Transcriptome

* Transcriptome : ensemble des ARNm ou transcrits

présents dans une cellule ou une population de cellules
dans des conditions données.

* Plan
* Introduction
* Acquisition des données
e Description des données
e Transformation, normalisation et filtrage
* Analyse des données de transcriptome
* Genes difféerentiellement exprimeés
* Genes co-exprimes
* |nterprétation
* Caractérisation d’'un ensemble de genes



Applications

Acces au niveau d’expression de milliers de genes simultanément

Indication sur la fonction des genes ou implication des genes dans des
processus biologiques

criblage antérieur a des expérimentations plus ciblées, plus longues et
plus coliteuses

Reconstruction de réseaux de régulation (cinétique)
Exemples

* Traitement chimique, antibiotique, ... : genes de résistance,
processus biologique (ex: transformation et compétence) , toxicité

e Tissus sain vs. tissus malade

e cancer : oncogenes et genes suppresseurs, diagnostique clinique
et traitement adapté

* Organes différents : genes spécifiques et « genes de ménage »

e Différents stades de développement : genes impliqués au cours des
différentes phases
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Acquisition des données
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Analyse et interprétation des données

o mesures conditions
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Caractérisation d’un
ensemble de genes



Analyse d’'image : segmentation
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Données de transcriptome

e Acces au niveau d’expression de milliers de genes
simultanément

* Intensité de fluorescence par spot
* proportionnelle a la quantité d’/ADN hybridé

e abondance relative des transcrits : ratio
(quantification absolue encore difficile)
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Mesure du niveau d’expression

¢ échantillon 1 = fluorochrome vert (Cy3)
¢ échantillon 2 = fluorochrome rouge (Cy5)

& 1 spot = ensemble
d’oligonucléotides

¢ tous les mémes
¢ variations de séquence

¢ plusieurs séquences
2 canaux spécifiqgues d’'un gene
e intensité de vert & des spots différentsApeuvgnt
correspondre au méme gene

& un spot peut correspondre a
plusieurs genes

* intensité de rouge



Données de transcriptome

De nombreuses sources d’erreur et de variabilité
e Variabilité biologique

* Population de cellules ou patients/tissus différents
e Variabilité technique
e Etape d'amplification
* Incorporation des fluorochromes
e Bruit (artefacts, bruit de fond)
* Données manguantes (mesures absentes pour certains réplicats)
* Erreur, ex : Saturation
e du scanner pour les fluorochromes
e de la plague pour la radioactivité

e du spot sur la puce

11



Acquisition des données
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Données de transcriptome

e Solution : réplicats & traitement statistique

& Nombre de réplicats augmente la fiabilite
des resultats

e Réplicat biologique & réplicat technique
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Réplicats & validation

Motivation
e Variabilité des mesures

* 2 expériences de puces avec les mémes
parametres produisent des résultats
(légerement) différents

e estimer l'erreur non systématique associée a
une mesure

e évaluer le niveau de variabilité des mesures
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Réplicats & validation

* Nombre et nature des réplicats dépendent des
objectifs de I'étude

* réplicat technique : plusieurs extraits d’'un méme
échantillon

* ex: dye swap

e variabilité due au bruit expérimental

* réplicat biologique : échantillons différents
e provenant d’expériences menées en parallele
* ex: population de cellules, patient différent

e variabilité « naturelle » d’un systeme



16

Réplicats

Réplicats
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Exemples d’hybridation
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Validation

e Validation
e directe : Northern

Transfer or BLOT RNA from

blot, gPCR, TagMan i —b...,.....,.,,""""”'“"""

RNAbands Incubated with Bound RNA Bands
u transferredtoit Nylon Membrane ﬂ are Exposed on Film

* indirecte :
hybridation in situ,
Western blot

TagMan system
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4 4 PCR amplification
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log ratio R/G 19

Transformation de

o = o

* Données initiales /

— = o

e valeurs des intensités pour
e Variations de I'expression

* ratios T = Irouge/lverte /

& effet multiplicatif : T /
e 1: pas de changement
e 2:2x plus exprimé oo
* 0.5: 2x moins exprime S T S M
e fold change : fold change
* -1/T lorsque T<1 (ex: 0.5 donne -2)

e difficultés pour les analyses mathématiques dues a la discontinuité
entre-letl

e transformation logarithmique
* mesure continue
* log,(0.5)=-1;log,(1)=0;log,(2)=1

logratios
0
|
Q

|
o




Filtrage

* Motivation
* valeurs de (trop) faible intensité
* non exprime ?
 valeur manquante (probleme sur la puce) ?
* outlier (valeurs aberrantes)
* valeurs de trop forte intensité (saturation)
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Filtrage

