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1. ABSTRACT

RNA-Seq is a next generation sequencing (NGS) piweeof the DNA for discovering,
profiling and quantifying RNA transcripts, so thtechnology allows for measure gene
expression. The analysis of RNA-Seq data, whichprte discrete counts of reads mapped to
genes or transcripts, is made up of different papuality control checks on raw sequence data,
mapping reads to a reference genome, counts okraead the detection of differentially

expressed genes across different biological canditi

The Bioconductor project provides tools for idimtg differential expression for RNA-Seq
data by means of the use of R statistical programgri@nguage. We focus our attention on four
Bioconductor packages: EdgeR, NOISeq, DESeq2 amdhi Now let’s see the main features

of these packages.

- EdgeR: This package is based on the negatn@nbal distribution. The default method for
the normalization of data is the trimmed mean of/&lises (TMM). For filter out transcripts
with very low counts, EdgeR establishes a minimdnsaunts per millions (CPM). Finally, it

uses the exact test for the binomial negative teraenate differentially expressed genes.

- NOISeq: It is based on non-parametric appraadtethe differential expression analysis of
RNA-Seq data. In this case, the normalization detaghnique implemented is RPKM (reads
per kilobase per million). The method to filter dranscripts with low counts is CPM (counts
per millions). The differential expression analyisetween two experimental conditions is based
on the probability of each transcript or gene ahbdlifferently expressed: it is obtained by
comparing the differential expression statisticsDMalues, of that transcript or gene against
distribution of changes in expression values whemparing replicates within the same

condition, noise distribution.

- DESeq2: It is based on negative binomial gdizexé linear models. The technique used for
the normalization is normalisation based on thenagion of the effective library size. DESEQ2
filters out the transcripts which very low coungsrheans of the mean of normalized counts for

each gene. Finally, it uses the Wald test for deit@ng differentially expressed genes.

- Limma: This Bioconductor package was desigoeginally for the analysis of Microarray
data, but it has been adapted for the analysisN&-Beq data. It is based on the use of linear

models. The normalization default technique isttimmed mean of M-values (TMM). To filter



out transcripts with very low counts, Limma uses thinimum of counts per millions (CPM).

This package uses the t-test for determining diffieally expressed genes.

We analyze RNA-Seq data of eight patients withraa. There are four untreated patients and
four patients with dexamethasone, a potent glu¢icodd. We want to identify the number of
differentially expressed transcripts between thtse experimental conditions: untreated-
dexamethasone. It can be done by using the foacoBiductor packages seen previously. The
obtained results are: 853 differentially expressadscripts with EdgeR, 415 transcripts with
NOISeq, 1212 transcripts with DESeq2, and 719 Wwithma. These four packages agree on
277 differentially expressed transcripts betweetneated patients and treated (dexamethasone)
patients.



2. OBJETIVO DEL TRABAJO

El objetivo principal de este trabajo consistedescribir el procedimiento a seguir en el
andlisis estadistico de datos de expresion géri¢@NN-Seq, desde el analisis previo de dichos
datos hasta la obtencion de aquellos genes o titssdiferencialmente expresados bajo
distintas condiciones bioldgicas. Pondremos espéaiasis en la comparacion estadistica de
cuatro paquetes de Bioconductor en la plataformailiRados para el andlisis de expresion
génica diferencial. Bioconductor es un software pragorciona herramientas para el analisis y
compresion de datos gendmicos utilizando el lemgul programacion estadistica R. Los
paquetes de Bioconductor que vamos a estudiar ypa@mn en nuestro trabajo son: EdgeR,
NOISeq, DESeg2 y Limma.

Para llevar a cabo dicho objetivo, se realizaréanalisis de datos reales procedentes de 8
pacientes que padecen una enfermedad respiratérica, asma, entre los cuales 4 han sido
tratados con dexametasona, un potente glucocaltisaintético, y 4 no han recibido ningun
tipo de tratamiento. Dispondremos de una serieatlesdde conteo obtenidos mediante RNA-
Seq sobre los cuales aplicaremos los cuatro pagueéée Bioconductor mencionados
anteriormente. Lo que se pretende con ello es ebteara cada paquete tanto el nimero de
transcritos diferencialmente expresados como caon@ge® transcritos presentan mayor

diferencia de expresion entre pacientes tratadogslerametasona y pacientes sin tratamiento.

Como veremos en las conclusiones, obtendremeas qaalta paquete un numero diferente de
transcritos diferencialmente expresados, pudiendilugo variar la identificacion de aquellos
que presentan diferencias mas representativas @istietas condiciones bioldgicas. Esto es
debido, principalmente, a que los paquetes difiererl modelado probabilistico de los datos
de conteo procedentes del nimero de reads obtanielfiante RNA-Seq para cada uno de los
pacientes. Por consiguiente, en dicho trabajo akzaea una descripcion de cada paquete,
centrandonos en el estudio del modelo empleadada uno de ellos para los correspondientes
datos de conteo, y se realizard, posteriormentecamparacion estadistica entre ellos en base a

los resultados obtenidos tras el andlisis de lossdaales de los que disponemos.



3. CONTEXTO BIOLOGICO :
RNA-SEQ

La Bioinformética es una rama de la ciencia colgyetivo fundamental es el uso de base de
datos biologicos, médicos o sanitarios, y algor#rsomputacionales para analizar proteinas,
genes y la completa coleccion de ADN que forma ngamismo, es decir, el genoma. Dichas
herramientas computacionales permiten detectadiki;itos mecanismos fundamentales que
hay detrds de ciertos problemas biologicos relacioa con la estructura y funcion de las

macromoléculas, enfermedades, etc.

Dentro de las diversas areas de investigacida 8&informatica se encuentra el Andlisis de
datos de Expresién Genética, es decir, el estuglimgl ARNm trancritos por un conjunto de
genes en distintas condiciones experimentalesxpeaesion genética es un proceso en el que la
informacion presente en una secuencia de ADN seftiana en proteinas. Para ello, una parte
de dicho ADN se transcribe creando una moléculARE que, posteriormente, dard paso a la
sintesis de proteinas. La secuencia de ADN cowstita informacion genética heredable del
nacleo celular, los plasmidos, la mitocondria y,etrmaso de las plantas, los cloroplastos, que
forman la base de los programas de desarrollo sleséves vivos. Dentro del nucleo, se
encuentra un numeroso conjunto de genes que amifioteinas, pero sélo un subconjunto de
ellos serdn expresados. Esto puede variar enastspa una gran variedad de condiciones o

circunstancias: enfermedad, paso del tiempo, cnis ambientales...

Muchas de las preguntas bioldgicas que se pldmtBainformatica en cuanto al Analisis de
expresion geénica, se resuelven a partir de la craojga entre distintos perfiles de expresion
genética. Actualmente, se disponen de diferentedctis que permiten secuenciar ADN a gran
velocidad. Dicha secuenciacién proporciona reptas@nes lineales (secuencias) que resumen
la estructura atdbmica (nucledétidos: A, C, G y T)alenolécula secuenciada. Cuando el ADN es
secuenciado, una de las principales tareas es @omoc qué tramo de dicha secuencia se
encuentran los genes y qué funcion desempefana Bietuenciacion se puede clasificar en
funcién de como se desarrolle el proceso de seiaggnanétodos basicos, métodos avanzados
y métodos de secuenciacion masiva (NGS). Lasdésrie secuenciacién masiva de ADN
permiten secuenciar mayor niumero de nucleétidos;oemparacion con el resto de métodos.
RNA-Seq es una tecnologia que utiliza la ultraseciaeion, una de las técnicas de

secuenciacion masiva de ADN.



Los experimentos de expresion génica diferersgalealizan con el fin de detectar y analizar
diferencias en la expresion de los genes de umismga bajo diferentes condiciones. Este
estudio permite, ademas, realizar anotaciones stdwegenomas secuenciados hasta el
momento. Con los nuevos métodos de secuenciaci@ivanase ha conseguido facilitar la
identificacion de aquellos genes que son muy egdasso, simplemente, expresados, en algin
estado biolégico concreto, y, ademas, analizagl&cion de comportamiento de un conjunto de
genes bajo ciertas condiciones experimentalescoBolusion, estos experimentos constituyen
una herramienta fundamental para el estudio deld&ion entre genes y procesos biolégicos o
patologias.

Concepto RNA-Seq:

RNA-Seq es un método de secuenciacion masiva \NIBSADN que permite analizar el
transcriptoma, es decir, el conjunto de ARN memeajeanscrito. A diferencia con la
secuenciacion exclusiva del ADN, el analisis danscriptoma nos permite conocer mas
informacion sobre las muestras ya que en un misgsngogdemos encontrar distintos transcritos

y, por lo tanto, podemos proceder al andlisis di@imas alternativas.

Mediante la transcripcion de ADN a ARN se obtiehéRN mensajero primario. En un gen
existen fragmentos de ADN cuya secuencia no sadadida a aminoacidos, conocidos con el
nombre de intrones. Por el contrario, las regiaeeste gen que codificardn la secuencia de
aminodcidos de la futura proteina son los exonlespli€ing alternativo provoca la generacion
de distintas isoformas ya que permite que en urmmigen se codifique la informacion
necesaria para sintetizar distintas proteinas. [steeso se basa, a partir del ARN mensajero
primario, en combinar los distintos exones obtetvediferentes ARN mensajeros (transcritos)

que permitan la generacion de distintas proteiagteepdo de un mismo gen.

ADN Gen

| gxan 1 H exdan 2 H exan 3 I— exan 4
Transcripcion 1
1

1 [ 2 3 4

Splicing
alternativo 3 ARNs maduros

EE - EE Il 2 = 4

$: & 3

#

transcrito primaric de ARMN

4 #

3 proteinas distintas partiendo de un solo gen

Figura 1. Splicing alternativo



La tecnologia RNA-Seq, ademas de proporcionarapnaximacion al perfil transcriptémico,
permite medir los niveles de transcritos bajo diaé condiciones experimentales, de forma mas
precisa que otros métodos como los Microarrayspiitendo la comparacion entre distintos

perfiles transcriptémicos.

El proceso de trabajo de RNA-Seq se basa, ereptirgar, en convertir un conjunto de ARN
mensajero en una libreria de fragmentos de ADNcattaptadores en uno o ambos extremos.
Mediante el splicing alternativo que comentabamageramrmente, obtenemos los ARN
mensajeros que contienen, en teoria, solo secueandificante. Se realiza la secuenciacion
complementaria de dichos ARNm, cambiando los Usacipor Timinas, obteniendo una
secuencia de ADN del genoma original que contiemeaimente los exones que hay en el

genoma de referencia. Esto es lo que recibe el reodebADNC.

Mediante las tecnologias de secuenciacibn masblaenemos, finalmente, pequefas
secuencias de nucledtidos, llamadas reads, quesponden a cada fragmento perteneciente a
la libreria de fragmentos de ADNc obtenida. EIl sfonde reads varia en funcion de la
expresion de un determinado gen, es decir, si arsgeexpresa mas, tendra mas ADNc y, por
tanto, es mas probable que tenga un mayor nimermeatis. Estas reads son recogidas en
archivos .fastq, que incluyen, principalmente, dentificador, el tamafio, la calidad por cada

nucleotido y la secuencia en si.

El primer paso en el andlisis de datos de RNA} &e el analisis de calidad de las reads a
través de los archivos .fastq. Una vez realizadesaldio de calidad correspondiente, estas
secuencias se alinean y mapean frente al genomanouche referencia. Existen distintas
herramientas de mapeo: TopHat (usa Bowtiel), TdpHassa Bowtiel/Bowtie2), HPG
Aligner... Estos programas generan archivos de extensam. En cada uno de estos archivos
se encuentra la posicion de cada read en el gedemeferencia, indicando el cromosoma, el
gen y el transcrito correspondiente, ademas dedaesicia y la calidad. Una vez realizado el
alineamiento, se procede a contar el nimero des @adgen o transcrito para nuestra muestra.
Para ello se emplea el software HTSeq-count, ¢lgareera un archivo .counts que cuantifica el
namero de reads en cada gen o transcrito de latrawesrelacion al genoma de referencia. De
dicha herramienta obtenemos un archivo de extentbncuya estructura es la siguiente: por
fila, los genes o transcritos, y por columna, maestuestra o muestras, en el caso de que
nuestro objetivo sea observar la expresion gérifesedcial entre distintos organismos o un
mismo organismo bajo diferentes condiciones. Urm ofgtenidos los archivos .tab, existen
numerosas herramientas para proceder a su respaotilisis. El siguiente esquema muestra, a

modo de resumen, los pasos a seguir en el arddislatos de RNA-Seq.



Analisis de calidad
fastg
Alineamiento
.bam
Conteo

.tab

Analisis de
expresion genética R
diferencial

EdgeR NOISeq DESeq2 Limma

Figura 2. Pasos a seguir en el andlisis de datos de RNA-Seq

A continuacion, veremos de forma detallada Iesimtbs pasos del analisis de datos de RNA-
Seq y nos sumergiremos en el estudio estadisticoateo paquetes de la plataforma R para el

correspondiente andlisis de los datos obtenidos.

Como haciamos referencia en las areas de inaegtigde la Bioinformatica, el objetivo de
los experimentos de expresion génica diferenciastsdiar las diferencias en la expresion de
los genes o los transcritos de un organismo bajtntlis condiciones. Para ello necesitamos
tener distintas muestras dentro del conjunto desgatendo importante conocer la procedencia
y las caracteristicas de dichas muestras. A la tmstudiar la expresion diferencial debemos
saber si disponemos de datos con réplicas técgicabioldgicas. Las réplicas técnicas son
aquellas que se obtienen del mismo individuo, e#,d&e realiza la secuenciacion un namero
determinado de veces sobre el mismo individuo.rép$icas biologicas, por el contrario, son
aquellas que se obtienen de distintos individuoso pgue comparten una determinada
caracteristica, por ejemplo, se realiza la secaeiti de tres pacientes a los que se les
suministra un determinado medicamento. A contirirasie muestra, a modo de ejemplo, una
matriz de conteo obtenida mediante RNA-Seq, quessponde al archivo de extension .tab

mencionado anteriormente.



