classes

Flarjnkeq Gene !_is’gr

B

Geneset S

=

Leading edge subsat
! Gene set S

Correlation with Phenotypa

— ey

Random Walk

S,

< e

Maximum deviation hEGena List Rank

from zero
anrichmen

es
score ES(S)
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* Vysledky kompetitivnich testl zavisi na poctu
testovanych gent (napf. genu na microarray
sklicku a predchazejicim filtrovani)

* Na malém mikrocipovém sklicku, kde jsou

Uzavre ne vs. zmenené vsechny geny, kompetitivni
kOm petitivni metoda nenajde zadné odlisné

exprimované mnoziny gend.
1.

* Kompetitivhi metody davaji méné vyznamnych
vysledkl nez metody uzavrené
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Smér zmeny

» Pokud chceme zjistit smér zmeny,
musime zopakovat analyzu pro
jednostranny test
* jen up-regulované

 jen down-regulovane

» Stejne jako u testovani hypotéz na
genech mezi skupinami, i pokud mame
velky pocet genovych sad!

* FDR je trochu komplikovane, protoze
genove mnoziny se prekryvaji

« Bonferroniho korekce vzdy funguje
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Bez topologie

Topologie

S topologii
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* Cil:
* zména primeérné exprese, korelace,

Top()logie topologie

v 7 V4 * Jednotka zajmu:
VyUZIVana e draha, modul, cesta, geny
o ol
ruzne * Topologie znama dopredu a nebo odhadovana

z dat
* Celkova sit a nebo individualni drahy
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gény

TopologyGSA, Clipper
DEGraph

Vzorky

gény

L

Mnohorozmérné modely:

Gaussian Graphical Models
Multivariate Normal Distribution

gény

SPIA, PRS
PWEA

Vzorky

L

Zmeéna exprese
t-statistika
p-hodnota

L

2.

gény

drahy

TAPPA

Vzorky

L

Vzorky

Skupina A Skupina B

t-test
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Priklad —
topologie
uzavrena
metoda
delici

hranice

= 96 gendl v draze, z toho 8 ma p-hodnoty < 5%
= Je exprese drahy zménéna?

= Vyuziti topologické informace:
+ Definujeme statistiku
© s =it wd,
* n—pocet gend v draze
* i—index pro gen
* w, — pocCet interakci genu i
« d;— 1 — pokud je gen i odlisné exprimovany, 0 jinak
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Priklad —
topologie
uzavrena
metoda
delici

hranice

= Z 8 odlisné exprimovanych genu:
» 2 interaguji s 10 geny v draze
« 3 interaguji s 5 geny v draze
3 interaguji s jednim genem v draze

= =210+ 3*5+ 31 =38
= Opakované v draze nahodnée vybirame 8

genu a ziskame rozdéleni statistik, které
porovname s prvni statistikou.
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= Z 8 odliSné exprimovanych genu:
« 2 interaguji s 10 geny v draze
« 3 interaguji s 5 geny v draze
3 interaguji s jednim genem v draze

250
|

200
|

Frequency
150
|

100
|

= s=2"10+3"5+3*1 =38

50
\

— = Opakované v draze nahodné vybirame 8
10 20 & 0 w0 genu a ziskame rozdéleni statistik, které
porovname s prvni statistikou.

" p =X (Snahodne= Spozorovane)/N

= N=pocet nahodnych vyberov

= p=0.028, vyznamné
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_ * VSechny testy, které jsme probirali predpokladaiji, ze
geny uvnitf skupin jsou nezavislé

* To je ale velmi nepravdépodobné!

Pozor na

* Pokud jsou geny korelované, tak p-hodnoty jednotlivych

ko relace testl (napf. FisherUv test) budou nespravné

e VyreSime permutacnimi metodami

meZI geI'IY! * Poprehazujeme skupiny vzorkii

= Zopakujeme analyzu

* Porovname hodnoty s pozorovanymi daty




Pozor na
pruniky
mezi

drahami

e 250 KEGG drah pro H.
Sapiens 70
* najCastéji
zastoupené geny

70

70

71

78 79
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* Hana Imrichova: Moznosti propojeni vysledku genomickych
experiment( s gene ontology online databdzemi pro tvorbu
metabolickych siti, Masarykova Univerzita,2010,Bakalarska
praca

* lhnatova et al. A critical comparison of topology-based

Da I éi Stu d ij n i pathway analysis methods, PLoS One, 2018

m ate ri é Iy a ) (Ralooigz PGSEA, GSA, ToPASeq, gage, DOSE, phenoTest, limma,

* MSigDB —web
http://www.broadinstitute.org/gsea/msigdb/index.jsp

* Gorilla: http://cbl-gorilla.cs.technion.ac.il/

e DAVID: https://david.ncifcrf.gov/
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