 Valeurs de faible intensité

* |es valeurs dépassant légerement le bruit de
fond ont plus de chance d’étre imprécises ou
de mauvaise qualité

* Filtrage : on élimine les valeurs inférieures a
. du bruit de fond + 2 x o(bruit de fond)

medlane

. du bruit de fond + 2 x o(bruit de fond)

moyenne

22



Distribution normale

95.8% des individus
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Filtrage des outliers (dye swap)

Variabilité des réplicats
Exemple: 2 échantillons A et B
1¢re expérience A rouge (Cy5) et B vert (Cy3)
pour le i-eme géne on a T, = R, _ A
Gli B1i

2¢me expérience (dye swap) A vert et B rouge
pour le i-éme géneona  _ R, By

G, A,

on attend (Tli*TZi)z[g”*BZ‘J 1 équivalent a log, (T, *T,.)=0

1i [
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Filtrage des outliers (2 réplicats)

* Moyenne et écart-
type
* |[nspection
manuelle afin

d’identifier le
spot aberrant

* suppression des
spots

logz(('ZyS/Cy?,) array 2

r=0.84
r=0.96

logz(CyS/CyB) array 1



Normalisation

* Motivations
* rendre comparables les intensités provenant
* des différents canaux d’'une méme hybridation
e de différentes hybridations
e quantité d’ARN différentes dans les échantillons
 efficacité de la détection de fluorescence
* biais systématiques, artefacts

e ex: pour un méme échantillon marqué vert et
rouge, le log,(ratio) est rarement O.

 Normalisation: transformation des données pour
corriger ces effets.
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Normalisation

* Approches:

* ensemble de controle
* soit genes de ménage, soit exogene
* (sous-)ensemble des intensités sur la puce

e suppose que la plupart des genes ont le méme
niveau d'expression

Nombreuses méthodes:

* intensité totale

e centrage sur la moyenne des log
e régression linéaire

* lowess

27



Lowess

e Régression linéaire
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Normalisation lowess

HA-plot before normallzation (excluding fltered spals) A _plot after normallzation with lbwess global curve (excluding fllkered s pots)

=10
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M-A plot
* M: ordonnées, ratios des intensités. log, R —log, G = log, (R/G)
* variation de I'expression entre les 2 hybridations
* A:abscisses, moyenne des intensités du spot. % (log, R + log, G)
* niveau (intensité) d’expression

http://transcriptome.ens.fr



Normalisation

http://microarray.cancer.emory.edu



Density
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Avant normalisation
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Avant normalisation %2
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Analyse et interprétation des données

. échantillons conditions
@) > >
.:E [Exgsrment] i ] F: [THNZ 7 -
g - .
S 2 - ) = =
2 normalisationg | = -
EE— 8 - > % -
S filtrage & |"§ -
d : -
Q_ = - -—
v gz‘ z i X ‘..- e

interprétation -«

Identification des genes — T Identification des
différentiellement ensembles de genes

exprimeés —~ co-exprimeés
Caractérisation d’un
ensemble de genes
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Genes différentiellement exprimés

Motivation

e Genes activeés (induits) ou inactivés (réprimés)
dans certaines conditions
expérimentales/environnementales

|dentification des genes différentiellement
exprimes

* Fold change
* Modeles statistiques

* Modeles probabilistes




Genes différentiellement exprimés

* Fold-change

* seuil au-dela duquel un gene est considéré
comme différentiellement exprimeé

* Ex:
e 2x plus ou 2x moins exprimeé
e s’écarte de plus de 2x I'écart type

& Pas un test statistique, pas de niveau de
confiance

& Ne tient pas compte de la variance au sein des
réplicats

36
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Fold change, seuil variable

e fenétre dans laquelle on considere I'écart-type

* R-I plot

log,(Cy5/Cy3)

4.
J < 15D
3

7 3 g 10 11 12 13 14
logo(Cy5*Cy3)



Modeles statistiques

* Test de Student (t-test)
e 2 conditions

e Analyse de variance (ANOVA)
e >2 conditions

e Bayésiens, modeles de mélange (mixture
models), ...

