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O que um Bioestatistico precisa saber?

ESTatistica: descricdo, modelagem,

testes de hipdteses, provar teoremas
e manipular expressoes algébricas

EST
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O que um Bioestatistico precisa saber?

SIStemas: ser proficiente em computacao

em geral, sabendo como usar diferentes
programas e sistemas operacionais

EST SIS
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O que um Bioestatistico precisa saber?

ALGoritmos: conseguir traduzir procedimentos
em alguma linguagem de programacao

EST SIS ALG
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O que um Bioestatistico precisa saber?

COMunicacao: conseguir entender problemas de

outras dreas e comunicar suas conclusoes para
outras pessoas

EST SIS ALG COM
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O que um Bioestatistico precisa saber?

PERsisténcia: tentar diferentes maneiras de encarar
os problemas mesmo quando eles parecem sem solucao

EST SIS ALG COM PER
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O que um Bioestatistico precisa saber?

SORte: estar no lugar certo e na hora certa

e ter as habillidades necessdrias quando
esta hora chegar

EST SIS ALG COM PER SOR
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O que eu sei

EST SIS ALG COM PER SOR
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Estar na média nao é bom

EST SIS ALG COM PER SOR
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Seja muito bom em algumas dreas

EST SIS ALG COM PER SOR
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DNA

Descrito pela primeira vez em 1948 (Watson e Crick)
A genética ja era conhecida anteriormente

Mendel e suas ervilhas

Francis Galton e a eugenia
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Mas para que serve o DNA?

@ Tudo

@ Cor dos olhos, altura, propens3o a sofrer de doencas, testes de
paternidade no Programa do Ratinho

@ Codifica aminoacidos em proteinas

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Mais sobre DNA

@ Cada nucleotideo é uma base

@ A adenina liga-se apenas com a timina, enquanto a citosina
liga-se apenas com a guanina

@ O genoma humano possui mais de 3 bilhdes de pares de base

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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hydrogen-bonded
base pairs
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O que desejamos saber sobre o DNA?

@ Expressiao génica
@ Processo em que a informagdo de um gene é utilizada na
sintese de um produto génico

@ Em geral, transformar um ou mais aminoacidos em proteinas

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Tecnologias d

@ Sanger sequencing
@ Microarrays
o RNA-Seq
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Sanger Sequencing

@ Usado no Projeto Genoma Humano
e Custou US$ 2,7 bilhdes

@ 13 anos para ficar pronto

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos



DNA

Microarrays
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Microarrays

@ Estdo caindo em desuso
@ Preco entre US$ 190 e US$ 450 por array

@ Maior disponibilidade no mercado

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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RNA-Seq

| Intron 1 I Exon 2 | Intron 2 | Exon 3 I
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RNA-Seq

@ Método cuja utilizagdo vem crescendo mais ultimamente

e Cada sequenciamento custa entre US$ 805 e US$1.700 (em
setembro de 2014)

@ Leva 8 horas para ficar pronto

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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MiniON

@ Tecnologia sendo desenvolvida na universidade de Oxford
e Cada chip de sequenciamento custara US$ 900

@ A anilise pode ser feita em tempo real

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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MiniON
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Pipeline

© Preparacio da amostra
@ Sequenciamento

© Controle de qualidade

@ Alinhamento das leituras

© Anilise e descricdo dos resultados

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Preparacao da Amostra e Sequenciamento

e N3o nos interessa aqui
@ Func¢do de um bidlogo ou bioinformata

@ Depende da tecnologia utilizada

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Exemplo de Sequenciamento

@SRRO14849.1 EIXKN4201CFU84 length=50
GGGGGGGGGGGGGGGGCTTTTTTTGTTTGGAACCGAAAGGGTTTTGAAT
+SRR014849.1 EIXKN4201CFU84 length=50
3+ nn7EQ7Y 2" C? B;76B; :EALEA 1EA5’9B:

Otitulo e descrigcdo opcional

linha com o que foi sequenciado
+repetigcdo opcional do titulo

linha com as qualidades da sequéncia

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Alinhamento das Leituras

@ Genoma de referéncia
@ bowtie, SAMtools, bedtools

@ Analise e descricao dos resultados

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Fluxograma do Pipeline
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e Indexado

Expressdo
por Gene Digital
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Recursos

@ Bioconductor - http://bioconductor.org/

e Gene Expression Omnibus (GEO)
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/

o BioStars - http://www.biostars.org/

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Sequenciar Genomas é Cada Vez Mais Barato