Condicion 1 Condicion 2
Muestra 1 Muestra 2 Muestra k | Muestra k+1| Muestra k+2 Muestra p
Gen1l 145 98 55 23 36 72
Gen 2 12 18 14 24 21
Gen 3 0 2 5 6 3
Genn 576 758 647 358 247 176

Tabla 1. Matriz de conteo




4. ANALISIS DE DATOS DE RNA-SEQ

Vamos a ver, de forma detallada, los distintos pagse se llevan a cabo en el andlisis de datos
de RNA-Seq.

4.1.Analisis de calidad

El primer paso de nuestro analisis de datos da-Rél, es el andlisis de calidad de nuestras
reads. Para ello se utiliza el programa FastQChemamienta de control de calidad de datos de

secuenciacién de nueva generacion.

El objetivo fundamental de FastQC es proporciama manera sencilla de hacer algunas
comprobaciones de control de calidad de las rebteniolas a través de las tecnologias de
secuenciaciéon masiva (NGS). Dicha herramienta apantconjunto de analisis que permiten
obtener, principalmente a través de graficos yamblna primera impresién de posibles
problemas en las reads, a tener en cuenta antesgdé con nuestro analisis, permitiendo la
depuracién de las mismas en caso de ser necesaramtinuacién, vamos a describir cada una

de dichas comprobaciones de calidad.

- Basic Statistics

Filename SRR1039508 1.fastg
File type Conventional base calls
Encoding Sanger / Illumina 1.9
Total Sequences 22935521

Filtered Seguences 0
Sequence length 63

EEC 50

Tabla 2. Basic Statistics

En primer lugar, FastQC proporciona una tabla algunos datos estadisticos de nuestras
reads, entre los que cabe destacar: el nombréctield .fastq, el nUmero de reads procesadas,

la longitud de dichas reads (pueden tener distiameano) y el porcentaje de GC global (es
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decir, el contenido de los nucleétidos GC de tddasbases de todas las secuencias). Este
porcentaje de GC se considera aceptable cuandoaseipé5%. Ademas, es aconsejable que la
longitud de las reads sea la misma para evitar koaopnes en el resto de comprobaciones de

calidad.

- Per Base Sequence Quality

Quality scores across all bases (Ilumina >v1.3 encoding)

2= 777711IIIIIIIIIIIIIII

i n s I

1 2 3 4 5 © 7 8§ 9 10 11 1Z 13 14 15 16 17 15 19 20 21 22 23 24 25 26 27 26 29 30 31 32 33 34 35 30 37 389 39 40
Pasition in read (bp)

Figura 3. Per Base Sequence Quality

Dicho grafico nos permite obtener una vision aedlidad por base (nucleétido) de nuestras

reads. Se trata del grafico de comprobacion ddazhljue, en general, recibe mas importancia.

Este grafico presenta un Box-Plot para cada Hase.lineas rojas se corresponden con la
mediana y la linea azul con la calidad media dbdses. El eje y representa la calidad de cada
base. A mayor valor en el eje y, mejor sera ladadlide dicha base. El fondo del grafico
aparece dividido en tres colores: en color veralegoha de muy buena calidad; en naranja, la
zona de calidad razonable; y en rojo, la zona da calidad. Es normal que a medida que la
secuenciacion avanza a lo largo del tamafio dealy gssta vaya cometiendo mas errores. Esto
es debido a que la tecnologia de secuenciaciGraaid por los secuenciadores mas comunes
(como la plataforma llumina), cuando va incorpo@mmicleétidos a la read, aumenta la
posibilidad de error; el proceso de secuenciaci@nimas va avanzado es mas probable que

falle.

FastQC dard una sefial de advertencia cuandaastilcmas pequefio de cualquier base sea
inferior a 10, o si la mediana es inferior a 25eyialard un fracaso en la calidad de las reads

cuando el cuantil inferior de cualquier base séior a 5, o la mediana inferior a 20. En este

11



altimo caso, un procedimiento a seguir es cortarréads a partir de aquellas bases donde

obtenemos muy mala calidad.

- Per Sequence Quality Scores

Quality score distribution over all sequences

60000.0 Average Quality per read

55000.0
50000.0
45000.0
40000.0
35000.0
30000.0
25000.0
20000.0
15000.0
10000.0

5000.0

0.0
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Figura 4. Per Sequence Quality Scores

Este grafico permite comprobar la calidad en sopmtos de reads. Se trata de una

distribucion de las calidades medias del conjustcedds.

FastQC dara una sefial de advertencia cuando lidadamedia observada con mayor
frecuencia esté por debajo de 27, lo que equiahltina tasa de error de 0'2%, y sefialara un
fracaso cuando la calidad media observada con nieg@mrencia esté por debajo de 20, lo que

equivaldria a una tasa de error de 1%.

- Per Base Sequence Content

100.0

Sequence content across all bases

90.0
%C

30.0
20.0

1 3 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

Figura 5. Per Base Sequence Content
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Este grafico muestra la proporcién de cada badesdnucleétidos del ADN (G, A, T, C) en
cada base de las reads Lo ideal, en dicho grafisogque las lineas sean paralelas. Las
cantidades relativas a cada base en cada posi@dmad reads no deberian ser muy
desequilibradas, pues dichas cantidades deberare#ie@ cierto modo, la proporcion de dichas

bases en el genoma.

FastQC dara una sefial de advertencia cuanddelzmtia entre Ay T, o C y G, sea mayor
que 10% para cualquier posicion, y sefialara uras@cuando dicha diferencia sea mayor que

20% en cualquier posicion.

- Per Sequence GC Content

GC distribution over all sequences

GC count per read
Theoretical Distribution

50000.0

40000.0

30000.0

20000.0

10000.0

0.0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Mean GC content (%)

Figura 6. Per Sequence GC Content

Este gréfico presenta la media de contenido de®ias reads y compara dicho contenido con
la distribuciébn normal. Lo correcto es observar wligtribucion practicamente normal de

contenido de GC, correspondiendo el pico centrebatenido de GC del genoma.

FastQC dara una sefial de advertencia si la sen@sdlesviaciones de la distribucién normal
representa mas del 15% de las reads, y sefialdirdaaaso si dicha suma representa mas del

30% de las reads.

- Per base N Content
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N content across all bases
100.0
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Figura 7. Per Base N Content

Este grafico muestra la proporcion de N (nuctedtdesconocido) que se observa en cada

posicion de las reads.

En ocasiones, las herramientas de secuenciaci@omsiguen incorporar con certeza una de
las bases de los nucleétidos del ADN, por lo queeseforzadas a agregar una N en dicha
posicion. Es muy probable que la aparicion de Na&raccuando vamos avanzando en las
posiciones de las reads. Esto es debido a que, comentabamos anteriormente, a medida que
cualquier herramienta de secuenciacion avanza ehno dprocedimiento, se produce una

disminucion de la calidad de secuenciacion.

FastQC dara una sefial de advertencia si en é¢erajopsicion obtenemos un porcentaje de N

mayor del 5%, y sefialard un fracaso si dicho ptagede N es mayor del 20%.

- Sequence Length Distribution

Distribution of sequence lengths over all sequences

Sequence Lenath
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Sequence Length (bp)

Figura 8. Sequence Length Distribution
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Este grafico muestra la distribucién de tamafitadeeads.

Como bien mencionabamos anteriormente, lo acalisegs tener reads de la misma longitud.
No obstante, este grafico no presenta especialamdé pues para distintas herramientas de uso

posterior el hecho de contar con reads de disttatnafio no supone ninguin problema.

FastQC dara una sefial de advertencia si todasdas no presentan la misma longitud y

sefalard un fracaso si existen reads con longérta ¢

- Duplicate Sequences

Fercent of segs remaining if deduplicated 46.66%

% Deduplicated sequences
% Total sequences
20

a0

70

60

1 2 3 4 5 & 7 8 El >10  »50 >100 »500 >1lk >S5k >10k
Sequence Duplication Level

Figura 9. Duplicate Sequences

Este grafico muestra el porcentaje de reads timtds grados de duplicidad. En el eje y se

representa el porcentaje de reads repetidas yege x| el nUmero de repeticiones.

La interpretacion e importancia de dicho grafiemende del fin que se desea alcanzar en el
estudio que se esta llevando a cabo, es decietemtinadas ocasiones, la duplicidad de reads
puede suponer un problema en el andlisis y, sinaggob en otras casos, esta duplicidad no
supone ningun inconveniente. Por ejemplo, si ettoly es secuenciar el genoma humano, lo
normal es que el porcentaje de duplicacion seataates pues de no ser asi, seria sefial de que
existen partes del genoma que se han secuenciaalouedancia y zonas que no, dado que el

namero de reads disponibles es el factor limitante.

FastQC dara una sefal de advertencia si el pajeatte secuencias que presentan duplicidad
es mayor del 20% del total de reads y sefialardagado si dicho porcentaje supera el 50% del

total.
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- Overrepresented Sequences

En este caso, obtendremos una tabla en la que apanexmréllas secuencias que se repite

ndmero elevado de veces.

ACACGTCTGAACTCCAGTCACCGATGTATCTCGTATGCCGTCTTCTGCTTGARAAAARARAAR 57182  0.24931633338523243 TruSeq Adapter, Index 2 (100% over 5lbp)

Tabla 3. Overrepresented Sequences

Al igual que ocurria en el grafico anterior, importancia de dicha tabla es relativa
fendmeno que estamos estudiando. Puede ocurrgrgnaestro estudio, el hecho de obtene
porcentaje elevado para una secuencia determieada $normal”’, como ocurre, por ejemp
en el caso del tumor de mangue existe una secuencia de 24 nucledtidospprece repetid
un 30% aproximadamente. Se trata, en este casm aecroRNA. Este porcentaje afectaris
la misma forma que veiamos en el anterior grafiewp, como hemos mencionado, sabel
dado qe es en el caso del tumor de mama, que es algtablz El problema ocurre cuando
secuencia que aparece repetida, no es una secb@idigica (es decir, no esta presente €
genoma que estamos secuenciando), lo que puede #gvensar que ha lido algun tipo de

problema en la secuenciacion de las re

Otra posible interpretacién de la repeticion deueacias es debida a la existencia
adaptadores en las reads. En el proceso de seaciénciantes de secuenciar la read, se g
una seceancia de entre 10 y 20 nucledtidos complementariaszona del genoma que vamc
secuenciar. Este adaptadcse une al genoma y posteriormente se empieza @rsgau A
mayor tamafo de las reads, mayor sera el tamafiosdadaptadores y, por tanto, yor

posibilidad de que dicha secuencia aparezca frémmente repetidenel total de read:

FastQC dara una sefial de advertencia si el pojeequiia representunasecuenci repetida
constituye mas del 0% del total de secuencias y sefialara un fracatiols porcentaje supe

el 1% del total de secuencias.

-Adapter Content

Esta parte de nuestro andlisis de calidad hacasiérda la deteccion de posibles adaptac

en las reads, a modo, en ciertedida, de complemento a la tabla anteriormente.\

Como ya hemos mencionado en otra ocasion, o namglue en cada posicion de las re

aparezca un nucledtido distinto entre ellas. Dade gl nimero de nucleétidos es 4
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porcentaje de cada nucle6tido en cada posiciétotidlde reads debe ser, aproximadamente, de
un 25%. Sin embargo, en el caso de una repetidindante de ciertos adaptadores, vamos a

obtener en las primeras posiciones de las readssmajes en torno al 50%.

FastQC dara una sefal de advertencia si unemdet&la secuencia aparece repetida en mas

del 5% del total de reads y sefalara un fracaspasiece repetida en mas del 10% del total.

- Kmer Content

Relative enrichment over read length
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Figura 10. Kmer Content

Este gréfico estd integrado por el conjunto dmuesecias de entre 5 y 7 nucledtidos que
aparecen un mayor numero de veces en el total aés.reEn dicho analisis, una vez
determinadas dichas secuencias, se representaitadpoque ocupan éstas respecto a todas la

reads.

El hecho de que una determinada secuencia aparezetida, por ejemplo, tras un adaptador
en, practicamente, el total de reads, puede ayoslaandetectar posibles problemas en la
secuenciacion, ya que se estan introduciendo lemos nucledtidos en las reads tras el

adaptador.

FastQC dara una sefial de advertencia si cuadqdiedas secuencias que integra el grafico
aparece repetida mas de un 3% sobre la longituthgsleeads o mas de un 5 % en una
determinada posicion, y sefalara un fracaso seapaepetida mas de un 10% en una posicion

determinada de las reads.
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4.2 Alineamiento de las reads

Una vez llevado a cabo el andlisis de calidathsi@eads, junto con la respectiva depuracién
de las mismas, se procede al alineamiento y mapetasl reads frente a un genoma de
referencia. El objetivo fundamental de este pasmascer la ubicacidén de las correspondientes
reads con respecto a dicha referencia. Como bimemi@bamos anteriormente, existen diversas
herramientas para dicha funcion: TopHat (usa BdytidopHat2 (usa Bowtiel/Bowtie2),
BWA, Novoalign, HPG Aligner...

TopHat es una herramienta que permite, entre dtmreciones, mapear reads por transcritos,
dando la posibilidad de descubrir splicing altdkmatcon dichos datos. En un primer lugar,
realiza un alineamiento usando Bowtie (1/2). Sitb&mo, en dicho alineamiento puede ocurrir
que algunas reads no se alineen/mapeen a algunansi&c perteneciente al genoma de
referencia, bien por problemas de contaminacidtasieeads o cuando partimos de muestras
muy alteradas (como ocurre en el caso de tumorgs agtesivos). TopHat intenta alinear
dichas reads no alineadas mediante un algoritmo pré&sso que permita la existencia de

huecos en el alineamiento.