38



Test de Student (2 conditions)

* But: déterminer si un gene est différentiellement
exprimé entre 2 conditions

* Motivation :

* Le niveau d’expression du gene est mesuré dans
les 2 conditions en faisant n répétitions

*ex:R, R, ..., R, etGy, G,, ..., G,
* Sile gene n'est pas différentiellement exprimé, la
moyenne des ratios d’expression du gene vaut 1
* moyenne(R;) = moyenne(G,) ?

e two sample t-test permet de déterminer si les
valeurs observées proviennent de distributions
ayant la méme moyenne

39
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Application du test de Student

* H,: les valeurs observees proviennent de
distributions ayant la méme moyenne

* Autrement dit, H, : le gene a le méme niveau
d’expression dans les 2 conditions

 Mise en ceuvre du test sur chague gene séparément
* Obtention de |la p-valeur
e Comparaison au seuil a (généralement 0.05)
 Décision : Acceptation ou rejet de H,

e p-valeur 2 a: le gene a le méme niveau d’expression dans les 2 conditions
e p-valeur < a: le gene est différentiellement exprimé
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Test de Student : illustration

* Application
e R: controle
e G :traitement

R, R, G, G, p-value
267627 _at 57 6 45.5 38.6)  0.7504
267628 _at 441.8 431.5 347.2 355.2  0.0072
267629 _at 226.5 205.6 148.2 132.9)  0.0343
267630_at 1142.6f 1080.7, 1019.8 1018.6|  0.2055
267631 _at 77.7 58 84.4 57.4  0.8734




Volcano plot
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ANOVA (= 2 conditions)

e But:déterminer si un gene est différentiellement dans (au
moins) une des conditions

 Hypothese testée : les moyennes des niveaux d’expression
du gene dans les différentes conditions sont égales

* Autrement dit, H, : le gene a le méme niveau d’expression
dans toutes les conditions

 Mise en ceuvre du test sur chaque gene séparément
* Obtention de la p-valeur
e Comparaison au seuil a (généralement 0.05)
* Décision : Acceptation ou rejet de H,

e p-valeur 2 a:le géne ale méme niveau d’expression dans toutes les conditions
e p-valeur < a :le géne a un niveau d’expression différent dans au moins une condition

 Remarque: pour 2 conditions, cela équivaut au t-test
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Tests multiples

* H,:legene g aun niveau d’expression constant

e seuil a typique de 5% i.e. g est considéré comme
différentiellement exprimé si p-valeur(g) < 0.05

* |dée : plus on augmente le nombre de tests, plus
on a de chances de décider qu’un gene est
différentiellement exprimé alors qu’il ne I'est pas

* combien de faux positifs et de faux négatifs ?
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Erreurs de 1° et 2¢Me espéce

* Erreur de 1°¢ espeéce (Type 1 error) :
* probabilité a de rejeter H, alors qu’elle est vraie
e probabilité de décider gu’un gene est diff. exprimé alors qu’il ne l'est pas
e faux positif
e Erreur de 2¢™e espece (Type 2 error) :
* probabilité B d’accepter H, alors qu’elle est fausse
* probabilité de décider gu’un gene n’est pas diff. exprimé alors qu’il I'est

+ faux néga pecisin
accepter H, rejeter H,

H, vraie 1-a a
H, fausse (diff. expr.) B 1-B

 Conséquence :
* Entestant les 20 000 genes de la puce avec a = 5%
e 200 genes ont une p-valeur comprise entre 0.01 et 0.05

* on s’attend a obtenir au moins 200x0.01 faux positifs soit >2 genes qui ne
sont en réalité pas différentiellement exprimés



Distribution normale

95.8% des individus
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Correction pour tests multiples

e Bonferroni
e consiste a diviser le seuil par le nombre de tests effectués

e souvent trop conservateur (peu de genes différentiellement
exprimés détectés)

e False Discovery Rate (FDR) Benjamini & Hochberg ‘95

* Principe : ajuster le seuil a en fonction des résultats
observés (p-valeurs obtenues)

