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Cuantificacion del cDNA

Chip de expresion génica
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http://dept.stat.Isa.umich.edu/~kshedden/Courses/Stat545/Notes/microarray.html
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Formato de resultados del chip

# of samples Third column onwards
are sample names.
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Column 2: Row
descriptions. Ignored by
the program - can be
dummy values (e.g. “na”)

Each column contains
expression values from 1
sample. Missing values are
allowed (leave empty).

Column 1: Row
identifiers. Typically
probe set ids or clone
ids. These must be
UNIQUE

https://software.broadinstitute.org/cancer/software/gsea/wiki/index.php/Data_formats

Existen diversos formatos de expresion. En uno de los mas utilizados, de la compainia
affimetrix, la informacién de la expresion (.cel) y de las sondas del chip (.chp) vienen en
archivos distintos.
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Normalizacion de los datos
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Picolo SR et al. Genomics 100: 337-344




Identificacion de diferencias de expresion

Expression level

Significant

. Condition A data difference

. Condition B data

No significant difference

https://hbctraining.github.io/DGE_workshop/lessons/04 DGE_DESeq2_analysis.html

Corrections for multiple testing

Bonferroni correction:

e Reject Hy when: m- p-value < o

where m is the total number of hypothesis tests performed

@ Bonferroni correction implies FWER < «

d

-

Taken from MITx 6.419x Data Analysis: Statistical Modeling and Computation in Applications

https://www.youtube.com/watch?v=HLzS5wPqWRO0



RNA-seq library preparation
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Namjoshi SV et al. Front Mol Neur (2017)
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https://www.diagenode.com/en/p/high-throughput-3mrna-seq-services




Alineamiento de secuencias de mRNA

Map reads to whole
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Trapnell C. et al. Bioinformatics (2009) 25:1105-1111




Cuantificacion de la abundancia de
MmRNAS

RNA abundance
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Representaciones habituales en estudios
transcripcionales
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Secuenciacion de célula unica

En las técnicas de secuenciacion de célula unica todos los cDNAs de una misma célula
se marcan con un codigo de barras unico que permite luego analizar el transcriptoma
individualizado de cada ceélula
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https://medicine.uiowa.edu/humangenetics/genomics-division/genome-sequencing/single-cell-expression-analysis-scrna-seq



Identificacion de diferencias de expresion
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https://hbctraining.github.io/DGE_workshop/lessons/04_DGE_DESeq2_analysis.html

Librerias en R como limma (chips), DESeq (RNA-seq) o Seurat (scRNA-seq)
permiten realizar los analisis de expresion diferencial en datos transcriptomicos.
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Rutas moleculares

Gene Ontologies (GO)

— . = - - -

e —— ___i_ e

CT Bl Sl sl G ElE R R Elel [ L] LR T - = wad BN
i = TR | s oo R :. B ek = Eass  w ; - .
S I W = :

b gl | e = . e Y

“u-|  Eectron Seveapment Biological Process

i

M Bb -
3 - transport
Endocytosis RNAI chain

Ve

B - Va N\
Molecular Function

f—f“f :'_‘3..7'_,.._‘.___".' L )

= Cellular Component

= \
*, - g
1 ".‘ A J
g , ™,
\ F \
;. \ b i \.‘
\ / r
=13 Fee e \ / s by
L
! iy LT 1
* - ..'
I |
I | 1
| |
|
! | l.
[} AY
1 "
1

i [ o
I ! -\ -’;

,-j | rran buancly al
| f ! mitochardied | | slectrn
\ J’f { (L =] WA,
\ 4 ' Uanaper, Aot

X ’_'_l_ i HADH b yhvguenoee b cytechiome

ot wei i Fiund dhaet €
= B == ‘ |
5 =

i

Endocytosis RNAI Electron transport chain
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Basic understanding
of biclogical systems

B

Rutas moleculares clasicas
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https://www.genome.jp/kegg/pathway.html
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Enriquecimiento de genes en rutas en
listados de genes

GORILLA ’ _;._'_: ® AmiGO 2

Gene Ontology enRIchment anaLysis and visuaLizAtion tool

_ _ _ http://amigo.geneontology.org/amigo
http://cbl-gorilla.cs.technion.ac.il/

Diversas herramientas online como Gorilla 0 Amigo permiten identificar un
enriquecimiento de genes pertenecientes a una determinada ruta u ontologia
(GO) de lo que cabria esperar por azar dentro de una lista de genes que
muestran expresion diferencial.



