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Transformaciones en datos de
experimentos de microarreglos

Dos tipos de problemas

1. La variabilidad de las intensidades
observadas depende de la media.

2. Los graficos M-A presentan estructuras
curvas no atribuibles a motivos
biologicos.



Notacidn

Y. Intensidad observada para el gen k, el
subindice i indica el microarreglo

Media muestral, para las intensidades
de cada gen entre microarreglos

Varianza muestral, para las intensidades
de cada gen entre microarreglos

Yy :;Yik/n ;(Yik -Y)* [(n-1)



beta7-, 6 microarreglos
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Las varianzas aumentan a medida que lo hacen
los niveles de expresion de los genes



M-A plot para el primer microarreglo datos beta7

M =log2 (Yrk / Ygk) A =0.5log2 (Yrk *Ygk)



M-A plot sobre medias de 6 microarreglos datos beta7
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Transformacion logaritmo en base 2

Es la transformacion preferida por los bidlogos

R: intensidad de un gen en la condicion experimental
G: intensidad del mismo gen en la condicion de control

*R/G =1 no hubo cambio log2 (R/G) =0

RIG=2 /1 log2 (R/G) = 1
el gen en la condicion experimental duplico su
Intensidad respecto de la condicion de control.

"RIG=0.5=1/2 log2 (R/G) = -1
el gen en la condicion de control duplica su
Intensidad respecto de la condicion experimental.



En general

log2(2x) = log2(x) + log2(2), doble < sumar 1
log2(x/2) = log2(x) — log2(2), mitad < restar 1

Aumentos y reducciones correspondientes al
mismo “fold change” tienen el mismo
tratamiento en la escala logZ2.

*Si un log ratio aumenta en una unidad esto
corresponde duplicar el valor del numerador:

“one fold change = 2 times”



varianzas de log2 intensidades
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beta7- con log2, 6 microarreglos

media de log2 intensidades




La transformacion log2 aumenta la escala de los
transcriptos con intensidades bajas mientras que
comprime la escala de los que tienen intensidades
bajas.

Muchas veces revierte la direccion de la relacion
entre la varianza y la media de los niveles de
expresion.

Luego de la transformacion

niveles bajos de expresion >--< varianza mas alta

niveles altos de expresion >--< varianza mas baja
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Archer et al (2004) muestran esta situacion.

Datos: 16 replicaciones tecnicas
16 chips: Affymetrix GeneChip® HG-U133A .
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Varance of Sichal Intansit es
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of Log2 Zignal Intensitias
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Modelo aditivo multiplicativo
Yik =d; + bi Xik e’7k TSk T &k + 5”(

Y. intensidad medida
X, intensidad verdadera

Componente multiplicativa: etiguetado, escaneado
y caracterisitcas del spot.

Componente aditiva: relacionada con el background
local.

Durbin et al. 2002, Rocke y Durbin (2001), Durbin et al.
(2002) y Huber et al. (2002), Kerr-Churchill 2002
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Cui et al 2003 simularon diferentes
caracteristicas observadas en los
diagramas de dispersion M-A

utilizando diferentes valores de los
parametros del modelo
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Real Simulado

A Saturation B

El truncamiento en el lado de las intensidades
altas es debido a que una cantidad moderada
spots ha alcanzado la saturacion del escaner
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Real Simulado
C Low end vanation D

La variacidon mas alta en intensidades bajas
puede simularse utilizando errores aditivos
grandes especificos para cada canal
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Real Simulado

E High end vanation F

La variacion mayor de los log ratios en intensidades altas
se controlan por los errores multiplicativos especificos de
cada canal con varianzas altas
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Real Simulado
G Background diff. H

WH” Wu

Background medio diferente entre los dos
canales.

La curvatura es mas pronunciada en la zona de
iIntensidades bajas.
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Real Simulado

La curvatura generada por pendientes
diferentes se mantiene a lo largo de todo el
rango de intensidades
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Real Simulado

Diferencias espaciales en las pendientes
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¢ Porqgué es necesario modificar la
transformacion logaritmica?

Y, laintensidad medida en escala original
Z, dato transformado.