* m tests ayant des p-valeurs P,..P_ triées par ordre croissant

* Pour un seuil a trouver le plus grand k tel que

Pkﬁka
m

et déclarer les genes 1..k difféerentiellement exprimeés



Application de |la FDR

* gene g différentiellement exprimé si D < k
< —a
m
R, R, G, G, p-value a*k/m

267628 at 441.8 431.5 347.2 355.2 0.0072 0.01
267629 at 226.5 205.6 148.2 132.9 0.0343 0.02
267630 _at 1142.6f 1080.7; 1019.8] 1018.6 0.2055 0.03
267627 _at 57 6 45.5 38.6 0.7504 0.04
267631 _at 77.7 58 84.4 57.4 0.8734 0.05

un gene est déeclaré différentiellement exprimeé
pour a =0.05
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Genes co-exprimes

 Motivation : les genes ayant des profils d’expression
similaires sont potentiellement co-régulés et
participent a un méme processus biologique

* But: regrouper les genes impliqgués dans un méme
processus biologique

Robinson et al. 2002



Qu’est-ce que le clustering ?

* analyse de clustering

e regroupement des objets en clusters

* un cluster : une collection d’objets
* similaires au sein d’'un méme cluster
* dissimilaires aux objets appartenant a d’autres clusters

classification non supervisée : pas de classes prédéfinies
* Applications typiques

e afin de mieux comprendre les données

 comme prétraitement avant d’autres analyses

50



Principales approches

e partitionnement
* partitionne les objets et évalue les partitions (les ensembles)
* ex: k-means

* hiérarchique
* décomposition hiérarchique d’ensembles d’objets

51
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Genes co-exprimes

Profil d’expression

d’un gene : niveau d’expression a travers différentes
conditions (mutants, tissus, cinétique, ...)

 Mesure de similarité entre 2 profils :
Coefficient de corrélation de

2 (X = X)(Y; =Y)

Pearson (ou Spearman) r= ;
7 ° V4 . n_ J G
* -1 : corrélation négative (n=Doxoy
¢ O . |ndépendance K-Means Clustering of Profiles

e 1 : corrélation positive
* Clustering des profils
 Ensembles de genes ayant
des profils d’expression
similaires

Loanoo rniso—
|1 R|»
[

. P e I
i

i T 1

w2 0 1 &
http://www.mathworks.fr/




Structures de données

 Matrice de données:
les profils d’expression

 Matrice de distance
(ou dissimilarite) :
pour chaque paire de
genes, 1-r (le
coefficient de
corrélation)

conditions expérimentales

X11

Xi1

Xn1

0
d(2,1)

d3,1) d(3,2) 0

. X

X1f

Xif

Nf

genes

0

' d(n,1) d(n,2)

X

1p

X

. X

1P

np

genes

genes
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k-means

e 4 étapes
1. Partitionne les objets en k ensembles non
vides

2. Calcule le centroide de chaque
partition/cluster

3. Assigne a chaque objet le cluster dont le
centroide est le plus proche

4. refaire a partir de 2 jusqu’a ce les clusters
soient stables.
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k-means, exemple
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k-means, application

e k=16 clusters K-Means Clustering of Profiles

http://www.mathworks.fr/
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Clustering hiérarchique

e Utilisation d’'une matrice de distance : ne
nécessite pas de spécifier le nombre de clusters

L?tep 0 |Step 1 |Step 2 |Step 3 |Step 4

> agglomeérative

| | | | | séparative
Step4 Step3 Step2 Stepl StepO



AGNES (Agglomerative Nesting)

e Utilise une matrice de dissimilarité

* Fusionne les noeuds les moins dissimilaires

(‘%\ ’/ *\'. 1/¢A

\

‘7‘% H| — | \*?IA,(‘* — ne *17 ¥,

\* ?&/ 3 \‘../ \ \‘ / ?-: \‘
+¢ > L&

555555555555555555555555555555555555
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Dendrogramme : clusters fusionnés hiérarchiguement

e Décompose les données en plusieurs niveaux
imbriqués de partitionnement

* Un clustering est obtenu en coupant le
dendrogramme au niveau choisi

Ml Ll
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Mesures de similarité entre 2 clusters

 complete linkage

* plus petite similarité/plus grande distance
entre toutes les paires de genes entre 2

clusters 5 G
e average linkage ¢

* similarité moyenne entre les paires de genes

&) .0 Dag 0.
* single linkage @ @

* plus grande similarité/plus petite distance

entre 2 genes de 2 clusters @ DL @




Clustering hiérarchique

Robinson et al. 2002



62

Caractérisation d’une liste de genes

* Motivation

* jusqu’a plusieurs milliers de genes co-exprimés
ou différentiellement exprimés

e analyse « manuelle » laborieuse, biaisée
* Principe
* Rechercher les caractéristiques communes aux
genes