Sesgo en la colocacidn de genes de rutas
concretas en listas ordenadas de expresion
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Herramientas como GSEA permiten detectar desviaciones de la colocacion
aleatoria de los genes de una ruta dentro de un listado ordenado de genes de
acuerdo a su expresion. Esto permite una mayor sensibilidad a la hora de
detectar alteraciones en rutas u ontologias concretas.
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Variabilidad entre pacientes

Metaplastic carcinoma with Spindle-cell metaplastic
squamous differentiation carcinoma

Secretory carcinoma

k. r
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Nat Rev Clin Oncol. 2016 Nov;13(11):674-690



Utilidad de la clasificacion molecular en tumores
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http://www.nature.com/nrclinonc/journal/v4/n9/fig_tab/ncponc0908_F1.html
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Reduccion de la dimensionalidad

El objetivo de la reduccion de la dimensionalidad es generar menos dimensiones combinando las dimensiones originales pero
intentando mantener al maximo la varianza entre las muestras minimizando el error producido en las proyecciones.

p 1 dimension:
10 positions
4

Analisis de componentes principales

2 dimensions:
100 positions
e

@ Principles of PCA Bom]

1) Maximum variance 2) Minimum error

3 dimensions:
» 1000 positions!

To maximize the variance of the = To minimize the mean squared distance
projected data on the certain dimension. between the data and their projections.

S5E : Sum or squared enmmars

3/ rsfa01T Sl Natho nal University F

Prop. varianza explicada acumulada

2 3 4 . & 7 E 9
Componentes principales

https://www.freecodecamp.org/news/an-overview-of-principal-component-analysis-6340e3bc4073/
https://pt.slideshare.net/hihijungho/pca-principal-component-analysis
https://www.cienciadedatos.net/documentos/35_principal_component_analysis
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https://www.freecodecamp.org/news/an-overview-of-principal-component-analysis-6340e3bc4073/
https://pt.slideshare.net/hihijungho/pca-principal-component-analysis

Reduccion de la dimensionalidad

Distintos métodos de reduccion de la dimensionalidad

https://towardsdatascience.com/dimensionality-reduction-for-data-visualization-pca-vs-tsne-vs-umap-be4aa7b1cb29




Clusterizado jerarquizado

El clusterizado jerarquizado es quizas la estrategia mas utilizada para agrupar las muestras
de acuerdo a la expresion de sus genes. Se puede hacer en ambas direcciones.

Hierarchical Clustering Analysis

Se inicia con un

unico cluster que

se va dividiendo a .
medida que se

hacen las

comparativas TFT

Se inicia con un
cluster por
muestra que se
van agrupando a
medida que se
realizan las
wwweducbacom  COMparativas

JAISING

JALLVHINOT199V

La medida clave para decidir las muestras que deben ir en el mismo cluster se
denomina distancia y en muchos casos corresponde a la diferencia de expresion
entre las variables normalizadas, bien la expresion directa de los genes o bien las
nuevas dimensiones generadas en la reduccion de la dimensionalidad.




Oftras estrateqgias de clusterizado: k-means

La técnica de medias k o k-means utiliza un método interactivo de agrupacion de las muestras y calculo de
centros de los grupos con reasignacion posterior de acuerdo a proximidad. El algoritmo repite la operacion
hasta que “converge” y no se producen mas cambios de asignacion

> rl': s .: '*; ..:
LI b 4 LI ] X L
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https://www.jparzival.com/blog/como-funciona-k-means/




Representacion de datos transcriptomicos

Clusterizado
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https://glucore.com/news/qlucore-newsletter-analyze-your-rna-seq-data-in-the-light-of-public-data




Analisis de datos de célula unica

El alineamiento y el contaje de transcritos, teniendo en cuenta los cddigos de barras
de cada célula individual es muy similar al analisis de datos de RNA-seq normal
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Trapnell C. et al. Bioinformatics (2009) 25:1105-1111




Analisis de datos de célula unica

Las estrategias de reduccion de la dimensionalidad y clusterizado son especialmente
importante en el analisis de datos de secuenciacion de célula unica donde tenemos
frecuentemente informacion de miles de muestras (células) con miles de variables
(genes)

Ciss
151

101

Expression Lavel

UMAP_2

| B
4

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

=101 TALD RSB A B OSNLIIEEN B2 D P B D




Tema 9: Identificacion de alteraciones transcriptomicas

9.1 Identificacion de cambios en los patrones de expresion
9.2 Estudios de enriquecimiento de rutas moleculares

9.3 Clasificacion y agrupamiento de muestras

9.4 Generacion de modelos de clasificacion automatica
9.5 Identificacion de nuevos transcritos

9.6 Estudios de RNAs pequenos




Modelos automaticos de clasificacion

Arboles aleatorios o Random Forests

En un grupo de datos de entrenamiento en donde se conoce la clasificacion, el ordenador construye
arboles de decision para separar las muestras de acuerdo a un grupo aleatorio de variables
(expresion de genes).

l Predict 1 Predict 0 Predict 1
Yes i Is red? l No
1 1 9 O 0 0 O
Yes l Is underlined? 1 No . Predict 1 F;redict l1 Predict 0

https://towardsdatascience.com/understanding-random-forest-58381e0602d2#:~:text=The § . ;
%20random%20forest%_20is%20a, that%200f%20any%20individual%20tree. Erachct | rHecict 3 Predict 0

Tally: Six 1s and Three Os
Prediction: 1

Aunque algunos de los arboles de decision clasifiquen incorrectamente, si este error no es
sistematico o relacionado entre distintos arboles de decision, la suma de la actuacion conjunta de los
arboles tiene una mayor probabilidad de acertar en la clasificacion.