Generalmente se utiliza la transformacion
logaritmo en base 2, de manera que

Zy = log, (Yi)
errores proporcionales a la senal — errores aditivos en la
escala logaritmica.

errores aditivos — un problema en escala logaritmica
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Logaritmos corridos - shift log

Kerr y Churchill (2001) microarreglo de 2 colores
curvatura en un M-A plot
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Shift-log es util cuando la curvatura es debida
unicamente a diferencias en la intensidad del fondo
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Transformaciones afines
Bengtsson H y Hossjer O. (2006) muestran que

una transformacioén afin,
Y =a+b X,
de las intensidades permite

explicar y eliminar (normalizar) las
dependencias no lineales dependientes de la
iIntensidad observadas en los M-A plots.
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Transformaciones por ajuste de curvas

*Es una de las técnicas mas utilizadas.
Permite eliminar las estructuras no atribuibles a
factores bioldgicos en un M-A plot.

Consiste en ajustar una 6 mas curvas al grafico M-A .
Los datos sobre esa curva <> genes que no estan
expresados diferencialmente (Yang et al., 2002 ).

Zyk =109 (Yrk ) +Cy /2
Zgk =109 (Yrk)+Cy /2

Ck es una constante que depende del spot.

Esta determinada por un suavizado local (loess — lineal)
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Transformacion Linlog

Iogz(di)—1/In2+Yik /(dl In2) Yik <di

Z:, =linl ) =
ic = inlog(fic) {logz(Yik) Yik = d;

Cui et al 2003 - transformacion estabilizadora de las
varianzas basada en el modelo que sugiere que:

* el error aditivo es dominante para intensidades bajas

* el error multiplicativo es dominante para intensidades altas.

No corrige las curvaturas en los graficos M-A.
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Si se combina linlog con

-

_ Z = linlo Y + C
. shiftlog 4 _ ' | 90 Y )
Lok = linlog( Y g — C)
. una transformacion loess

se estabilizara la varianza y minimizara la
curvatura.
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Transformacion arcoseno hiperbolico - arsinh

Munson (2001), Durbin et al. (2002) y Huber et al. (2002)
propusieron en forma independiente la transformacion
(Rocke and Durbin, 2003 la indican glog) para estabilizar la
varianza de datos de micoarreglos que satisfacen el modelo
aditivo multiplicativo.

La funcidon arcoseno hiperbdlico también llamada logaritmo
generalizado esta definida por

glog (x) = arsinh(x) = log(x + G +1)
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glog es una funcion similar al logaritmo natural para
valores grandes, glog (x) = log (x) + log(2)

o — — glog(x)
o j --=- log(x)+log(2)
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pero es menos empinada para valores pequenos
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La transformacion propuesta es

Zik = glog(b;Yijx +Cj) = log(b;Yj, +C; "‘\/(biYik +Ci)? +1)

y esta basada en una relacion cuadratica entre la varianza y la
intensidad de la senal en la escala original (Huber et al. (2002)).

Los parametros son estimados por maxima verosimilitud
mediante un procedimiento robusto.

La correccion de la curvatura de esta transformacion
introduce 4 parametros para cada arreglo de 2 colores, no es
una manipulacion muy fuerte.

Para los valores altos de intensidad glog es similar al log.
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Esta propuesta ha sido criticada (Speed 2003) por su
comportamiento en los valores altos, debido a que en
ese rango es una transformacion muy severa,
invirtiendo latendencia de la heterogeneidad de las

varianzas
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Transformacion basada en el grafico de
dispersion nivel.

Archer et al. (2004) proponen, para datos de microchips de
Affymetrix, elegir la transformacion dentro de la familia de
funciones de potencia de Box- Cox utilizando el

Spread-versus-Level (SVL) Plot:

Abscisas - log (mediana) de las intensidades replicadas
Ordenadas - distancia inter cuartos que es una variante

de la distancia intercuartil
La potencia que da la transformacion de Box-Cox adecuada esta

indicada por 1- pendiente de la recta ajustada a dicho grafico
(Emerson JD 1987).
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Potencias mas usadas, correspondientes a los
miembros principales de la “escalera de potencias”

de Tukey.
Transformacion Potencia Pendiente del grafico
dispersion - nivel
Cubica 3 -2
Cuadrada 2 -1
No cambio 1 0
Raiz cuadrada 1/2 1/2
Logaritmo 0 1
Inversa de la raiz -1/2 3/2
cuadrada
Inversa -1 2
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Funciones de potencia de Box- Cox
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Grafico de dispersion-nivel
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Archer et al. (2004). Pendiente estimada por cuadrados minimos 0.569
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Varance of Sichal Intansit es
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Datos transformados
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Datos transformados
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Grafico de las distancias intercuartos en funcion del rango de la
mediana, para los datos transformados por la raiz cuadrada
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Datos transformados por glog - vsn

Fouith-Spread of WSH Transforned Data
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La transformacion glog es demasiado fuerte para los valores
con intensidades altas.
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