* Sur-représentation statistique



Exemple
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Amino-acid

P07245 |biosynthesis ATP-binding Complete proteome Cytoplasm
Amino-acid

Q03677 |piosynthesis Cell membrane Complete proteome Dioxygenase
Amino-acid

P22768 |biosynthesis Arginine biosynthesis ATP-binding Complete proteome
Amino-acid

PO5150 [biosynthesis Arginine biosynthesis Complete proteome Cytoplasm
Amino-acid

P04076 [|biosynthesis Arginine biosynthesis Complete proteome Lyase
Amino-acid

Q01217 |biosynthesis Arginine biosynthesis Complete proteome Kinase
Amino-acid

P18544 |biosynthesis Aminotransferase Arginine biosynthesis Complete proteome
Amino-acid Aromatic amino acid

P08566 |biosynthesis biosynthesis ATP-binding Complete proteom
Amino-acid Aromatic amino acid

P14843 |biosynthesis biosynthesis Complete proteome Phosphoprotein
Amino-acid Glutamine

P49089 |biosynthesis Asparagine biosynthesis Complete proteome amidotransferase
Amino-acid Glutamine

P49090 |biosynthesis Asparagine biosynthesis Complete proteome amidotransferase

MNYOOM1

Amino-acid

| P N .

Y - Y o

Branched-chain amino acid

| P N .

7~ 1 2 L
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Sources de données

localisation chromosomique

Nucleic Acids Research Advance Access published May 28, 2008 |

Nucleic Acids Research Advance Access published May 28, 2008

Nucleic Acids Research Advance Access published May 28, 2008

Nuckic Acids Research, 2008, 1-§
doi:10.1093 nar jgkn325

Enpeavour update: a web resource for gene
prioritization in multiple species
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ABSTRACT

BACKGROUND

Exoeavoun Kul

web; this web site is free and open to all users
and there is no login requirement) is a web resource
for the prioritization of candidate genes. Using
a training set of genes known to be involved in
a biological process of interest, our approach
consists of (i) inferring several models (based on
various genomic data sources), (i) applying each
model to the candidate genes to rank those
candidates against the profile of the known genes
and (ii) merging the several rankings into a global
ranking of the candidate genes. In the present

With the recent in high-throughput tech-
nologics, many organisms have scen their genomes
sequenced and, more importantly, annotated. This process
leads to the generation of  large amount of genomic data.
and the creation and mainienance of corresponding
datubases. However, converting genomic data into bio-
logical knowledge 10 identify genes involved

particular process or discase remains a major challenge.
Nevertheless, there is much evidence to suggest that
functionally related genes often cause similar phenotypes
(1-3). To eatify which genes are responsible for which
phenotype, association studies and lmkage analyses are
often used, resulting in large lists of candidate genes. In

ensembles de genes x
g % Gy
Z

co-citation

complexes
protéiques

@
Bt

Gene
Ontology

domaines
protéiques


http://www.geneontology.org/
http://www.geneontology.org/

KEGG Pathways

* Classification de processus biologiques
1. Metabolism
1. Carbohydrate Metabolism
Glycolysis / Gluconeogenesis
Citrate cycle (TCA cycle)

2. ..