@ Projeto Genoma Humano: 13 anos, US$ 2,7 bilhdes
@ RNA-Seq: 8 horas, entre US$ 805 e $1.700
@ MiniON: tempo real, US$ 900
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Custo de Sequenciamento

Cost per Raw Megabase of DNA Sequence

Moore’s Law

N I H National Human Genome
Research Institute

genome.gov/sequencingcosts

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
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Futuro da Gendmi
L L L Advancing Improving the
the structure of the biology of the biology of the science of effectiveness of
‘genomes genomes disease medicineg healthcare

1990-2003
Human Genome Project

2004-2010

2011-2020

Beyond 2020
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Planejamento de Experimentos

@ Experimentos de RNA-Seq devem ser planejados corretamente
@ Maximo de informacio

@ Minimo de custo

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Planejamento de Experimentos

@ Amostragem
@ Replicacao
@ Agrupamento em blocos

o Aleatorizacdo

Marcus Nunes

Andlise de Dados Genéticos
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Amostragem

@ ldeias similares as de outros tipos de experimentos
@ Definir claramente a nossa populacdo de interesse

@ Obter amostras representativas

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Aleatorizacao

o Fazer comparagles entre tratamentos
@ Sujeitos distribuidos de maneira aleatéria

@ Evitar vicios

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Replicacao

@ Ndmero suficiente de sujeitos no estudo
@ Replicagdo bioldgica

@ Replicacdo técnica

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Agrupamento em blocos

@ Reduzir a variabilidade na anélise
@ Agrupando sujeitos similares

@ Bloco incompleto equilibrado

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Agrupamento em blocos

L1 L2 L3 L4 L5L6 L7 L8
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Modelagem

@ Dados discretos
@ N3o-normalidade

@ Testes miiltiplos
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Distribuicao de Contagens

Cullen and Frey graph

*_ @ Observation Theoretical distributions
% © bootstrapped values % normal
O negative binomial
-~ Poisson

kurtosis

11363 9737 8246 6755 5264 3773 2282 927

T T T T T
0 2000 4000 6000 8000

square of skewness
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Distribuicoes

Poisson
o f(x|A) = &
o E(Y)=A
e Var(Y) =

Binomial Negativa
o fylrp)= (" Hp (L —p)

y
e E(Y)= p
° Var(Y) p)
o) (1 \ (on )
° f(ym ¢) r(¢y)r(y+1) (1+¢u> <ﬁ)
e E(Y)=

° Var(Y) = p+ op?
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Modelos Lineares Generalizados

@ uma distribuicdo de probabilidade, da familia exponencial,
para o vetor resposta Y

@ um preditor linear para a esperanca 1 = X3, que especifica as
varidveis explicativas do modelo

e uma fun¢do de ligacdo g(-) que relaciona 1 e p tal que
n=g(n)

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Modelos Lineares Generalizados

o (y16,6) = exp { L4 + ¢(y1]0) |
o ¥(6;) = E(Y)
e x"(6;) = Var(Y)

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Excesso de Zeros

@ Experimentos RNA-Seq geram um grande nimero de zeros
@ Normalmente, estas observacbes sdo descartadas na analise
@ O excesso de zeros cria sobredispersio
o

Propomos um método que é capaz de lidar com o excesso de
zeros

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Modelos Hurdle e Zero-Inflated

P,
fuly) = { Ly f)

( —p)l_f(o),
e+ (-0,
)= {(1 Q)

ify=20
ify=1,23,---
ify=0
ify=123,---
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Maxima Verossimilhanca - Modelo Hurdle

Liylp.8.0) =1 - p)'=?

y+¢) po\” 1
" {"rw—l)r(w y (+55) Cerme

I(y=0) 1 1(y=0)

i=1

,¢—1 1—1(y=0)
=) |

r(y+¢) ( L )y( 1
o)y +1) \¢t+u (1+ gu)*™

L(y|p, B, ¢) log(L(y|p, B, #))
log(L1(y|p)L2(y1B, ¢))
log(L1(y|p)) + log(L2(y (B, ¢))

= 51(Y| )+ La2(y|B, 9)
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Maxima Verossimilhanca - Modelo Hurdle

L(yilm0) = |0g(H F(yilu9))

Iog{Hr l)ry, )(le)"’l(lfl;u)y,}

= Z {yf log (ﬁ) — ¢ 'log(1 + ¢p) + log M(yi + ¢ ")
i=1

— logl(yi+ 1)+ log l_(gzﬁfl)}
= Z {yf log(pue) — (vi + ¢ ") log(1 + ¢p) + log M (yi + ¢ ")