Modelos automaticos de clasificacion

Arboles aleatorios o Random Forests
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Modelos de prediccion de riesgo
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van'tVeer et al Nature 415 p. 530-536. 2002 signature

threshold set at 10% false negatives
https://www.radioncologa.com/2013/02/cancer-de-mama- 91 % sensitivity, 73% specificity
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mommMmapErine

https://slideplayer.com/slide/5863447/
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Otros métodos de machine learning

Machine Learning Algorithms (sampie)
Unsupervised Supervised

|
2 ® Clustering & Dimensionality : ® Regression
S Reduction | o Linear
£ o SVD } o Polynomial
c ® Decision Trees
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8 © : ®* Random Forests
o K-means |
| ® Association Analysis I ® Classification
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® rRcapmivEaO Moo : o Logistic Regression
o L o] Naive"BayeS c M:’.‘lningfu\ %Iruuure e flmage Customer Retention
ompression iscovery ssification
o SVM

Big data

Dimensionality Feature Idenity Fraud

: Classification Diagnostics
Visualistion Reduction Elicitation Detection

https://www.researchgate.net/figure/Machine-learning-problems-
classification-and-useful-algorithms_fig3_316991321

Advertising Popularity
Prediction

Rccornsr’r:"::i: Unsupervised Supervised
Learning Learning bijneslind
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Real-time decisions Game Al

Reinforcement
Learning

Rabet Mavigation Skl Acquisition

Learning Tasks

https://www.fiverr.com/rkhalid95/solve-machine-learning-
problems
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Informacion de hebra en las librerias de
RNA-seq

mRNA fragment

First Strand
cDNA

o
Second Strand - T
cDMNA

(118

Enrich DNA fragments / Amplify Stranded

3

Prior to PCR amplification, the dUTP-marked strand is
selectively degraded by Uraci-DNA-Glycosylase [LIDGE).
The remaining strand is amplified to generate a cDNA
library suitable for sequencing.

Zhao S et al. BMC Genomics 16:675




Generacion de librerias con informacion
de hebra

| NuminaRNAligationmethod | AP method T A o — .
: 3 adapterligationl Randomprimer AT | . iy ! I

[
1 Tagged random primer
' for 2nd strand sythesis

Strand-specific library protocols (Credit: Zhao Zhang)




Generacion de librerias con informacion
de hebra
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B. Mapped reads from a stranded library
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https://www.ecseq.com/support/ngs/how-do-strand-specific-sequencing-protocols-work




Descubrimiento de nuevos mRNASs o
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Herramientas como Cufflinks combinan alineamiento frente a un genoma de referencia

y ensamblaje de novo para identificar nuevas isoformas o transcritos.
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RNAs pequenos
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small RNAs PIRNAs

https://www.researchgate.net/figure/A-variety-of-RNA-classes-is-processed-into-20-t0-30-nt-long-small-RNAs-For-
details-see_fig1 45093158



Generacion de librerias de RNAs

pequenos

5 mIRNA 3 RealSeq® Adapter

P OH * App

Step 1 l Adapter Ligation

miRNA-Adapter ligation product

App

Step 2 l Adapter Blocking

miRNA-Adapter ligation product

Step 3 l Circularization
Circular
miRNA-Adapter

Step 4 Dimer Removal

RT primer
Circular

miRNA-Adapter

Step 5 Reverse Transcription

5'Adapter-miRNA-3' Adapter
cDNA

PCR amplification
Step 6 with lllumina compatible
primers

PCR amplicon with miRNA insert

Size Selection

https://www.sigmaaldrich.com/ES/es/technical-documents/technical-article/genomics/gene-expression-and-

silencing/small-rna-sequencing



Generacion de librerias de RNAs
pequenos

Single cell
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Problemas en el alineamiento de lecturas
de RNAs pequenos

Procesamiento Gran homologia de

| Solapamiento con mRNAs |

postranscripcional secuencias
Quantitation Phase Annotation Phase Data Cleaning
(per sample) (merged unique sequences) and Presentation
' Input: small RNA-seq “Stringent” alignment to - Filtering miRNA
 (fastg/fastq.gz files) | [7| ~ modified miRNA library with at least 2
- i B ) “canonical” reads
| QC & Length 2 Alignment to - Full annotation
Filtering ) hairpin miRNA Iibrary summary of all
TS | Y unique sequences
Adapter 3 Alignment to _ _
_ Removal noncoding RNA library : m_'RNA output files
p } ; with counts and
Quantitate by Alignment to RPM
~ Unique Sequence coding RNA library - Summary of read
: ! alignment per
- “Loose” alignmentto | | sample
modified miRNA library &Isomir entropy /

Baras AS et al. Plos One :10.1371/journal.pone.0143066
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