Dichas herramientas generan archivos de extens@m. Se trata de archivos que contienen
datos de alineamientos separados por tabulaciéda @ao de ellos presenta la siguiente
estructura por filas: nombre/identificador de ladeposicién de dicha read en el genoma de
referencia, indicando el cromosoma en el que seesi@, el punto inicial y final del lugar que
ocupa dentro del genoma de referencia, permitiedéatificar el gen y el trdnscrito, o
transcritos, correspondientes; la secuencia y lidach de dicha secuencia. Es conveniente
aclarar que, por lo general, cada read va a camegp a un Unico exon, pero, sin embargo,
dicho exén puede formar parte de uno o varios ¢réns. Dependiendo de los pardmetros que
seleccionemos, en la etapa posterior de conteba di&ad puede considerarse en cada uno de
los transcritos que presentan el exdn correspotediendescartar la correspondiente read.
Debido a esta controversia, en muchos casos sa Halijenes y no de transcritos, para evitar
este tipo de situaciones. A continuacion, se magatmodo de ejemplo, parte de un archivo de

extension .bam.
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g6 IeTopdet  WeRAA3 (L /o bin/Darwin/ tophat tophat ~-fusion-search --Library-type fr-unstranded --seqnent-length 20 --read-nismatches 2 —-nax-nultihits § -p 4 —-splice-nismatches B --CTF /Users/ssanchez/Projects/nitRna/nitfna_ANA_exanples/1,
Read_aliqnment/Hono_sapiens,GRCN37. T4 chr.gtf -0 . Bowtied_results/ /.. /Genones/Tndexes/bowtie/hunan/hotd . /reads/SRRIA3SAE 1, fastq .. /reads/SARIA3NSAE 2. fasty

I G S VL T O U O B 1 Y b ACCAMTCTETCCAGAGEAGARCGARCTCCRLCCTCRCRETRCTCTOCRGETCTETACTGA RIJINIINTIIIIILIT I 0 0030 RHF FOODDODODD000000000000  AG:i:-6 MN:d:0 Med:d MD:ied XGadid
MLl MLZACR YRLUU KPZichrld 56152935 630 M4 (Ciichrld  (PiLSEISNOR0 HLLL:A

SRIOAS0A.BLIBA01 363 chrl 1054 1 B3 chrld 56152030 } MAATCTCTGCAGAGGAGAACGCAGCTCCRCCCTCGCGTRTCTCCRGRTCTETGCTCARGAG DCCDRODDBOODDOODDOODDOOCOBDIDOFRITIIIILITINNIITIIIIIINION  AG:de-5 XNedad XMedal MDedod XG:d:D
Wil MDZARCHE YO0 KReZecheld SEAS2000 6 MR (C:D= (ReisilSed  HDA

I G O O O . S O [ o 30 B AAATCTETGCAGAGGAGRACCCABCTCCRCCCTCRUGETECTCTCCCATCTETGLTEAGEAS DCCORDODDR00D0000R0ONND0RRODOFHITINIILII NI INININE AG:da-5 el Meded O:ed XGadad
NEil LTG0 YTLIUU KPaZuchrid 51065078 63 W4 (Ciichrld  (PiLSEISORS HLL:d

SRIOIS0R. 1666208 18 chrl  115M B B chrl 16700330 } TTGTACTTTCTGTATCCCACCAGCARTATCTAGGAATACCTRTTTCTCCACARAGTETTTAC HITGIIINININITINTINIINIDTINNNTIINIIIIIGFAIG AS:d-6 XN:dad XMeisl XDedod XG:d:D
Mid MLSBG2E  YTTOU XR:Zeche 16700330 6 MH:D:S (C:D= (RelsdfSBE HD::

CRAIOI0SOS. 10de0e 417 el LSBA 0 B3 ched UTSOOM 0 TTGTACTOTTCTETATCCCACCAGCARTGTCTAGGANTACCTOTTTCTCCACARAGTETTTAC HITGLIIIIIIINIIIINLIINTIN TN TITIINTI 0 I0ITIGrRHIIG ASeis-6 MM:ied XM:el XD:dad MG:E20
MLl MLZ3R6E YTLUU XPZiched 175097421 630 W13 (Giucheld  (RiLG3%3 HLLL

Figura 11. Parte de archivo de extension .bam
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4.3.Conteo de las reads

Tras el alineamiento y mapeo de las reads fidrgenoma de referencia, se procede a realizar
el conteo de reads por gen o transcrito para cagstma. En dicho proceso se genera un archivo
.counts que cuantifica las reads de la muestralanién a los genes o transcritos que aparecen
en el genoma de referencia. Una vez obtenido dichero para cada muestra, se obtiene un
fichero .tab que agrupa el conteo de reads paistt@d muestras y que se utilizara para el
posterior andlisis de expresion génica diferendtal. definitiva, se obtiene, finalmente, una
matriz de conteo para cada uno de los genes cctit@igsy para cada muestra, que permitird
contabilizar el nivel de expresion de genes o tidtes, de modo que para aquella muestra que
un gen o transcrito se expresa mas que en otraingtro de reads alineadas contra ese gen o

transcrito serd mayor que para la otra muestra.

Para el conteo de las reads se emplea el softdB&g-count. Dicha herramienta permite
cuantificar la superposicion de reads a genesnsdréos, midiendo, por lo tanto, el nUmero de
reads mapeadas a un determinado gen o transcritoclivo de extension .tab contiene los
datos de conteo separados por tabulacion y prelsesiguiente estructura: por fila, los distintos
genes o transcritos sobre los cuales han sido mapédas reads, y por columna, las distintas
muestras sobre las que se desea realizar el andésiexpresion genética diferencial. La
siguiente imagen presenta, a modo de ejemplo, atznde conteo, integrada en un archivo de
extensién .tab. La primera fila, correspondientesanombres de las distintas muestras, aparece
trasladada debido a que la longitud de dichos nesnbos impide verlos en la cabecera de las

columnas.
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File Path ¥ ; ~/Projects/miARma/miARma_RNA_examples/3.Read_count/HtseqFormat_resultsftop_bw? -ReadCourit.tab

[P S T

top_bwZ-ReadCount.tab - 4.0
1 |SRR1@39508 SRR1839589 SRR1830519 SRR1839511 G5RR1@839512 SRR1@39513 SRR1639514 GSRR1@39515 SRR1830516 GSRR1039517 SRR1M3951B SRR1830519 SRR1G3052@ SRR1839521 SRR1@39522 SRR1639523
2 ENSTOGoeoO@R233 @ @ @ @ © @ @ @ © @4 @ @ @& @& © @
3 ENSTe@@eReeR412 6 4 & @& @ @ 4 @ 2 4 2 4 @& & B 2
B ENSToGoRoO@R442 @ @ © & @ @ @ @ @& @ @ @ @& & 8 @
ENSTOAPR0001008 266 225 246 266 266 154 332 196 266 277 284 2087 211 178 251 247
ENSTO@PeO0@1146 2 @ 1 @ 2 ¢ 5 4 1 1 1 @ 7 2 2 @
ENSTe@@PR@@2125 0 @ @ @& @ @ @ @ @& @ @ @ @& @& @ 0
ENST@@P00002165 1358 1873 1441 964 1752 981 1985 1556 1388 1409 1315 1193 1386 1861 1777 1354
ENSTeeeepe@25811 1 1 @& @ @ @ @ 1 2 1 3 5 1 2 2
10 ENSTO@Pe0O02506 3 @ @ 2 1 @ 2 @ 8 3 @ 1 2 2 3 1
11 ENSTO@@eR@@2829 3 2 3 6 18 @ B8 6 13 7 8 8 4 7 8B 6
12 ENSTO@oeOO@3RE4 @ @ © & @ @ @ @ @ @ @ @ @& @& 8 @
13 FNSTAMGAAAAGRRIAG 133 116 14A 10AR 140 30 2088 121 177 175 130 123 A4 12R 193 128

Figura 12. Parte de archivo de extension .tab
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4.4 Analisis de expresion géenica diferencial

El conteo de reads genera una archivo .tab, uatizmde conteo a partir de la cual
procederemos al analisis de expresion genéticaedidel. Existen numerosas herramientas
para llevar a cabo dicho andlisis, teniendo coramehtos distintivos entre ellas los métodos de
normalizacion, el filtrado de caracteristicas (genenscritos) con bajo nivel de expresion, los
modelos probabilisticos, los correspondientes gast el andlisis de la expresion diferencial,
etc. Nos centraremos en el estudio detallado dérccysaquetes de Bioconductor en la
plataforma R para llevar a cabo dicho andlisisfymdizando, principalmente, en los modelos
estadisticos propios de cada uno de los paqudtebjdfivo fundamental de estos paquetes es
comparar el conteo de reads para cada transcritdgg diferentes condiciones biologicas,

mediante test estadisticos. Dichos paquetes sgeREdNOISeq, DESEQ2 y Limma.

Para poder decidir si, para un gen determinadstea diferencias significativas en el numero
de reads mapeadas a dicho gen bajo diferentesccamel bioldgicas, es necesario realizar un
test, para el cual, a su vez, es necesario mo@tl@onteo de reads a una distribucion
determinada. En los modelos de conteo, la variddgtendiente es discreta y no negativa y, de
forma cléasica, se suele utilizar la distribuciénRieésson para modelar este tipo de datos. Dicha
distribucion presenta un solo pardmetro, deternoinaak su media. Ademas, la varianza de
dicha distribucion es igual a su media. El hechquiela media coincida con la varianza es una
caracteristica demasiado restrictiva: puede predadaciones mas pequefias en comparacion
con la realidad mostrada por los datos. Cuanddoserea una varianza superior a la esperada,
decimos que estamos ante un problema de sobresd@pebajo lo cual se aconseja no hacer
uso de la distribucion de Poisson en dicho casp.eB motivo, se han planteado diferentes

modelos que intentan recoger la sobredispersidosdgatos.

Por otro lado, otro de los problemas que provdaardiferencias entre los distintos paquetes
de la plataforma Bioconductor, es el exceso desc&ara el caso de datos de conteo con exceso
de ceros se utilizan modelos Cero Inflados y Hyrbésados en la distribucion de Poisson o
Binomial Negativa. Estos modelos consideran qua paa proporcion de unidades de estudio
se observan ceros, y para el resto los datos pmewvide una distribucién de Poisson o una
Binomial Negativa. La mezcla de ambas distribucsooeenta con la limitaciéon de tener que
presentar como minimo algun cero y provoca quealkce inferencia de forma independiente
en cada distribucion. En genética, el uso de nogd€kero Inflados no es adecuado pues los
investigadores no estan interesados en conocer @oreentaje de ceros difiere entre dos

muestras modelando las unidades de estudio cos gesin ceros de forma independiente,
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desean conocer si en promedio la expresion demurgjé alterada entre dos condiciones, donde

la presencia de ceros indica que ese gen no sesaxpr

En conclusién, no disponemos de un Unico modetdabilistico para analizar datos de
conteos, por lo que, a continuacion, detallarenmpgelios modelos utilizados por los cuatro
paquetes de Bioconductor en la plataforma R yzaamos, posteriormente, una comparativa

entre ellos.

4.4.1EdgeR

EdgeR es un paquete del proyecto Bioconductorfidike para el andlisis de expresion de
genes (a partir de ahora usaremos el término gaiesible, también, a transcritos o exones),

dentro de la plataforma R.

Para poder llevar a cabo nuestro analisis desddéo RNA-Seq necesitamos modelar los
correspondientes datos de conteo. Como bien cob@nt#s anteriormente, en los modelos de
conteo la variable dependiente es discreta y nativag asumiendo, tradicionalmente, que
dicha variable sigue una distribucion de PoissoadéDque la distribucion de Poisson se

caracteriza por la equidispersion, es decirYseBo(1),
EY)=Var(Y) = A,

hablamos de sobredispersion cuando ocurre queringza observada es superior a la media.
Una solucién para abordar dicho problema de sadpedsion es modelar los datos de conteo
mediante una distribucién Binomial Negativa. EdgefRRme que los datos de conteo siguen

dicha distribucion.

En el paquete EdgeR se supone que el nimerads ea cada muestrasignado a un gen
se modela a traves de una distribucion Binomialatleg con dos parametros, la media y el

parametro de sobredispersié:
Yij~ BN (uij, 0;5)-

Y;; corresponde al nimero entero no negativo de readsda muestra j asignado a un gen i.
Los valores de la media y la sobredispersion, epréetica, no son conocidos por lo que

debemos estimarlos a partir de los datos.

En general, se describe la distribucion BinonhNagativa con dos parametrgs,y 6. El

parametrop se corresponde con la media 6y se corresponde con el pardmetro de
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sobredispersion. Dicha distribucion es equivalenta Poisson cuandd = 0. Este parametro
representa el coeficiente de variacion de las spomrdientes variaciones biolégicas entre las
muestras. Como comentabamos al principio de ealmjtr, las variaciones bioldgicas son
aquellas que se obtienen de muestras distintas cpmparten una determinada

caracteristica/condicion.

Para el modelo binomial negativo, la variablepuesta se distribuye segun la funcion de

densidad:

_Tp+e) @
T TO) -yl (u+ )yt

f;w0)

siendo la correspondiente funcion de verosimilitadpartir de la cual podemos obtener

estimadores de los distintos parametfos, (y, 0):

N -1

N a
Ty+a)( at W\
_T1pecvix :| | ( ) y=012..,
L(Bly, X) |i=1| r(yilx) y!Ir(a™) \a ! +y ) Y

i=1

-1
dondea = 5

En conclusién, EdgeR considera que los datosodéec siguen una distribucion Binomial
Negativa, ya que ésta permite analizar con un majuste datos de conteo que presentan

sobredispersidn, pues cuenta con el paranfeque contiene dicha informacion.