~ log(yi +1) — log (¢ ™")}
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Mdaxima Veros

logit(p) = xi(1 — p)
log(pi) = xiB
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Algoritmo IRLS

©0 o060

Inicializar B e o preditor linear 1

Calcular os pesos W1 = Vg'(3), onde V ¢ a variancia dada
por £”(0), onde 6 = [3, ¢]

Calcular Z=n+ (Y — B)g'(B)

Regressar Z nos preditores x, xo, - -+ , x, com pesos W para
obter atualiza¢des para 3

Calcular  baseado nas estimagoes da regressao
Calcular 3 como g~1(n)
Calcular a fung¢do de log-verossimilhanga

Iterar até a convergéncia

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Algoritmo IRLS

f(xo) f(xn)
= — = == —_
X]. XO f,(XO) Xn+1 Xn f-,(Xn)
B [ 0%L }
9B;0Bk
oL oL .. L
op:  9B1p2 9p15n
oL L . 2L
H— 0232 053 0B26n
Pc 2L oL
0BnB1 OPBnf2 052
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Teste de Razao de Verossimilhanca

Ho : Bq:6q+1:"':/3p—1
Hi :  nem todos By em Hy sao iguais

/\(X) — Sup9€@0 L(0|X)
supgee, L(0]X)

oo (402),

AX) 3 2
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edgeR

@ Estimador de maxima verossimilhanca condicional ajustada
pelos quantis (Robinson e Smyth, 2010)

@ Todas as amostras i/ no experimento possuem o mesmo
tamanho (i.e., m; = m)

o Asoma Z =Y+ Yo+ -+ Yi~ NB(km\, ok™1) é
verdadeira

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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edgeR

@ Condicionando a verossimilhanca em Z e tomando seu
logaritmo natural, temos

+logM(np™1)

(z]¢) = [ZIogry,+¢ )

i=1
—logM(z+ k¢™1) — klogT(¢71)

@ Com a equacdo acima é possivel construir um método de
estimacdo para o pardmetro ¢

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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edgeR

x|

@ Seja m* = (Hf‘zl m,-) a média geométrica dos tamanhos
das bibliotecas

@ Os dados observados s3o ajustados como se eles tivessem sido
amostrados a partir de uma distribuicdo NB(m*\, ¢)

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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edgeR

© Encontre ¢, o estimador CML que maximiza a verossimilhanga
condicional

© Dada a estimativa de ¢, estime A

© Assumindo que y; ~ NB(m;\, ¢), calcule os percentis
observados

1
pi = P(Y <yilmi\¢) + §P(Y = yilmi\.),
=12k

@ Utilizando a interpolacao linear das fun¢des dos quantis, gere
pseudo-dados de uma distribuicdo NB(m*\, ¢), com quantis
pi

Calcule ¢ utilizando a CML nos pseudo-dados

Repita os passos 2 a 5 até ¢ convergir

©0
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edgeR

o E possivel definir um teste exato

@ Para dois grupos A e B, definimos Zia e Z;5 como as somas
das pseudo-contagens destes grupos, sobre o niimero de
amostras kj e kg. Sob a hipdtese nula,

Zy ~ NB(nym* A, ¢n ), 1€ {A, B}

@ Condicionando na soma das pseudo-contagens totais,
Zia + Zig também é uma varidvel aleatéria Binomial Negativa

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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MA Plot

@ O MA Plot é uma aplicacdo do gréfico de Bland-Altman em
estudos genéticos

@ Visa detectar diferengas sistemdticas entre duas replicacbes de
um mesmo experimento

@ Se estamos interessados na certa caracteristica R de um
experimento com duas replicagdes Ry e R, entdo as
coordenadas cartesianas (x,y) do MA Plot sdo dadas por

Ri + R
R(va):< 1—; 27R1_R2>

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos



Introdugao
DNA
Métodos
Aplicagio

MA Plot
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Comparacoes Miiltiplas

@ E como chamamos o fato de realizarmos duas ou mais
inferéncias simultaneas

@ No caso de testarmos apenas uma hipdtese, definimos uma
regido de rejeicdo para controlar a taxa de falsos positivos,
conhecidos como Erros do Tipo |, enquanto atingimos o
minimo possivel para a taxa de falsos negativos, chamados de
Erros do Tipo Il

@ Conforme o nimero de testes aumenta, torna-se cada vez mais
provavel que os grupos controle e tratamento diferenciem-se
em pelo menos uma caracteristica apenas devido a chance

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Comparacoes Miiltiplas

@ Quando determinamos um nivel o para o Erro Tipo | de um
teste estatistico, estamos na verdade dizendo que “a x 100%
das vezes em que deveriamos rejeitar a hipdtese alternativa,
nds estamos aceitando-a”