Genetic Information Processing
Environmental Information Processing
Cellular Processes

Human Diseases

Drug Development

o Uk WwhN
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KEGG Pathways

K[w Citrate cycle (TCA cycle) - Homo sapiens (human)
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Help

Pathway menu | Ortholog table |

Homo sapiens (human)

j Gol Current selection Select
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metabolism
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me tabolism
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(#)-Malate O

code d’enzime

| cITRATE CcYCLE (TCA cyole) |
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I

|
|
s
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L ————————————— —{ Famy acid metsbolism )
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http://www.genome.jp/kegg/



Gene Ontology

e Vocabulaire controlé : le méme terme pour
parler de la méme chose

 Ensemble de termes (définitions) reliés par des
relations de type est-un ou fait-parti-de

* Trois ontologies:

* Biological process
* Molecular function

* Cellular component

http://www.geneontology.org/
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Gene Ontology

Gene Ontology

G0:0008150
Biological process

a DNA metabolism
i ST A el g NV G
DNA degradation l \ DNA %%L%
DNA packaging DNA
e Redt L
ENRI EwxrS Remi 299
mitochondeial Rm2 ray
genome maintenance Rads?
l DNAL'A‘:

-

DNA strand

mitockonddal ‘_/j ¥’ ‘
DNA DNA
DNA e T Ligt
\ DNA-¥g B Lig
farmation and maintenance /
DNA
MCMz
uos b
MOME
MCMY

DCH0 Mcm3 Mewd Peww | | DNApolalt0

COCSEMOME Momk Mondd  unwinding _—

CDCEGIMCMS Mool Lesggtng soend

COCOMOMT Mo CDCSHMCHEA DNA =
Mo lending strend

W stcomromyess OO B IO —r

Il DROSOFEITLA DCAMOE  Mows DNApol$ DPBH

oo 2 B =

G0:0005575
Cellular component
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G0:0003674
Molecular function

e achaque terme
correspond un
ensemble de
genes annotés
avec ce terme
ou un plus
spécifiqgue



Mots-clés Uniprot/Swissprot

* a chaque mot-
clé correspond
un ensemble de
protéines
annotées avec
ce mot-clé

CR EMBL; M727448; AARR3IBEE6.1; -, =RNA

CR. EMBL; M96645; A_RAR3ITTI4.1; -, =BRHA.

CR. EMBL; AJZ50244; CRESESS7.1; —; mBHA.

CR EMBL; AJZ2975%44; CRClelS52.1; —-; mBMA.

CR EMBL; AY115453; ARMEGATEl.1l; —; Genomic DHA.
CR. EMBL; AKLS588%55; BRE34695.1; —; mBHA.

CR. EMBL; BCOZESS5Ll; ARHZES5S51.1; —; mBHMA.

CR Ensembl; ER3MUOSE000000233E83; Mu= musculus.

CR FEGE; mmu:147Z6; -—.

LR, MGI; MEI:10308E; Pdpn.
ArrayExpress. Q8Z011; -.
REZFD-ProtExp, IOMZ0228; -.
G0y GO:0030175;
E0; G0:0030027;
E0; G0:00058846;
G0 E0:0001726;
G0 GO:000030E;
GO, G0:0030324; »lung dewvelopment; IMP.

G0; E0:0001546; :lymphangiogene=is; IMP.

G0; G0:0051272; Frpositive regulation of cell motility; IDA.

- filopodiam; IDR.
»lamellipodium; IDE.

plasma membrane; IDR.
cruffle; IDA.

rcellular morphogenesi=; ID&.

LRI L I i O O O T |

InterPro; IFRODE783; PFodoplanim.
EANTHER,; FTHRLE8E1; Fodoplanin; 1.
Efam. PEOSSOE. Eodoplapin. 1

Cell =hape; Developmental protein; Direct protein segusncing,;

Glycoprotein; Mesmbranes; Jialic acid; Signal; Transmembrane.
- r o - -

f=p T T 2 FOCENC LT,

CHAIN Z32 172 Fodoplanim.
SETIL=FRD 0000021352 .
TOFD DOM 3 141 Emtracellular (Fotensiall .
TRANIMEM 143 162 Fotential.
TOED DM lgz 172 Cytoplasmic.
EI CONHELICT Za 21 EDD -> EHM {in Bef. Z}.
FI CONFLICT 2E 28 Z0 —-> EN (in Bef. 1) .

ag SEQUEHCE 172 AR; 1B233 MW; CO25ED2E5191l8CEEE CRCE4;

MWIVEVLEWY LGSVWEWDSA QEETIGVHED DIVIPGETGDE MVPPGIEDEI TITGRATGELER
ESTEFAPLVE TQRERZIFPF LEEL3T3ATI DHOHEREHEST TIVRVVIZHS VDEET3HEHR