4.4.2 NOISeq

El paquete NOISeq de Bioconductor en la platafoRnpermite identificar aquellos genes
diferencialmente expresados mediante una aproximae paramétrica de los datos de conteo
disponibles, es decir, dicho paquete permite coamnpla expresion diferencial entre dos
condiciones mediante la identificacion del niveled@resion de los distintos genes bajo dichas

condiciones.

NOISeq analiza y calcula la correspondiente esipn diferencial de datos con réplicas
técnicas y/o bioldgicas (NOISeg-real) o sin rée@i¢blOISeqg-sim). Dicho paquete presenta,
ademds, una variante, llamada NOISegBIO, la cuapcta la expresion diferencial de datos

con réplicas, Unicamente, bioldgicas.

Para cada gen, NOISeq calcula dos estadisticexmtesion diferencial: M (el logaritmo en

base 2 del ratio entre dos condiciones) y D (arvabsoluto de la diferencia entre condiciones).
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Este método se basa, fundamentalmente, en la bipate que cambios en la expresion de un
gen entre dos condiciones no, necesariamente, delslucir que dicho gen esté

diferencialmente expresado bajo dichas condiciangserimentales. Esto ocurre cuando la
magnitud de dicho cambio coincide con los cambivexpresion de ese gen entre réplicas de
una misma condicién. Por ello, ademas de compasacdambios en la expresion de cada gen
entre dos condiciones experimentales, se debe esbterediante la comparacion de todas las
réplicas dentro de la misma condicion, la distribnalel ruido, es decir, la distribucién de los

cambios en los valores de expresion de los gerasdoucomparamos réplicas de la misma

condicion.

Se denota;j al niumero de reads (counts) para cada/genlaj-€sima muestra o réplica de la
condicion experimentaf (para NOISeqg=1 6 2), donde/ varia de 1 hasta el nUmero de
muestras o réplicas de la condicignPara realizar el célculo de los valores M y D, N&jJS
realiza la normalizacién de los counts de cada trauesréplica por la media truncada de los
valores M (trimmed mean of M values, TMM). En ellR0 Robinsonet al. crearon dicha
correccion para eliminar el ruido introducido parvariaciones biolégicas naturales entre las
muestras de cada condicion no atribuibles a ladiciomes en si. Este método de normalizacion
se basa en la aceptacion de que la mayoria deetes qio estan diferencialmente expresados.
Ademds, antes de proceder a la normalizacidn, iesles de expresion iguales a 0 son
reemplazados por una constante dadda), con el objetivo de evitar valores M infinitos o
indeterminados. Los nuevos valores corregidos mtdex;j. Para el célculo de los dos
estadisticos de expresion diferencial, M yad;,se define, en el caso de disponer de réplicas
técnicas, como la suma de los valores de todasl&stras o réplicas de cada gepara la
condicion experimentgd; en el caso de disponer de réplicas biologicas, damwedia de todos
los valores; y, en el caso de no disponer de @&glise define como los valores de cadaigen
para la condicion experimentgl Luego, para cada gen se calculan los estadisticos de
expresion diferencial como:

Mi= ] X Di = |yl — i
= log, | — | y D' = [xf — x3].
X2
Como bien comentdbamos anteriormente, la disidibudel ruido se obtiene mediante la
comparacion de todas las réplicas dentro de la ancndicidén. Para su creacion, en el caso de
disponer de réplicas, se acumulan todos los valge®) de todas las comparaciones entre
réplicas de los distintos genes para cada condi&drel caso de no existir réplicas, éstas son

simuladas y se sigue el mismo procedimiento qua easo de disponer de réplicas.
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NOISeq considera que un gen esta diferencialnexpresado si sus correspondientes valores
(M, D) son mas altos que el ruido. La probabilidad de esipn diferencial de cada gen se
obtiene a través de la comparacion de los val@ved) de dicho gen y la distribucion del
ruido. Si el cociente entre la probabilidad de exprediifierencial y la probabilidad de

expresion no diferencial es mayor que un deternoinexbralg, es decir,

P(expresion diferencial)

>q,
P(expresion no diferencial) 1

dicho gen se considera diferencialmente expresatte é&as dos condiciones. En general, el
valor de dicho umbral serg=0.8, dado que es equivalente a considerar que oOnegg
diferencialmente expresado cuando existe un odiis d& 4:1, es decir, cuando podemos
concluir que es 4 veces mas probable que dicheggnexpresado de forma diferencial entre
ambas condiciones a que no lo esté. Por consigyiehtalor deg sera el umbral por el cual
podemos considerar si hay mas o menos genes di@raante expresados, dado que a mayor
valor deg, mayor umbral y, por tanto, menos genes diferemente expresados entre ambas
condiciones. De forma viceversa ocurre para mealmrydeg. menor umbral y mayor nimero

de genes diferencialmente expresados entre lasodioliciones.

4.4.3 DESeq?2

DESeq2, uno de los cuatro paquetes de Biocondeatdos que centramos nuestro estudio,
permite realizar el analisis de expresion difer@nde genes en la plataforma R, basandose, al
igual que el paquete EdgeR, en la distribucién Biab Negativa. El paquete DESeq2
proporciona métodos de andlisis de expresion diéék mediante el uso de modelos de

regresion binomiales negativos

Como bien comentabamos anteriormente, cuandajambs con datos de conteo reales, la
hipétesis de igualdad de media y varianza de lailaligion de Poisson no suele ser veraz.
Asumir que los datos de conteo siguen una distidbu@inomial Negativa soluciona el
problema de la sobredispersion. En este caso, rlable respuestay, presenta la siguiente

funcién de probabilidad:

6

_ I['(y+6) 0 u \Y B
POIGW) = r@ery+1) (u + 9) (u + 19) y=012..,

dondep y 6 son los pardmetros de la distribucion. Se tiere qu
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2
EXY)=wVar(Y)=pu+ %

La distribucién Binomial Negativa converge a udstribucion de Poisson cuando el

parémetre;— — 0, dado que, en este ca®ar(Y) - u.

Para un valor fijo dé, la distribucién Binomial Negativa pertenece adanilia exponencial
natural, es decir, al conjunto de distribucionegactormulacién se expresa de la siguiente

manera, sienddla variable aleatoria i el pardmetro de la correspondiente distribucion:

filky) = a(ky) - b(y;) - exply; Q(ky)],

dondeQ (k)recibe el nombre de parametro natural; de modosgupuede definir un modelo
lineal generalizado (GLM) binomial negativo. Uralds componentes del modelo GLM es la
funcion enlace o funcion link, la cual es una féncilel valor esperado de la variable respuesta
Y,E(y), como una combinacién lineal de lasvariables independientes (explicativas o

predictoras). La combinacion lineal de estas bem
a + ,lel + tee + ﬁsxs,

se denomina predictor lineal. En general, parasda¢oconteo, la funcién de enlace que se usa
habitualmente en el modelo lineal generalizado ldsgaritmo de la media, de forma que,

considerando una Unica variable explicativa, seesgoel modelo log-lineal como:

log(w) = a + Bx,
de tal forma que

i = expla + fx] = e%(eP)*.

4.4.4 Limma

El uso de Microarrays es una técnica que penméeir datos de expresion génica y comparar
la abundancia relativa de ARN mensajero generagio distintas condiciones biologicas. Un
Microarray es un soporte solido construido normalt@en cristal o en membrana de nylon. A
pesar de ser la tecnologia mas usada y de mas déoiso, actualmente RNA-Seq es
generalmente reconocido como mejor método para&ise del transcriptoma, debido a que,
entre otras razones, al contrario que los Micrgarcpe se limitan a identificar transcritos que

corresponden a secuencias genéticas ya conocilldsSBq puede determinar secuencias aun
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desconocidas; y, otra diferencia a considerar, w&s Igs Microarrays son soportes sélidos,

mientras que la tecnologia RNA-Seq utiliza lectuligitales, simplificando el estudio.

Aunque RNA-Seq y los Microarrays son usados cbmmismo propdsito, los métodos
estadisticos para detectar la expresion difereecialatos procedentes de Microarrays, no son
facilmente aplicables al andlisis de datos de R4-&sto es debido a que los datos obtenidos
mediante los Microarrays constituyen una matrideenual obtendremos celdas de diferentes
colores en funcion del nivel de expresion de lagegemientras que en RNA-Seq dispondremos

de datos de conteo procedentes del nimero demegusadas en cada gen.

Limma es un paquete de Bioconductor en la platafdR que permite realizar el andlisis de
expresion diferencial de genes para datos de Miagm Como bien se ha comentado
anteriormente, los métodos estadisticos para dishadio no suelen trasladarse a datos de
RNA-Seq. Sin embargo, dicho paquete ha sido adagthdnalisis de expresion diferencial de
datos de RNA-Seq. No se dispone de informaciorcieufie acerca de su eficacia ni de su
metodologia. No obstante, podemos sefialar quegakbpaLimma se basa en el uso de modelos

lineales para realizar dicho analisis.
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5. ANALISIS DE DATOS REALES

Hemos visto de forma detallada los pasos a seguiel andlisis de datos de RNA-Seq. A
continuacion, nos dispondremos a realizar un estbdsado en datos reales que nos permitira
llevar a cabo el objetivo principal de nuestro @jab obteniendo posteriormente en las
conclusiones la comparacion entre los distintosigg de Bioconductor para el andlisis de la

expresion génica diferencial.

El asma es una enfermedad cronica del sisterpaa&sio causada por la inflamacién de las
vias respiratorias que afecta a mas de 300 millaepersonas en todo el mundo. Los
glucocorticoides son farmacos antiinflamatorios dosa para el tratamiento de muchas
afecciones respiratorias. Un potente glucocortizaid la dexametasona. Para nuestro estudio
disponemos de datos obtenidos mediante RNA-Setereés a 8 pacientes que padecen asma,
de los cuales 4 han sido tratados con dicho glutiooe y el resto no han recibido ningin
tipo de tratamiento. Contamos con una serie deetfich .fastq, los cuales recogen las reads
obtenidas mediante la secuenciacion de cada uthmsdeacientes. Como bien comentabamos
anteriormente, los ficheros .fastq incluyen, ppatinente, para cada read, un identificador, su
correspondiente tamafio, la calidad para cada riddey la secuencia de nucleétidos de dicha

read. Dichos datos estan disponibles en:
http://www.ncbi.nim.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acGSES2778.

Cada archivo .fastq presenta un nombre difeneate cada paciente. En la siguiente tabla se

muestra a qué paciente corresponde cada archivo:

Nombre del archivo Paciente
SRR1039508 Sin tratamiento 1
SRR1039509 Dexametasona 1
SRR1039512 Sin tratamiento 2
SRR1039513 Dexametasona 2
SRR1039516 Sin tratamiento 3
SRR1039517 Dexametasona 3
SRR1039520 Sin tratamiento 4
SRR1039521 Dexametasona 4

Tabla 4. Nombre del archivo - Paciente
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En primer lugar, nos disponemos a realizar el sisatie calidad de las reads. Para ello, ¢
comentabamos en el apartado del estudio de c, utilizamos el programa FastQC. Dic
programa proporcionara para cada archivo .fastgsaria de comprobaciones de calidad, €
las cuales destacaremés tabla de datos estadisticos basi(Basic Statistic), haciendo
especial énfasis en la longitue dichas reads y el porcentaje de GC global, y&flap de le
calidad por base de dichas secuencPer Base Sequence Qudlith continuacion se muestr.
los resultados obtenidos para cada archivo .fastgespondiente a la secuenciacién de cade

de los pacientes.