@ Ou seja, se testamos a mesma hipdtese nula 100 vezes, com
um nivel o = 0,05, rejeitaremos Hy em 5 destes testes,
mesmo Hy sendo verdade

@ Existem diversas maneiras deste problema ser corrigido

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Correcdo de Bonferroni

@ Se o nivel desejado para erros do Tipo | em m testes
realizados é (no maximo) «, entdo a/m é o valor da corre¢do
de Bonferroni para estes testes

@ Justificativa:

P(pelo menos um res. sig.) = 1— P(nenhum res. sig.)
P(pelo menos um res. sig.) = 1—(1—a)™

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Correcdo de Bonferroni

@ Se a=0,05e m=100,

P(pelo menos um res. sig.) = 1— P(nenhum res. sig.)
P(pelo menos um res. sig.) = 1— (1 —0,05)1
P(pelo menos um res. sig.) = 0,9941

@ Método conservador

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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FDR

@ False Discovery Rate

@ Um conjunto de predi¢coes possui um percentual esperando de
falsas predicoes

@ Para uma série de testes de hipdteses independentes, a FDR é
dada por

%
ron - ()

onde V é o nimero de falsos positivos e S é o nimero de
verdadeiros positivos

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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FDR

Verdade Decisao Total
N3o-significativo  Significativo

Hipdtese nula U 74 mg

Hipdtese alternativa T S m— mg

Total m—r r m

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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FDR

@ Combinamos os p-valores de cada teste num tnico vetor de
p-valores. Apds este vetor ser compilado, duas etapas sdo

realizadas:
© Ordenar os m p-valores calculados do menor para o maior,
denominando-os como p(1), P2y, ** 5 P(m)

© Encontrar o maior k tal que p() <
@ Assumindo que os testes de hipdteses sao independentes, este
método controla a FDR desejada

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos



Aplicagdo

Aplicacao

@ O conjunto de dados analisado aqui foi disponibilizado por
Blekhman et al. (2010)

@ As amostras foram obtidas a partir dos figados de machos e
fémeas de trés espécies de primatas: humanos (Homo
sapiens), chimpanzés (Pan troglodytes) e macacos-rhesus
(Macaca mulatta)

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos
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Andlise Exploratéria dos Dados

@ 3 replicagoes biolégicas de cada tratamento
o Cada replicagdo bioldgica foi dividida em 2 faixas

@ Foram coletadas 20689 caracteristicas de cada uma das 36
faixas

@ No total, sdo 71 milhdes de leituras de 35 pares de base
mapeaveis

Marcus Nunes Andlise de Dados Genéticos



Colunas da Matriz

Aplicagdo

(1]

[4]

(7]
[10]
[13]
[16]
[19]
[22]
[25]
[28]
[31]
[34]
[37]

"EnsemblGeneID" "R1L1.

"R1L3.
"R1L7.
"R2L4.
"R2L8.
"R3L3.
"R3L7.
"R4L2.
"R4L6.
"RBL1.
"REL4.
"R6L4.
"R8L2.

RMM1"
RMF1"
PTF2"
pTM2"
pPTM1"
PTF3"
HSF1"
pPTM2"
RMF1"
RMM2"
PTM3"
HSF3"

"R1L4.
"R2L2.
"R2L6.
"R3L1.
"R3L4.
"R3L8.
"R4L3.
"R4L7.
"RBL2.
"RELS.
"REL6.
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HSM1"
HSF1"
RMF2"
RMM2"
RMM3"
RMF3"
RMM1"
RMM3"
RMF3"
HSM1"
RMF2"
PTF2"

"R1L2.
"R1L6.
"R2L3.
"R2L7.
.HSF2"
"R3L6.
.HSM3"
"R4L4.
.HSM2"
"RBL3.
.PTM3"
"R8L1.

"R3L2

"R4L1

"R4L8

"REL2
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Contagens dos Genes

Aplicagdo

EnsemblGeneID R1L1.HSM1 R1L2.PTF1 R1L3.RMM1

ENSG00000000003
ENSG00000000005
ENSG00000000419
ENSG00000000457
ENSG00000000460
ENSG00000000938
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Aplicagdo

MA Plot
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Aplicagdo

MA Plot Normalizado

HSM1 PTF1 RMM1

o

3
]
8082 0000
o
o
3
1
-} 9 0000 oy
o

-2
1

-3
1
- oo o 9
0w
3
L
000988

Marcus Nunes Anilise de Dados Genéticos



Aplicacdo

Dendrograma
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Aplicacdo

Teste Exato

> HSM.vs.HSF <- exactTest(d, pair = c(1, 2))
> HSM.vs.HSF

## An object of class "DGEExact"

## $table

## logFC 1logCPM PValue
## ENSGO0000000003 -0.06484 6.9082 0.8985
## ENSGO0000000005 1.79476 -0.5125 1.0000
## ENSGO0000000419 -0.35879 4.1865 0.4994
## ENSGO0000000457 0.18363 5.0917 0.7215
## ENSGO0000000460 0.02462 1.4939 1.0000
## 14976 more rows ...