DMAGDETQTIT DERDGELEVVT LWVEIIVETLL AIGEVGGEIFI WVWHMERI3GRE 3F
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Domaines protéiques

InterPro integre les principales banques de domaines (Pfam, ProSite, SMART)
a un domaine correspond un ensemble de protéines

EMBL-EBI ::‘I SE:a'IEg All Databases = | Enter Text Here Go °% . ey

- Tools - EBI Groups . Training - Industry - About Us - Help site Index [ S

Search ¢ InterPro: |

Jumpto: InterProScan Databases Documentation FTP site Help & Advanced
zearch

InterPro: IPR000254 Cellulose-binding region, fungal

Protein matches&)

Overview: sorted by AC, sorted by name of known structure, proteins with splice variants
UniProtkB Detailed: sorted by AC, sorted by name of known structure proteins with splice variants
Matches: Table: Faor all matching proteins, of known structure

504 proteins Architectures

Accession List

Accession & | IPRO00254 CBD_fun
Type & |Domain

Database D Mame Proteins
Pfam PFOOV34 CBM_1 487
PROSITE pattern PS005E2 CBM1_1 417
PROSITE profile PS51164 CBM1_2 480
SMART SMO0236 fCBD 454
SuperFamily S5F57180 CBD_fun 485

Signatures &

GO Term annotation &)
Process|50:0005975 carbohydrate metabolic process

GC:0004553 hydrolase activity, hydrolyzing O-glycosyl compounds
GO:0030248 cellulose binding

Component| 30:0005576 extracellular region

Function




Test de surreprésentation

* Loi binomiale
° X2
* Pourcentage

Q : génes T : génes annotés
co-exprimeés biosynthese des

acides aminés

* Loi hypergéometrjque : probabilité d’avoir au moins le nombre d’élements
communs observé entre 2 échantillons issus d’'une méme population

* test de surreprésentation
min(q,t) (L XQ—It( )
p—valeur(c,t,q,g)= > ~rh
avec k=c (CI )
* g = |G| : nombre total de génes
* g =|Q| : nombre de genes co-exprimés
e t =|T| : nombre de genes annotés biosynthése des a.a.
e ¢ =|QNT|:nombre de génes communs

[
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Recherche de caractéristiques communes

* Annotations Gene Ontology
* Domaines protéiques

* Complexes multi-protéiques 0
* Voies métaboliques

synthese
a.a.

e Correction pour tests multiples (FDR ou autre)

* On conserve les caractéristiques statistiqguement
significatives



Visualisation

* Diagramme de Venn

* Aire proportionnelle a
la taille des ensembles

* Chevauchement
proportionnel aux
genes communs

* possible pour un petit
nombre d’ensembles

Diagramme de Venn

biosyrnthese des a.a.

http://www.cmbi.ru.nl/cdd/biovenn/
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Application

* Genes différentiellement exprimés dans le cerveau des
patients atteints du syndrome de Down (trisomie 21)

Query Unmapped IDs Raw Results BED Chromosomes view Make another query

RESULTS SUMMARY:

Mapped Ids: 148 Unmapped Ids: 7 Regions found: 6 p-value adjustment: minPi
Significance threshold: 0.05 Reference dataset: houl33a

Scale factor: 1 Axis width: 300 (in pixels) Plot what: | % enriched v
Refresh
p-valus: T7.87E-10
% enriched p-valusgy,: <0.002
10 20 30 40 50 60 V0O OB} %0 10 Score: 21.033
SCOregqd;: INF
Common elements: 6 / 14 (43%)
Cverlaping regions: 1
Start of region: 37 359 546 bp
End of region: 40 223 1832 bp
1 Genes:

DSCRZ2, DYRE1A, PCP4, PIGP, SH3BGR
WEE
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Communauté, standards et banques de données

* Microarray Gene Expression Data (MGED) society

MIAME (Minimum Information About a Microarray
Experiment)

* interprétation non ambigle
* reproductibilité
MGED (MicroArray Gene Expression Data)
e MAGE-ML (Markup Language): format d’échange
e MAGE-OM (Object Model)
« MGED Ontology: vocabulaire controlé
* EntrepoOts
e GEO (Gene Expression Omnibus) au NCBI
* ArrayExpress
 SMD (Stanford Microarray Database)
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