Filename SRR1039508_1.fastg Filename SRR1039509_1.fastqg
File type Conventional base calls File type Conventional base calls
Encoding Sanger / Illumina 1.9 Encoding Sanger / Illumina 1.%
Total Sequences 22935521 Total Sequences 21155707
Filtered Sequences 0 Filtered Sequences 0
Sequence length 63 Sequence length 63
3GC 50 GC 49
Tabla 5. Paciente sin tratamiento 1 Tabla 6. Paciente dexametasona 1
BT T T
Filename SRR1039512 1.fastqg Filename SRR1039513 1.fastqg
File type Conventional base calls File type Conventional base calls
Encoding Sanger / Illumina 1.9 Encoding Sanger / Illumina 1.9
Total Sequences 28136282 Total Sequences 16623088
Filtered Sequences 0 Filtered Sequences 0
Sequence length 63 Sequence length 63
RGC 49 GO 48
Tabla 7. Paciente sin tratamiento 2 Tabla 8. Paciente dexametasona 2
ECTEEETTEE T T
Filename SRR1039516_1.fastg Filename S5RR1039517_1.fastqg
File type Conventional base calls File type Conventional base ecalls
Encoding Sanger / Illumina 1.9 Encoding Sanger / Illumina 1.9
Total Sequences 27298970 Total Sequences 34298260
Filtered Sequences 0 Filtered Sequences 0
Sequence length 63 Sequence length 63
*GC 49 360 49
Tabla 9. Paciente sin tratamiento 3 Tabla 10. Paciente dexametasona 3
(hensure | awe
Filename SRR1039520_1.fastg Filename SRR10359521 1.fastq
File type Conventional base calls File type Conventional base calls
Encoding Sanger / Illumina 1.9 Encoding Sanger / Illumina 1.9
Total Sequences 21275888 Total Sequences 23487860
Filtered Sequences 0 Filtered Sequences 0
Sequence length 63 Sequence length 63
IGC 43 RGC 49
Tabla 11. Paciente sin tratamiento 4 Tabla 12. Paciente dexametasona 4
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Podemos observar que la longitud de las readscaala archivo .fastes de 6. nucleétidos.
Recordar que para evitar dificultades en el restoainprobaciones de calidad, era aconse
disponer de secuencias con la misma longitud. Adetod porcelajes de GC globeestan

entre el 48% y el 3. Dichos porcentajes se consideran aceptablessppesan el 459
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Dichos gréficos nos permiten observar la calidadbase (nucleétido) de las reads de ¢
archivo .fastg. Para ninguno de dicharchivos el programa FastQC muestra sefial
advertencia o fracaso. Como se puede observaressiebido a que las bases presentan
niveles de calidad, claramente identificable eheslho de que el cuantil mas pequde cada
Box-Plot para cada base encuent dentro de la zona de mibuena calidad, en color ve.
Ademas, las medianas, correspondientes a las |foges no toman valores inferiores a
Podemos ver que a medida que avanzamos en lasopesi¢bases) de las reads, dicha ca
disminuye ligeramente. Como comentabamos, estcekbilal a que cuando la tecnologia

secuenciacién va incorporando nuclecs a la read, aumenta la posibilidad de cometer esr

El siguiente paso en dicho estudio es el alineamiel® las reads ente al genoma ¢
referencia. Para elldvaremos uso de la herramienta TopHat, la cuahiperealizar el mape
de dichas reads por transcritEl genoma de referencia es el GRChr8@tenido a través d
proyecto lllumina’s iGenom« que recoge una coleién de diversas secuencias de refert. El
alineamiento de las reads se realiza usando Bavitg#Hat, ademaintentaalinear, mediante
un algoritmo mas preciso, aquellas reads que f@asgodidcmapear alguna secuencia d

genoma de referencia

Mediante el uso de TopHat, obtenemos para archivo .fastq un archivo detension .bam.
En estos archivos de texto se encuentran los diaoalineamiento presentandosiguiente
estructura, por filas, para cada read: el idewtifar de dicha read; su posicion en el genorr
referencia, especificando el cromosoma en el gemcegentra y el punto inicial y final del lug
que ocupa dentro de dicho genoma, lo que pe, a su vez, identificar el gen y el trAnscritc
transcritos, correspondientasdicha posicion; la secuencia de nucleétideslicha read y su
correspondiente calidad.a siguiente imagen muestra parte del archivo .bbatanido a parti
del archivo SRR103950@st(, que se corresponde clansecuenciacion realizadel paciente

sin tratamiento 1:

PG I0:TopHat 20,13 (Leo /oo fbin/Darwin/tophat /tophat —fusion-search —Library-type fr-unstranded --segnent-length 20 --read-nisnatches 2 --nax-nultihits 5 -p 4 —-splice-nisnatches § —=GTF /Users/ssanche
Read_a L ignnent Homa_sapiens,GRCK3T, 74_chr.gtf - . /Bowtied_results/ ../, /Genones/Indexes/bowtied/hunan/hotd .. /reads/SRR1B39508 1. Fastq .. /reads/SRR130508 2. fasty

ShRioGaee.B11681 129 ol 10540 1 fM D3 36152935 b ACCOAAATCTETRCARAGGAGARCGCAGCTCCECCCTCGURGTRLTCTCLBRGTCTRTGLTGA H1J1JINITII I 0003000201 IHHFFOODODD000BC00D000R000
NIl MTOCE  YTLTU AR Zichrld 5615203 63 M id CCZicorld  (RLS6ISO09 HLiLad

SHRIOIGaee.B116081 369 ol 1054 1 B oD} 56152939 b MATCTGTGCAGAGEAGAACCCAGCTCCRCCCTCRCORTACTCTCCRRGTCTRTECTEAGGAR DCCODDDDDIDDDDC00D0DROROR0DRDFHILI I IINNIILIINININ
Misl M:L:A6CH6 YRTOU A:Zocheld 56152030 634 Mh1:d CColi= (RLIOBM HDEE

SRRIOIGee.B1681 39 bl 10 1 B o4 SI06SITE I MATCTGTGCAGAGEAGAACCCAGCTCCRCCCTCECORTGCTCTCCGRBTCTETECTEAGGAR DCCOD0DD0DODDD0O00RDD0ODOR0DRDFRILIIIIIIIIINNIINNINNIN
il MD:ZAGCE  YTLZiL ARZoched 51065170 63H Mied CC:Dicnrld  (RLaS6I0935 HIaied

SHRlgaee.l0046208 129 bl 10584 @ B ol 16700339 b TTGTACTGTTCTATATCCCACCAGCAATATCTAGEAATACCTRTTTCTCCACARARTETTTAC HITGIIINII I LN I T 0GR
il MDL3BGM  YRTOUARZiched 16790339 63 M3 (Gl (RLINM HLLO

Figura 21. Parte del archivo extension .bam del paciente sin tratamiento 1

Una vez llevado a cabel alineamient, nos disponemos a contar el nUmero de por
transcrito para cada paciente. Para realizar daniea empleamos el software HT-count, el

cual genera un archivo .cos a partir del ahivo .bam de cada pacie, por lo que

32



File Path :

1 [SRA1039508 SRR103959 SRR1@3951@ SRA1039511 SRR1839512 SAR1039513 SRR1G39514 SRR1039515 SRR1E39516 SRR1039517 SRR1P39518 SRR1E39519 SRR1@39520 SRA1P39521 SRR1@39522 SRR1039523

obtendremos, finalmente, 8 archivos de extensiounts. En dichos chivos se cuantifica el
numero de reads alineadasrelaciona cada transcrito del genoma de referencia. Ldsvas
.counts de los distintogacients se agrupan formando un Uniacchivo .tab que recoge
conteo de reads para cada paciente en canscrito, es decir, dicho archivo .tab present
siguiente estructura: por fila, los transcritosrsedbs cuales han sido alineadas las reads,
columna, los distintos pacientes sobre los quamestaealizando el correspondiente estt A
continuaién, se muestra parte de la matriz de c¢, integrada en nuestro archivo . que

permitecontabilizar el nivel de expresion de los distintdsiscritos para cada pacier

~(ProjectsfmiARma/miARma_RNA_examples/3 Read_count/HtseqFarmat_results/top_bw2-ReadCourit.tab

top_bw2-ReadCount.tab

2 ENSTe@@eR@@e233 0 @ @ @ @ @ B B B @ @ @ e B @0 @
3| ENSTogoeeee@diz 6 4 @ @ @ @ 4 @ 2 4 2 4 @ @ @ 2

ENSTogQoeoeeddz @ @ @ @ @ @ @ @ @ o o ¢ @ @ @ @

ENSTBOA0BEA10A8 266 225 246 266 266 154 332 196 266 277 284 287 211 178 251 247

ENSTOgQe@ER1146 2 @ 1 @ 2 @ 5 4 1 1 1 @ 7 2 2 @

ENSTOg@@@@@2125 @ @ o @ @ @ @ @ @ @ o ¢ @ @ @ @

ENSTBGARBEA2165 1358 1073 1441 964 1752 981 1985 1556 1388 1409 1315 1199 1386 1061 1777 1354

ENSTopoopee251 1 1 1 e @ @ @ @ 1 2 1 3 5 1 2 2
ENSTOO@Q@EE2596 3 @ e 2 1 @ 2 @ @ 3 e 1 2 2 3 1
ENSTRG@eeee2829 3 2 3 6 18 @ B 6 13 7 8 8 4 7 8 6
ENSTogoopee3@B4 @ @ @ @ @ @ @ @ @ & @ ¢ @ @ @ @
13 FNSTARARARAZTIAR 133 11A 14A 1AR 14A 33 24@ 121 177 175 13A 123 A4 12A 193 123

Figura 22. Parte del archivo extension .tab

El dltimo paso es el andlisis de expresion génifeaethcial, el objetivo principal del estuc
de datos de RN/&eq. Para ello, como bien comentdbamos anterioemetilizaremos cuatr
paquetes de Bioconductor en la plataforma R, obteloi para cada o de ellos el nUmero ¢
transcritos diferencialmente expresados e ideatifio entre dichos transcritos los 15
presentan mayor diferencia de expresion entredascdndiciones consideradas: paciente:
tratamiento y con tratamientPosteriormentehasandonos en los resultados obtenidos y
contenido estadistico de cada paquete (métodosrdealizacién, modelos probabilisticos.

realizamos unaomparacion entre dichos paque

* EdgeR:

A continuacion, para llevar a cabo el andlisis xj@esion génica diferencial haremos uso
paquete EdgeR de Bioconductor en la plataformd Bja, como hemos visto anteriormer
se basa en el supuesto de que los datos de centistribuyen segun una Binomial Negati
Realizaremos un resumen de distintos pasos a seguir para realizar el estugartr de dichc
paquete, sefialando algunas funciones de R fundal®enara su ejecucion. El cddi R
completo para el analisis de expresion génicaadifdd haciendo uso del paquete Ed( de

Biocondudor se encuentra en el Anexo de este tral
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En primer lugar, para poder hacer uso de dichgqugta en R necesitamos ejecutar los
siguientes comandos para su instalacion:

> source("http://bioconductor.org/biocLite.R")
> biocLite("edgeR")

> library(edgeR)

Una vez hemos importado los datos de conteordkiva .tab, obteniendo un objeto llamado
reads a través de la funciGead.table y hemos creado el objegwoup, factor con dos niveles:
Untreated (sin tratamiento) y Dex (con dexametasameramos el objetode claseDGElist,
el cual almacena la matriz de conteos y un datadraon informacion de cada paciente,

principalmente sobre la condicion (grupo) a la pagenece y el numero de reads alineadas en
el total de transcritos.

>y <- DGEList(counts=reads,group=group)

Para obtener una primera visibn general de lxiGglaentre los datos disponibles de cada
paciente, realizamos un dendograma, utilizandéulasionesplot y hclug:

Cluster Dendrogram

Se+05
|

.

Untreated 4 J

Height
Je+05
| |
Untreated 2 ~‘
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1e+05
Untreated 1
Dex 4 ~‘
Dex 1 ]J
Dex 2
Untreated 2

Figura 23. Dendograma

Ademas del dendograma, podemos utilizar la fungiétMDS,que utiliza una técnica similar
al analisis de componentes principales.
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Figura 24. plotMDS, similar al analisis de componentes principales

A continuacién se procede a la normalizacion ds Hatos mediante la funcién
calcNormFactorsla cual proporciona un conjunto de factores denatizacion que minimizan
el log-fold-changgcambio en la proporcién de reads) entre los péese segun el total de reads
de cada uno de ellos, para la mayoria de transcrib célculo de dichos factores de
normalizacién se realiza por la media truncadaodevhlores M (trimmed mean of M values,
TMM) entre cada par de pacientes. Obtenemos factt@enormalizacion cercanos a 1, lo cual

nos indica que no existen grandes diferencias éntemposicion de los distintos pacientes.
> ynorm<- calcNormFactors(y)

> ynorm$samples

group lib.size norm.factors
Untreated 1 Untreated 8081189 1.0821788
Dex 1 Dex 7519093 1.0348602
Untreated 2 Untreated 10257728 0.9896933
Dex 2 Dex 6485406 0.9807291
Untreated 3 Untreated 10139822 0.9998334
Dex 3 Dex 12345535 0.9641628
Untreated 4 Untreated 7719875 1.0316173
Dex 4 Dex 8655242 0.9250665

Por otro lado, vamos a filtrar aquellos transeriue tienen un numero muy bajo de reads,
para evitar posibles problemas en el posteriordest¢as funciones logaritmicas del paquete
EdgeR. El método empleado para ello es el CPM. @inktodo elimina aquellos transcritos
que presentan un nimero de reads inferior a unntiei@do namero de reads por milléon (cpm),

es decir, dependiendo del total de reads en cadlenp@, dicho limite corresponde a un nimero
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distinto de reads. En nuestro caso, vamos a pdobo dimite en 5 reads por millon. Nos
guedaremos con aquellos transcritos para los qua,reenos dos pacientes, el nimero de reads

alineadas a dicho transcrito superen dicho limite.
> keep <- rowSums(cpm(ynorm)>5) >= 2

>y <- ynorm[keep, ]|

> table(keep)

keep

FALSE  TRUE
206443 8727

Finalmente, nos quedamos con 8.727 transcritd8,423 menos de los que disponiamos

inicialmente.

Como hemos visto anteriormente, EdgeR se basa sanpuesto de los datos de conteo se
modelan mediante una Binomial Negativa, por lo quees de proceder a realizar el
correspondiente test para determinar los transcriiferencialmente expresados, debemos
estimar el parametro de dispersion. En primer luggtimamos la dispersiébn comun para todos
los transcritos a través de la funci@stimateCommonDispes decir, dicho pardmetro
proporciona una idea general de la variabilidatbdedatos. Esta funcion calcula el coeficiente
de variacion biologica (BCV), que constituye lazrailadrada de dicho parametro de dispersion
y representa el coeficiente de variacién entreigéplde la misma condicion. Posteriormente,
estimamos la dispersion para cada uno de los titosc mediante la funcidén

estimateTagwiseDisp

La funcionplotBCV permite representar graficamente la raiz cuaddadies parametros de

dispersion calculados anteriormente (BCVs) respaldiny, de reads por millén (logCPM).

Tagwise
= —— Common
L ]

Biological coefficient of variation

Average log CPM

Figura 25. plotBCV, raiz cuadrado de los BCVs respecto al logCMP
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Gréficamente podemos apreciar que los BCVs spargses a la dispersion comun a bajas

concentraciones de reads.