##

## $comparison

## [1] "HSF" "HSM"

##

## $genes

## [1] "ENSGO0000000003" "ENSGO0O000000005"
## [3] "ENSGO0000000419" "ENSGOO000000457"
## [5] "ENSGO0000000460"

## 14976 more rows ...
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Aplicagdo

Estimacao Tagwise - HSM versus MSF

> d10 <- estimateTagwiseDisp(d, prior.df = 10)
> TW.HSM.vs.HSF <- exactTest(d10, pair = c(1,
+ 2))

> head (TW.HSM.vs.HSF$table)

## logFC 1logCPM PValue
## ENSG0O0000000003 -0.06455 6.9082 0.8861
## ENSGO0000000005 1.78073 -0.5125 1.0000
## ENSG0O0000000419 -0.35694 4.1865 0.3604
## ENSG0O0000000457 0.18184 5.0917 0.6731
## ENSG0O0000000460 0.02430 1.4939 1.0000
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Aplicagdo

Estimacdo Tagwise - HSM versus PTM

> TW.HSM.vs.PTM <- exactTest(d10, pair = c(2,
+ 4))
> head (TW.HSM.vs.PTM$table)

## logFC 1logCPM  PValue
## ENSG0O0000000003 0.9215 6.9082 0.039618
## ENSGO0000000005 0.8848 -0.5125 1.000000
## ENSG0O0000000419 0.3491 4.1865 0.362794
## ENSG0O0000000457 1.2639 5.0917 0.003564
## ENSG00000000460 -0.3789 1.4939 0.536722
## ENSG0O0000000938 0.7353 4.4394 0.258405
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Aplicagdo

Estimacdo Tagwise - HSM versus HSF - FDR

> topTags (TW.HSM.vs.HSF,

##
##
#it
##
#i#
##
##
#i#t
#i#
#i#
##
##

Comparison of groups:

genes
6515 ENSG00000138131
9245 ENSG00000163017
11722 ENSG00000178297
5185 ENSG00000128285
11344 ENSG00000175084
6819 ENSG00000140403
4457 ENSG00000120694
12473 ENSG00000185031
750  ENSG00000060566
8849 ENSG00000160181

adjust.method

HSM-HSF
logFC logCPM
5.089 5.3944
-3.058 3.8267
2.189 3.1773
-2.304 1.9543
-2.163 4.9850
-3.190 4.1706
-2.669 6.3453
-4.979 0.9932
1.866 5.7418
-4.296 0.5679

Marcus Nunes
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PValue

.756e-07
.206e-05
.298e-05
.879e-05
.342e-05
.848e-05
.234e-04
.070e-04
.106e-04
.616e-04
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FDR

.004129
.214623
.214623
.245900
.245900
.245900
.264174
.387569
.683441
.991113



Aplicagdo

Estimacdo Tagwise - HSM versus PTM - FDR

> topTags(TW.HSM.vs.PTM, adjust.method = "BH")

## Comparison of groups: PTM-HSM
## genes 1logFC logCPM PValue FDR

## 14119 ENSG0O0000208587 14.776 7.931 9.663e-64 1.448e-59
## 14118 ENSG0O0000208570 14.097 8.107 2.310e-54 1.731e-50
## 8570 [ENSGO0000157399 -6.777 5.252 1.262e-32 6.303e-29
## 5911 [ENSGO0000134391 -9.228 6.204 2.453e-29 9.186e-26
## 399  ENSGO0000025423 -6.002 8.026 4.218e-28 1.264e-24
## 9325 ENSG00000163444 5.757 4.229 6.610e-26 1.650e-22
## 6712 ENSGO0000139540 -8.208 6.585 1.885e-24 4.034e-21
## 1901 ENSG00000099834 -6.730 6.475 2.650e-23 4.963e-20
## 14854 ENSG00000219802 9.927 3.164 1.353e-22 2.252e-19
## 14936 ENSGO0000220688 4.526 5.146 5.968e-20 8.940e-17
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