Una vez estimada la dispersion, procedemos dzaealos correspondientes test para
determinar la expresion diferencial de transcriRega ello, usaremos el test exacto basado en la
distribucion Binomial Negativa (test exacto binommegativo), propuesto por Robinson y
Smyth, el cual presenta grandes similitudes cdestlexacto de Fisher, a través de la funcion
exactTestLa funciontopTagsnos permite identificar los transcritos més diferencialmente

expresados:

> et <- exactTest(y,,pair=c("Dex","Untreated"))
> topTags(et,n=15)

Comparison of groups: Untreated-Dex

logFC logCPM PValue FDR
ENST00000262878 -3.839657 10.795086  1.131113e-29 9.871225e-26
ENST00000338702 -3.352720 7.394273 7.376986e-29 3.218948e-25
ENST00000274711 4.071636 2.752961 2.812146e-28 8.180533e-25
ENST00000239223 -2.923648 9.556158 6.150308e-28 1.341843e-24
ENST00000377474  2.535384 7.899155 8.938970e-24 1.560208e-20
ENST00000296233 -4.549002 6.750725 3.601536e-23 5.238435e-20
ENST00000374426  3.651896 3.283437 6.746927e-22 8.411490e-19
ENST00000377482 -2.449120 8.510076 6.462653e-20 7.049946e-17
ENST00000542713 -3.475013 3.259211 2.017440e-19 1.956245e-16
ENST00000262424 -2.734678 8.411289 3.667001e-19 3.200192e-16
ENST00000287814 -2.865269 5.232512 5.379590e-19 4.267971e-16
ENST00000427716 -2.316656 7.003612 7.936262e-19 5.771647e-16
ENST00000486554 -5.395703 1.766072 1.465476e-18 9.360324e-16
ENST00000491322 -3.426138 4.921424 1.501599¢-18 9.360324e-16
ENST00000379706  3.424798 1.995338 3.432928e-18 1.997277e-15

Dicha matriz presenta el nombre de los 15 trétoscmas diferencialmente expresados entre
los pacientes sin tratamiento y con tratamientdemados en funcién del p-valor obtenido para
cada test realizado en dichos transcritos. LanmoduFDR proporciona la probabilidad de error
de tipo I, la cual debe ser inferior a 0’05. Paodado, la columna logFC, correspondiente al
log,-fold-change muestra el cambio en la proporcion de reads parbas condiciones en
funcion dellog,. Los transcritos para los cuales el valor logFCnegativo, constituyen
aquellos transcritos que se expresan mas en pesienon tratamiento. Ocurriendo de forma
contraria para aquellos transcritos cuyo valor ©g@s positivo, pues determina que dichos

transcritos se expresan mas en aquellos pacienteatamiento.
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Obtenemos que el numero de transcritos diferkneige expresados entre ambas condiciones

es de 853, para un nivel de significac®r=0'05, proporcionando dicho dato los siguientes
comandos:

> summary(de <- decideTestsDGE(et, p=0.05, adjuBts™))
> detags <- rownames(y)[as.logical(de)]
> length(detags)
853
Finalmente, a través de la funciglotSmear podemos obtener una representacion grafica de

los distintos logFC en relacion con el logCPM|ag}, de reads por millon, de cada transcrito,

resaltando en color rojo los puntos correspondéeateaquellos transcritos diferencialmente
expresados.

logFC

| | 1
5 10 15

Average logCPM

Figura 26. plotSmear, logFC en relacion con el logCPM de cada transcrito

Las lineas azules representan el logFC 2. DicgBdorespresenta un cambio en la proporcion
de reads entre condiciones equivalente a 4, es, @&bdranscrito al que le corresponde dicho
logFC se expresa cuatro veces mas en una de laswuidisiones.

* NOISeq:

El paquete NOISeq de Bioconductor en la platafoRmnos va a permitir identificar aquellos
transcritos diferencialmente expresados entredasdndiciones consideradas (con tratamiento

y sin tratamiento), a través de aproximacionesanarpétricas de los datos de conteo.
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Al igual que para el resto de paquetes a estudémesitamos instalar el paquete NOISeq a

través de los siguientes comandos:

> source("http://bioconductor.org/biocLite.R")
> biocLite("NOISeq")

> library(NOISeq)

Recordar que el cédigo R completo para el asatisi expresion génica diferencial haciendo

uso del paquete NOISeq de Bioconductor se encugispanible en el Anexo de este trabajo.

Una vez importados los datos de conteo del aschab, almacenados en el objetads a
través de la funciérread.table y creado el data.framéactores que incluye el factor
Tratamientoel cual tiene dos niveles: Untreated (sin tratamey Dex (con dexametasona),
los cuales aparecen ordenados en funcién de ldcddma la que pertenece cada paciente (la
ordenacion de los pacientes se observa en relade posiciones que ocupan en las columnas
del archivo .tab, referidas entkbla 4), se lleva a cabo, en primer lugar, el filtro dnscritos
con bajo numero de reads. NOISeq incluye tres métadualmente validos, para realizar dicho
procedimiento. Haremos uso del método CPM (méto)iotdmando cpm=5, es decir,
estableciendo en 5 reads por millon el nimero ndnite reads que debe presentar dicho
trnscrito en un determinado paciente. El limiteapana condicion con s réplicas es
cpm X s.Los transcritos cuya suma de reads sea inferiacheo dimite en ambas condiciones,
seran eliminados. NOISeq incluye la funcifiitered.datg la cual realiza el filtro de dichos

transcritos, como se muestra en la siguiente icstio:

> myfilt <- filtered.data(reads, factor = factore¥$eatment, norm = FALSE, depth = 2, method
=1, cv.cutoff = 100, cpm =5)

Ademas, el argumento cv.cutoff permite limitaceéficiente de variacion (en porcentaje) por

condicion, permitiendo depurar aquellos transciiies presentan valores incoherentes entre si.

Tras ejecutar dicha funcién, nos quedamos co®58anscritos, de los 215.170 que

disponiamos inicialmente.

Con los datos filtrados, para poder trabajar lesndistintas funciones de NOISeq debemos
crear un objetg, a través de la funcioreadDatague contendra informacién relativa a los

transcritos, los pacientes y las condiciones.

>y <- readData(data=myfilt,factors=factores)
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Posteriormente, procedemos a analizar la expreiférencial de transcritos. Es conveniente
indicar que la normalizacion se realiza dentro defuncion noiseq utilizada para el
correspondiente estudio de la expresion diferenaidtavés del argumento norm. La técnica
implementada para llevar a cabo dicha normalizasésd RPKM (reads por kilobase por millén
de reads mapeadas). RPKM se define como el numeereadls de cada transcrito sobre el total
de reads de la muestra (en millones) multiplicadol@ longitud del transcrito (en kilobases).
La funcidn noiseq nos permite obtener los valores de los dos etitamlisde expresion
diferencial para cada transcrito: M (el logaritmobmse 2 del ratio entre dos condiciones) y D
(el valor absoluto de la diferencia entre condieg)n Debemos indicar en dicha funcion, en el
argumento replicates, que disponemos de réplicaéditas. NOISeq calculara la media de

reads de dichas réplicas para cada condicién entcauscrito.

> mynoiseq <- noiseq(y, k = 0.5, norm = "rpkm", fac= "Treatment", pnr = 0.2, nss =5, v =

0.02, Ic = 1, replicates = "biological")

> head(mynoiseq@results[[1]])

Dex_mean Untreated_mean M D prob ranking
ENST00000002165 157.2324 197.25387 -0.3271550 40.02146 0.4852219 -40.02280
ENST00000003912 500.8225 570.38556 -0.1876379 69.56301 0.4180538 -69.56326
ENST00000005257 137.7097 222.21060 -0.6902974 84.50090 0.7231114 -84.50371
ENST00000011619 222.1797 144.11648 0.6244915 78.06319 0.6987303 78.06569
ENST00000013222 164.6035 76.85421 1.0987990 87.74931 0.7463722  87.75619
ENST00000014930 122.8187 98.77616  0.3142950 24.04250 0.3547802  24.04456

La columna prob proporciona la estimacion deddoabilidad de expresion diferencial de cada
transcrito. Una vez obtenidas dichas estimaciompesiemos conocer aquellos transcritos para
los cuales el cociente entre su probabilidad deesign diferencial y su probabilidad de no
expresion diferencial es mayor que un umbrdtn este caso, dichos transcritos se consideraran
diferencialmente expresados entre ambas condicidtee® ello, haremos uso de la funcion
degenesDicha funcion presenta un argumento M, que nos iperespecificar si queremos
conocer todos los transcritos diferencialmente esguos (NULL) o sélo aquellos que son mas
expresados en la condicion 1 que en la condicidi=2up”) o aquellos que se expresan mas en
la condicion 2 que en la condicion 1 (M="down”). tandicion 1 hace referencia a la condicion
para la cual aparece la media de reads de susa®ftioldgicas en la primera columna de la
salida de la funciérhead(mynoiseq@results[[1]])La segunda columna de dicha salida
corresponderia a la condicion 2. Por otro ladondaae usa NOISeq con réplicas, el manual de
uso de Bioconductor recomienda que el valorgdesté en torno a 8. A continuacion, se
presentan los comandos que nos permiten obtenaiineéro de transcritos diferencialmente

expresados (415) e identificar aquellos 15 con maix@| de expresion diferencial.
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> mynoiseq.deg <- degenes(mynoiseq, q = 0.8, M £ U

[1] "415 differentially expressed features”

> mynoiseq.degl <- degenes(mynoiseq, q = 0.8, MpY'

[1] "236 differentially expressed features (up instf condition)"

> mynoiseq.deg2 <- degenes(mynoiseq, q = 0.8, Mewh")

[1] "179 differentially expressed features (dowrfinst condition)"

> head(mynoiseq.deg,n=15)

Dex_mean Untreated_mean M D prob ranking
ENST00000262878 3308.96184 245.37003 3.753348 3063.5918 0.9967573 3063.5941
ENST00000374429 149.42906 1372.70791 -3.199492 1223.2789 0.9939469 -1223.2830
ENST00000239223 1330.09032 184.51294 2.849730 1145.5774 0.9923410 1145.5809
ENST00000295927 3333.98506 767.30248 2.119380 2566.6826 0.9877085 2566.6835
ENST00000256637 1242.28302 258.7312 2.263468 983.5518 0.9874717 983.5544
ENST00000313164 447.43299 51.65963 3.114562 395.7734 0.9873996 395.7856
ENST00000262424 596.42215 93.92159 2.666805 502.5006 0.9871629 502.5076
ENST00000284984 1821.43750 412.31211 2.143269 1409.1254 0.9870805 1409.1270
ENST00000421865 5908.49641 1516.01453 1.962507 4392.4819 0.9858246 4392.4823
ENST00000260356 17486.20585 4696.60906 1.896526 12789.5968 0.9849599 12789.5969
ENST00000377482 614.00805 118.72546 2.370628 495.2826 0.9846922 495.2883
ENST00000284987 1367.79570 331.92196 2.042937 1035.8737 0.9845378 1035.8757
ENST00000377474 70.72023 430.54940 -2.605984 359.8292 0.9839922 -359.8386
ENST00000338702 307.80720 31.45960  3.290455 276.3476 0.9838481 276.3672
ENST00000343575 613.68858 2285.94223 -1.897210 1672.2537 0.9834260 -1672.2547

Puede resultar de interés observar graficamanteedia de reads de las réplicas biolégica de
cada condicibn en cada transcrito, resaltando mBguetiue han sido considerados

diferencialmente expresados. Para ello, hacemodeisofunciorDE.plot

1000 10000
|

ntreated mean
10
|
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I I I I
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Dex_mean
Figura 27. DE.plot, media de reads por condicion
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Dicha funcién nos permite, ademas, representgpdoss de valore@V, D) de cada transcrito,

resaltando, en color rojo, aquellos pares que sporeden a los transcritos diferencialmente

expresados.
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Figura 28. DE.plot, pares de valores (M,D) de cada transcrito
» DESeq2.

En este punto, llevaremos a cabo el andlisisxgeesion diferencial de transcritos por medio
del paquete DESeg2 de Bioconductor en la platafdnel cual se basa, como bien hemos
comentado anteriormente, en el uso del modelo geesi®n binomial negativo. En primer

lugar, procedemos a instalar dicho paquete a tdeéss siguientes comandos de R:
> source("http://bioconductor.org/biocLite.R")

> biocLite("DESeq2")

> library(DESeq?2)

Una vez hemos almacenado los datos de conteb @rjeto reads importados del archivo
.tab, y creado el data.frameeatment formado por el factoifreatment,que presenta dos
niveles: Untreated y Dex, los cuales aparecen adienen funcion de la condicion a la que
pertenece cada paciente (ordenacion de los pagientietabla 4), creamos el objetp a través
de la funcionDESeqgDataSetFromMatrjxafiadiendo como argumentos: la matriz de conteo,

reads; el data.frametreatment,coincidiendo el nombre de sus filas con el nombgelas
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columnas del objetoead; y una férmula que defina la agrupacion de los paegen funcion
de las dos condiciones consideradas en nuestrdi@saspecificadas en el factéreatment

design=~Treatment.

Cuando obtengamos, finalmente,ley,-fold-change logFC, nos mostrara el cambio en la
proporcion de reads, en funcion del,, para las dos condiciones consideradas en elrfacto
Treatment el cual presenta dichos niveles ordenados altaméénte. La primera de las
condiciones consideradas en dicho factor es Dex{ratamiento, y se corresponde con el nivel
de referencia. Por defecto, el valor del logFC $eréomparacion de una condicion con dicho
nivel de referencialog,(condiciéon/nivel de referencia), por lo que puede resultar de
interés cambiar este nivel. Esto ocurre principal@meuando tenemos un mayor nimero de
condiciones, para las cuales, en general, es &aigiee comparar pacientes con diversos
tratamientos frente a un paciente de control otrsitamiento. En nuestro estudio, vamos a
considerar como nivel de referencia la condiciéréhted, sin tratamiento. Para realizar dicho

cambio haremos uso de la funci@tevel.

El paquete DESeq2, una vez generado el ofjetealiza el andlisis de expresion diferencial
de transcritos a través de la funcldBSeq Pasos como la normalizacion de los datos (adravé
del célculo de los factores de normalizacion),sténgacion de la dispersion (dado que DESeq2
se basa en el modelo lineal generalizado binongghtivo) y los correspondientes test para
determinar los transcritos diferencialmente exmtesason llevados a cabo en dicha funcién. La
tabla de resultados se obtiene a través de laduinesults A continuacion, se muestran los 15
transcritos méas diferencialmente expresados entrouestudio, ordenados en funcién de los

p-valores ajustados.

> dds <- DESeq(y)

> res <- results(dds)

> resOrdered <- res[order(res$pad),]

> head(resOrdered,n=10)
log2 fold change (MAP): Treatment Dex vs Untreated

Wald test p-value: Treatment Dex vs Untreated
DataFrame with 10 rows and 6 columns
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baseMean log2FoldChange IfcSE stat pvalue padj

<numeric> <numeric> <numeric> <numeric> <numeric> <numeric>
ENST00000239223 6484.43811 2.822921 0.1979928 14.25770 4.014632e-46 5.465118e-42
ENST00000262878 15368.12148 3.580092 0.2588879 13.82874 1.710009e-43 1.076418e-39
ENSTO0000377474 2029.11217 -2.435712 0.1764348 -13.80517 2.372183e-43 1.076418e-39
ENSTO0000338702 1451.26202 3.176371 0.2330070 13.63208 2.581087e-42 8.784085e-39
ENST00000296233 925.31336 3.963693 0.3321930 11.93190 8.071161e-33 2.197454e-29
ENSTO0000286713 11914.57326 1.476530 0.1249756 11.81455 3.283057e-32 7.448710e-29
ENSTO0000427716 1102.48436 2.238713 0.1994957 11.22186 3.185006e-29 6.193926e-26
ENSTO0000377482 3147.77243 2.356721 0.2119110 11.12128 9.884437e-29 1.681961e-25
ENST00000274711 54.85784 -3.539461 0.3269980 -10.82411 2.646511e-27 4.002995e-24
ENST00000289166 134.40371 2.217172 0.2080716 10.65581 1.638145e-26 2.230007e-23

> resOrdered[11:16,]

log2 fold change (MAP): Treatment Dex vs Untreated
Wald test p-value: Treatment Dex vs Untreated
DataFrame with 6 rows and 6 columns

baseMean log2FoldChange IfcSE stat pvalue padj

<numeric> <numeric> <numeric> <numeric> <numeric> <numeric>
ENST00000287814 319.7023 2.674501 0.2527975 10.57962 3.704702e-26 4.584737e-23
ENST00000262424 2938.4702 2.580190 0.2442725 10.56275 4.434641e-26 5.030731e-23
ENST00000344327 295.8662 1.924680 0.1869240 10.29659 7.300213e-25 7.644446e-22
ENSTO0000377126 3277.2922 2.010074 0.1990938 10.09612 5.747301e-24 5.588429e-21
ENST00000304698 2500.2831-1.332701 0.1325089 -10.05744 8.518347e-24 7.730684e-21

La primera columna de dicha salida, baseMeanstraiéa media de reads normalizadas de
cada transcrito. Hog,-fold-change logFC, como bien comentdbamos anteriormente, tnaues
el cambio en la proporcion de reads, en funcioradgl, para las dos condiciones. En este caso,
recordar qgue hemos tomado como nivel de referddicteeated, sin tratamiento, por lo tanto,
valores positivos indicaran que dichos transcém&xpresan mas en pacientes con tratamiento
(Dex) y valores negativos determinaran que se eaprenas en pacientes sin tratamiento
(Untreated). La tercera columna, IfcSE, hace refdeeal error estandar. El test utilizado para
comprobar la expresion diferencial de cada tréisas el test paramétrico de Wald. El
estadistico correspondiente a dicho test apareck @wuarta columna, stat. Por otro lado,
obtenemos los correspondientes p-valores y p-wal@jestados, a partir de los cuales

obtenemos los transcritos diferencialmente expesad

Para conocer el numero de transcritos que sesapide forma distinta en las dos condiciones
consideradas, hacemos uso de la funsidimmaryla cual nos dara el nimero de transcritos que
presentan un logFC positivo 0 negativo con un pwajustado inferior al nivel de significacion

o =0'05.
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> summary(res,alpha=0.05)

out of 65979 with nonzero total read count
adjusted p-value < 0.05

LFC>0(up) : 746,1.1%

LFC< 0 (down): 466,0.71%

outliers [1] : 98, 0.15%

low counts [2] : 52268, 79%

(mean count < 12.7)

En conclusion, se obtienen 1.212 transcritosr@lifi@ialmente expresados. A continuacion,
realizamos una representacion gréafica de los thstilmgFC en relacion con la media de reads
normalizadas de cada transcrito, destacando enropdolos puntos correspondientes a aquellos

transcritos diferencialmente expresados, medianfienicionplotMA
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Figura 29. plotMA, logFC en relacion con la media de reads normalizadas de cada transcrito

Para finalizar, es interesante destacar que gialjoete incluye la funcigplotCountsja cual
permite representar graficamente la expresion atifdal de transcritos entre condiciones.
Vamos a mostrar la variacion entre los datos norads de las dos condiciones consideradas
para el transcrito que ocupa la primera posicidfoddranscritos diferencialmente expresados,
dado que cuenta con el p-valor mas bajo. Aqueltalictdn para la que dicho transcrito cuenta
con mayor numero de reads, los valores correspatediea cada paciente de dicha condicion
tendran mayor valor respecto al eje y (nUmero ddsaormalizado), ocurriendo lo contrario

para los pacientes de la otra condicion considezada estudio.
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Figura 30. Expresion diferencial del transcrito con menor p-valor.

¢ Limma.

Por altimo, realizaremos el andlisis de expresiiferencial de transcritos a través del uso del
paquete Limma de Bioconductor en la plataforma &€& bien comentdbamos anteriormente,
el propésito fundamental de dicho paquete es llavabo el estudio de expresién diferencial de
genes para datos de Microarrays. No obstante, seldi@ado este paquete al andlisis de datos
de RNA-Seq. El manual de uso del paguete Limmaodible en la pagina de Bioconductor y
desarrollado principalmente para el analisis desdae Microarrays, cuenta con un breve
capitulo sobre la aproximacion de su metodologéstidio de expresion diferencial de datos de

RNA-Seq, la cual se basa, fundamentalmente, esoell® modelos lineales.

Una vez importados los datos de conteo del aschiab, almacenados en el objesads
debemos crear el objeyode claseDGElist Para ello, haremos uso del paquete EdgeR, por lo
que cargamos dicho paquete mediante los comandBsndencionados con anterioridad. Esta
accion provoca la instalacion simultanea del paglénhma. Tanto la normalizacion de los
datos como el filtro de transcritos con bajo nuntgageads, se realiza exactamente igual que en
el EdgeR.

>y <- DGEList(counts=reads)
> keep <- rowSums(cpm(y)>5) >= 2

>y <-ylkeep, ]
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>y <- calcNormFactors(y)

Para poder hacer uso de las funciones del padimt®ma, los datos de conteo deben ser
transformados a través de la funcidmom la cual convertird dichos datos al logaritmo del
nuamero de reads por millon. Cada dato dispondrandpeso de precision, que constituye la
inversa de la dispersion estimada de dicha obsérva®ara poder aplicar dicha funcién
debemos crear la matrdesign la cual incluye, por columnas, las condicionemparar en
nuestro estudio y, por filas, los pacientes (eknrde los pacientes esta especificado ¢abla
4). Dicha matriz contiene el disefio experimentaldesir, indica que muestras son réplicas
biolégicas de la misma condicién, incluyendo un uarmo un paciente pertenece a una

determinada condicion y un 0 en caso de no pereedicha condicion.

> v <- voom(y,design, plot=TRUE)

voom: Mean-variance trend

20

15

Sagrt( standard deviation )
1.0

log2( count size + 0.5)

Figura 30. Dispersion de los datos, tendencia de la relacién media-varianza.

El grafico obtenido a través de la funcMmomnos permite obtener una vision general de la
dispersion. Una linea recta seria sinbnimo de gueddia y la varianza tienden a ser iguales;
sin embargo, obtenemos una curva, lo cual quiergr dgue dichos datos presentan

sobredispersion: varianza superior a la media.

Dicha funciénvoomcrea un objetdEList a partir del cual podemos realizar el estudio de
expresion diferencial de transcritos, siguiendontégemas instrucciones que para el analisis de
datos de Microarrays. Recordar que, como bien hetoo®entado anteriormente, el paquete

Limma se basa en el uso de modelos lineales. &gree la funciéfmFit, ajustamos los datos
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de expresion de cada transcrito del objet un modelo lineal teniendo en cuenta el disefio
experimental (matrizlesign).Por otro lado, especificamos en el objebmtrastes mediante la
funcion makeContrastslas comparaciones que vamos a considerar: Untr&se. Las
funcionescontrasts.fity eBayesnos permiten realizar el estudio de expresionetifgal, basado
en métodos bayesianos, entre las dos condiciomesidevadas, especificadas en el objeto
contrastesLa funciéntopTablenos permite identificar los 15 transcritos maemincialmente

expresados.

> fit <- ImFit(v,design)

> fit. main<-contrasts.fit(fit,contrast=contrastes)
> fit.bayes <- eBayes(fit.main)

> a<-topTable(fit.bayes, n=nrow(y$counts))

> head(a,n=15)

logFC  AveExpr t P.Value
ENST00000377474 2.576535 7.383557 15.98125 4.026592e-08
ENST00000239223 -2.911518 8.893842 -15.84350 4.355783e-08
ENST00000286713 -1.458084 10.253581 -14.41313 1.025106e-07

adj.P.val B
0.0001899339 9.240460
0.0001899339 9.167268
0.0002396897 8.366085

ENST00000338702 -3.382033 6.543061
ENST00000262878 -3.742767 9.721849
ENSTO0000304698 1.393165 8.033456
ENST00000389617 1.673652 6.339061
ENST00000427716 -2.266847 6.559671
ENST00000323534 1.303472 7.001788
ENST00000370763 -1.570059 6.790729
ENST00000377482 -2.410884 8.017683
ENST00000344327 -1.961144 4.780690
ENST00000289166 -2.289698 3.540038
ENST00000377126 -2.042245 8.206235
ENST00000375856 -2.074437 8.384758

-14.30169 1.099368e-07
-13.85404 1.463506e-07
13.60525 1.722053e-07
12.69873 3.190341e-07
-12.44231 3.825744e-07
12.16602 4.670399e-07
-11.95906 5.437636e-07
-11.80230 6.111156e-07
-11.84612 5.914090e-07
-12.36001 4.058275e-07
-11.14864 1.009735e-06
-11.05548 1.086914e-06

0.0002396897 8.288926
0.0002503003 8.055285
0.0002503003 7.948475
0.0003932468 7.349856
0.0003932468 7.180861
0.0004073055 7.004043
0.0004099645 6.856384
0.0004099645 6.744136
0.0004099645 6.652248
0.0003932468 6.585652
0.0006289926 6.257828
0.0006319318 6.185618

Dicha salida presenta, en la primera columnagekspondientelog,-fold-change)ogFC, de
cada transcrito, el cual muestra el cambio en d@qncién de reads para las dos condiciones
experimentales en funcion débg,. Es conveniente sefialar que estamos contrastando
Untreated-Dex, por lo que valores positivos delFl@gindicaran que dichos transcritos se
expresan mas en pacientes sin tratamiento, ocdaiete forma contraria para valores
negativos, los cuales indicardn que se expresan emapacientes con dexametasona. La
columna AveExpr da el nivel medio de expresionatdadranscrito, en funcion delg,, en las

dos condiciones consideradas. La siguiente colurinag corresponde con el estadistico

correspondiente a cada test realizado para det@riairexpresion diferencial de cada transcrito
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(prueba t-Student). Por otro lado, obtenemos logespondientes p-valores y p-valores
ajustados, a partir de los cuales, con un nivalgtgficaciona =0'05, hallaremos los transcritos
diferencialmente expresados. La ultima columnarid# al estadistico B, proporciona el odds
ratio, en funcién delog, es decir, el valor sobre el que podemos conclugregpimas probable
que dicho transcrito esté diferencialmente expesadjue no lo esté. Por ejemplo, para el

primer transcrito, podemos concluir que la probddil de que esté diferencialmente expresado

e9.24—04—60

es dem =0.9999.

> nrow(a[a$adj.P.Val<=0.05,])
719

A través del paquete Limma, obtenemos 719 tr&osatiferencialmente expresados.
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6. CONCLUSIONES

Como resultado del analisis de datos realesnebtes para cada paquete un numero diferente
de transcritos diferencialmente expresados. Anmtegate comentabamos que esto es debido,
principalmente, a que los paquetes difieren encgletado probabilistico de los datos de conteo
correspondientes al niumero de reads de cada fithngpara cada paciente. Entre dichos
paquetes, como hemos visto, existen, ademas, mlifasee en cuanto a los métodos de
normalizacién, el filtrado de transcritos con biieel de expresion, los test para llevar a cabo el
analisis de expresion diferencial, etc. La sigwetabla muestra, a modo de resumen, las

principales diferencias entre los 4 paquetes.

EdgeR NOISeq DESeq2 Limma
Modelo de
Modelo Binomial Aproximaciones|  regresion Modelos
probabilistico Negativa no paramétricas binomial lineales
negativo
Método de
., TMM RPKM Normalisation TMM
normalizacion
Basado en la
media de los
Filtrado CPM CPM eCleE CPM
normalizados
para cada
transcrito
Test (I . .,
est exaclo Estimacion de la
SRR Cl ) robabilidad de| Test paramétricg
Test distribucién P By P Prueba t-Student
: . expresion de Wald
Binomial . )
. diferencial
Negativa

Tabla 13. Diferencias entre los 4 naauetes empleados en nuestro estudio.

En nuestro estudio partimos inicialmente de ZA®itanscritos. A continuacion se muestra la
reduccion de dicho numero tras el filtro de aq@etton bajo nimero de reads y el nimero

obtenido de transcritos diferencialmente expresadasada paquete.
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EdgeR NOISeq DESeq2 Limma

Filtrado 8.727 8.095 162.902 8.727

Diferencialmente

853 415 1.212 719
expresados

Tabla 14. Numero de transcritos tras el filtrado v el analisis de expresidn diferencial.

En el paquete EdgeR, el cual se basa en laldisidn Binomial Negativa, obtenemos 853
transcritos diferencialmente expresados. Con NOQISegsado en aproximaciones no
paramétricas de los datos de conteo, que compwaplesion diferencial en funcién de los
valores de los dos estadisticos M y D para cauhesdrito, se obtienen 415 transcritos. Por otro
lado, el paquete DESeq2, que analiza la expresféredcial mediante el uso de modelos de
regresion binomiales negativos, muestra que ha2ltranscritos diferencialmente expresados.
Por ultimo, a través del paquete Limma, basadol ers@ de modelos lineales y adaptado a
partir del andlisis de Microarrays para datos deAF8¢q, se han obtenido 719 transcritos. Es

conveniente sefialar que estos resultados se hamdipara un nivel de significaciér=0’05.

A continuacion, Idigura 31, correspondiente al diagrama de Venn, muestradaioa entre

los transcritos diferencialmente expresados obtsrith cada paquete.

NOISeq DESeq2

EdgeR

39

Figura 31. Diagrama de Venn: transcritos diferencialmente expresados.

Podemos sefialar que 277 transcritos son condaerdiferencialmente expresados entre
pacientes sin tratamiento y pacientes con dexaomdagara los 4 paquetes de Bioconductor
utilizados en nuestro estudio de expresion diféaténc
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Es importante destacar que si observamos logahSdritos mas diferencialmente expresados
obtenidos en cada paquete, podemos apreciar queréoticamente los mismos. Dado que
estan ordenados en funcién de los p-valores, saivel caso de NOISeq que estan ordenados
por probabilidad de expresion diferencial, y quehds p-valores toman valores muy pequefios,

la ordenacioén de dichos transcritos varia de ungtaca otro.

Como linea futura de trabajo, basdndonos endssltados obtenidos en dicho estudio y
mediante asesoramiento biol6gico, se deberia ctanpt®n la interpretacion biologica de
dichos resultados. Para ello, el estudio contiauadn el paso de transcritos a genes y la
descripcion de la funcionalidad de estos Ultimdstemida a partir de la base de datos del

proyectoGene Ontology (GO).
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8. ANEXO

A continuacion se muestra el codigo R complettodel paguetes de Bioconductor utilizados,

en dicho trabajo, para el estudio de la expreséinicg diferencial.

* EdgeR.
> #Instalacion EdgeR.
> source("http://bioconductor.org/biocLite.R")
> biocLite("edgeR")
> library(edgeR)
> #Cargamos el archivo .tab con el nimero de rgaals cada transcrito en cada paciente.
> reads <- read.table(file="top_bw2-ReadCount.tdi#ader=T,sep="\t",row.names=1)

> colnames(reads) <- c("Untreated 1","Dex 1","AlB,"JAIb_Dex 1","Untreated 2","Dex
2","Alb 2","Alb_Dex 2","Untreated 3","Dex 3","Alb"3'Alb_Dex 3","Untreated 4","Dex
4""Alb 4", "Alb_Dex 4")

> #Eliminamos las muestras de tratamiento Alb yrtagestras de Alb_Dex. Sélo vamos a
trabajar con Untreated y Dex.

> reads<-reads|[,-c(3,4,7,8,11,12,15,16)]
> head(reads)
>

>y <- DGEList(counts=reads)

> str(y)

>

> #Afadimos el factor grupo. Diferenciamos los dasgpos: Untreated y Dex. (Réplicas
bioldgicas)

> nombres <- read.table(file="nombres.txt",headeRUE)
> nombres <- nombres[-c(3,4,7,8,11,12,15,16),]

> est <- as.character(hombres][,3])

> group <- as.factor(est)

> group

>
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>y <- DGEList(counts=reads,group=group)
> head(y)

> levels(y$samples$group)

> y$samples$group <- relevel(y$samples$group,rébintreated”)
> levels(y$samples$group)

>

> #Estructura, resumen, dimension... del objeto y.
> str(y)

> y$samples

> head(y$counts)

> length(y$counts)

> summary(y$counts)

>

> plot(hclust(dist(t(y$counts))))

> plotMDS(y)

> dim(y) #Filas: nUmero de transcritos.

>

> #Normalizacion.

> ynorm <- calcNormFactors(y)

> ynorm$samples

> boxplot(log2(ynorm$counts),las=2)

>

> #Filtrado:

> keep <- rowSums(cpm(ynorm)>5) >= 2
>y <- ynorm[keep, |

> table(keep)

> dim(y)

>

> #Estimacion de la dispersion.

>y <- estimateCommonDisp(y,verbose=T)

>y <- estimateTagwiseDisp(y,trend="none")
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> plotBCV(y)
>
> #Expresion diferencial: exactTest.
> et <- exactTest(y,,pair=c("Dex","Untreated"))
> topTags(et,n=15)
> topTags
> detags <- rownames(topTags(et, n=15))
> head(cpm(y)[detags,])
> summary(de <- decideTestsDGE(et, p=0.05, adjuBts™))
> detags <- rownames(y)[as.logical(de)]
> length(detags)
>
> plotSmear(et, de.tags=detags)
> abline(h = c¢(-2, 2), col ="blue")
>
> reedger <- detags
¢ NOISeq.
> #Instalacion NOISeq.
> source("http://bioconductor.org/biocLite.R")
> biocLite("NOISeq")
> browseVignettes("NOISeq")
> library("NOISeq")
>
> #Cargamos el archivo .tab con el nimero de reaal® cada transcrito en cada paciente.
> reads <- read.table(file="top_bw2-ReadCount.tdi#ader=T,sep="\t",row.names=1)

> colnames(reads) <- c("Untreated 1","Dex 1","AlB,"JAIb_Dex 1","Untreated 2","Dex
2","Alb 2","Alb_Dex 2","Untreated 3","Dex 3","Alb"3'Alb_Dex 3","Untreated 4","Dex
4""Alb 4", "Alb_Dex 4")

> #Eliminamos las muestras de tratamiento Alb yntagestras de Alb_Dex. Sélo vamos a
trabajar con Untreated y Dex.

> reads <- reads|[,-c(3,4,7,8,11,12,15,16)]

> head(reads)
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>
> nombres <- read.table(file="nombres.txt",headeRUE)
> nombres <- nombres[-c(3,4,7,8,11,12,15,16),]

> est <- as.character(nombresl,3])

> group <- as.factor(est)

> group

> factores <- data.frame(Treatment=group)

> factores

>

> #Filtrado

> myfilt <- filtered.data(reads, factor = factore$$eatment, norm = FALSE, depth = 2, method
=1, cv.cutoff = 100, cpm =5)

> str(myfilt)

>

>y <-readData(data=myfilt,factors=factores)
>y

> str(y)

> head(assayData(y)$exprs)

> head(pData(y))

>

> #Expresion diferencial.

> mynoiseq <- noiseq(y, k = 0.5, norm = "rpkm", fac= "Treatment", pnr = 0.2, nsSs =5, v =
0.02, Ic = 1, replicates = "biological")

> head(mynoiseq@results[[1]])

> str(mynoiseq)

> mynoiseq.deg <- degenes(mynoiseq, q = 0.8, M £ NU

> mynoiseq.degl<- degenes(mynoiseq, q = 0.8, Mp~)'u

> mynoiseq.deg2 <- degenes(mynoiseq, q = 0.8, Mewh")

> str(mynoiseq.deg)

> head(mynoiseq.deg,n=15)

> DE.plot(mynoiseq, q = 0.8, graphic = "expr", Iagale = TRUE)
> DE.plot(mynoiseq, q = 0.8, graphic = "MD")
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>
> renoiseq <- rownames(mynoised.deg)
« DESeq2.
> #Instalacion DESeq2
> source("http://bioconductor.org/biocLite.R")
> biocLite("DESeq2")
> library(DESeq?2)
>
> #Cargamos el archivo .tab con el nimero de rgaals cada transcrito en cada paciente.
> reads <- read.table(file="top_bw2-ReadCount.taigader=T,sep="\t",row.names=1)

> colnames(reads) <- c("Untreated 1","Dex 1","Alb,"JAIb_Dex 1","Untreated 2","Dex
2" "Alb 2","Alb_Dex 2","Untreated 3","Dex 3","Alb"3'Alb_Dex 3","Untreated 4","Dex
4""Alb 4", "Alb_Dex 4")

> #Eliminamos las muestras de tratamiento Alb yrtagestras de Alb_Dex. Sélo vamos a
trabajar con Untreated y Dex.

> reads <- reads|[,-c(3,4,7,8,11,12,15,16)]

> head(reads)

>

> nombres <- read.table(file="nombres.txt",headeRUE)
> nombres <- nombres[-c(3,4,7,8,11,12,15,16),]

> nombres <- nombres|[,-2]

> str(nombres)

> b <- as.character(nombres$Treatment)

> ¢ <- as.factor(b)

> nombres[,2] <- ¢

> str(nombres)

>

> colnames(reads) <- nombres|[,2]

> head(reads)

> treatment <- data.frame(Treatment=nombres][,2])
> str(treatment)

>

59



> attach(nombres)

>y <- DESeqgDataSetFromMatrix(reads, treatment,dast~Treatment)
> detach(nombres)

>y

>

> y$Treatment <- relevel(y$Treatment,"Untreated")

> y$Treatment <- droplevels(y$Treatment)

> y$Treatment

>

> #Expresion diferencial.

> dds <- DESeq(y)

> res <- results(dds)

> mcols(res)$description

> resOrdered <- res[order(res$pad),]

> head(resOrdered,n=10)

> resOrdered[11:15,]

> summary(res,alpha=0.05)

> plotMA(res, alpha=0.05, main="DESeq2", ylim=c(5j)
>

> plotCounts(dds, gene=which.min(res$padj), intgrelilTreatment”)
>

> redeseq?2 <- rownames(head(resOrdered,n=1212))
e Limma.

> #Cargamos el archivo .tab con el nimero de rgaal® cada transcrito en cada paciente.
> reads <- read.table(file="top_bw2-ReadCount.tdi#ader=T,sep="\t",row.names=1)

> colnames(reads) <- c("Untreated 1","Dex 1","AlB,"JAIb_Dex 1","Untreated 2","Dex
2""Alb 2","Alb_Dex 2","Untreated 3","Dex 3","Alb"3'Alb_Dex 3","Untreated 4","Dex
4""Alb 4", "Alb_Dex 4")

> reads <- reads|[,-c(3,4,7,8,11,12,15,16)]
> head(reads)

>

> #Para Limma instalamos edgeR.
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> source("http://bioconductor.org/biocLite.R")
> biocLite("edgeR")

> library("edgeR")

>

>y <- DGEList(counts=reads)

> head(y$counts)

> dim(y)

>

> #Filtrado y normalizacion.

> keep <- rowSums(cpm(y)>5) >= 2

>y <-yl[keep, ]

> dim(y)

>y <- calcNormFactors(y)

>

> nombres <- read.table(file="nombres.txt",headeRUE)
> nombres <- nombres[-c(3,4,7,8,11,12,15,16),-2]
> str(nombres)

> b <- as.character(nombres$Treatment)

> ¢ <- as.factor(b)

> nombres[,2] <- ¢

> str(nombres)

> nombres

>

> attach(nombres)

> design <- model.matrix(~0+Treatment)

> design

>

> contrastes <- makeContrasts(

> UntreatedvsDex=TreatmentUntreated-TreatmentDex,
> levels=design)
>
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> #Transformacion.

> v <- voom(y,design,plot=TRUE)

> str(v)

> head(v)

> summary(v)

>

> #Expresion diferencial.

> fit <- ImFit(v,design)

> fit. main <- contrasts.fit(fit,contrast=contrastgs
> fit.bayes <- eBayes(fit.main)

> a <- topTable(fit.bayes, n=nrow(y$counts))

> head(a,n=15)

> nrow(a[a$adj.P.Val<=0.05,])#Diferencialmente exgsados
>

> relimmas<-rownames(head(a,n=719))

- Diagrama de Venn.

> a <- reedger;length(a)

> b <- renoiseq;length(b)

> ¢ <- redeseq2;length(c)

> d <- relimma;length(d)

>

> ?vennDiagram

> library(limma)

>

> extra <- ¢("A","B","C","D")

> universe <- union(a,union(b,union(c,union(d,ex)x
> Counts <- matrix(0,nrow=Ilength(universe),ncol=4)
> colnames(Counts) <- c("EdgeR","NOISeq","DESeqlihima”)
> for(i in 1:length(universe))

>{



> CountsJi,1] <- universe[i]%in% a

> CountsJi,2] <- universel[i]%in% b
> Countsi,3] <- universel[i]%in% c
> CountsJi,4] <- universel[i]%in% d
>}

> vennDiagram(vennCounts(Counts),

> cex = 1,circle.col=c("chartreuse","firebrick3"dray19","dodgerblue4"))
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