Heat Map, Skalowanie |
Clustering



* Przyktadowa heat mapa

* Wiersze to poszczegdlne geny

e Kolumny to poszczegdlne
probki

Dane prezentowane na tym wykresie zostaty

zmodyfikowane w dwojaki sposdb, aby utatwic

analize otrzymanych rezultatéw

1. Wozgledna ekspresja (ilos¢ transkryptow)
zostata wyskalowana, w tym przypadku
skalowanie zostaty wykonane osobno dla
kazdego genu. Dzieki takiemu podejsciu
tatwo mozemy zobaczy¢ réznice w ekspresji
konkretnego genu miedzy prébka ,X” i ,Y”

Nalzy jednak pamietag, ze takie
skalowanie (osobno skalowany kazdy
gen) uniemozliwia poréwnanie
ekspresji pomiedzy réznymi genami.
Przyktadowo ciemny kwadrat dla
probki , X" i genu ,,G1” nie oznacza
tego samego poziomu ekspresji co
ciemny kwadrat dla prébki ,, X" i genu

,G2”



* Przyktadowa heat mapa

* Wiersze to poszczegdlne geny

e Kolumny to poszczegdlne
probki

Dane prezentowane na tym wykresie zostaty
zmodyfikowane w dwojaki sposdb, aby utatwic
analize otrzymanych rezultatéw

2. Geny o zostaty zgrupowane na podstawie ich
,podobienstwa”

Taka analiza pozwala zgrupowac (i
wskazac), geny ktére majg wysoka
ekspresje w probce 2 i niskg w prdobce 4

Kolejng grupe gendw z wysokg ekspresja
w prébce 1 i niskg w préobce 4

Oraz 3 grupe z genami o wysokiej
ekspresji w probce 2 i niskiej w prébce 3




Taki uktad nie jest wynikiem przypadku, a
zastosowaniem przez program generujacy
wykres algorytmu ktory uktada ,,podobne”
obiekty w swoim sgsiedztwie




Dane bez
clastrowania
wygladaja tak...




Dane bez skalowania, jezeli
mamy geny z bardzo
wysoka ekspresjg
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Do stworzenia tej heat
mapy dane zostaty
wyskalowane,
zastosowano clastering

Zastosowano
skalowanie ,,globalne”
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Uzycie ,globalnego”
skalowania

\

Odbiegajgce wyniki
zaburzajg catg analize



Uzycie ,globalnego”
skalowania

Skalowanie ma wptyw na:

1. Jak jasno/ciemno zaznaczone sg
poszczegdlne geny i czy mozna
poréwnywac ich sekwencje

2. Klastrowanie

- Odbiegajgce wyniki
zaburzajg catg analize

:



Jak wyskalowac¢ dane?

* Jakg metode zastosowac, nie zaleznie od tego

czy chcemy wykonac skalowanie globalne czy
osobno dla kazdego genu

e Zastosowanie standaryzacji



Liczby odczytow uzyskane w
analize RNAseq dla pewnego
genu i 6 roznych probek

Jak to dziata?



Liczby odczytow uzyskane w
analize RNAseq dla pewnego
genu i 6 roznych probek

Krok 1 Obliczenie sredniej
(16,5)



-25 -20 -15 -10 -5 0

Krok 2 odjgé wartos¢
Srednig od kazdego

wyniku Dzieki temu przesuwamy

dane w okolice O



Krok 3 Obliczamy
odchylenie standardowe
(6,28)

20

25



-2.5 -2.0 -1.5

Krok 5 podzieli¢ kazdy
wynik przez odchylenie
standardowe

Gdzie:

z — wystandaryzowana
wartosé,

X —wartosgé,

K — wartosc¢ srednia

o — odchylenie standardowe

0.5 1.0 15 2.0

Powoduje to zmiane skali

Przed operacjg uzyskane wartosci
byty w przedziale -8 do 8

Po operacji sg wprzedziale -1,2
do 1.2

2.9



-2.5

-2.0

0 0.5 1.0 1.5 2.0

Niezaleznie od zmiennosci (wariancji)
wystepujgcej w oryginalnych danych,
podziat przez odchylenie standardowe
zapewnia, ze otrzymane dane po
standaryzacji sg zgrupowane blisko
siebie (sd =1)

2.5



Jakie s3 tego korzysci?

e Potrafimy odrozniac ograniczong liczbe barw

* |m wezszy zakres wystepowania wartosci
cechy tym mniej kolorow potrzeba do
stworzenia skali

* Dzieki temu zabiegowi tatwiej nam wizualnie
oceniac dane



A co jesli mamy odstajacy wynik
(outlier)?






Wartosc odchylenia standardowego bedzie wieksza, T — f
czyli zwiekszy sie mianownik (wzér) P

Pozostate wartosSci w okolicy 0 bedg trudniejsze do
odrdznienia, trudniej bedzie obserwowac te dane

A BC DEF

-2.5 -2.0 -1.5 -1 0.5 0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5



W awmt Pmeo

Odbiegajgce wyniki
zaburzajg catg analize
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Clustering

 Dwa podstawowe algorytmy
— Heierarhiczny
— K-means (Algorytm centroidow)



Klastrowanie hierarchiczne

Probk Krok 1 Sprawdzamy
ktory gen jest
Gen 3 jest najbardziej podobny do

najbardziej Genu 1l
podobny

Krok 2 Sprawdzamy
ktory gen jest
najbardziej podobny do
Genu 2... pdiniej do
genu 3 i tak dalej




Klastrowanie hierarchiczne

Krok 3 Po ustaleniu dwoch najbardziej
podobnych genow tgczymy je w klastry



Geny 11 3 tworzg

Probki :
pierwszy klaster

"l K2 #3

Krok 4 Wracamy
do kroku 1, ale
teraz szukamy
genu podobnego
do Klastra 1

Klaster 1

Gen 2

Gen4




Probki

#1 #2 #3

Klaster 1

Klaster 2




Klastrowanie hierarchiczne
jest czesto obrazowane za
pomocg dendrogramu, ktory
jest dotgczany do heat mapy

Dendrogram ilustruje
zidentyfikowane klastry oraz
kolejnos¢ ich identyfikacji




Jak okresli¢ ktore obiekty sg
najbardziej podobne?
 Metoda okreslania podobienstwa wybierana
jest arbitralnie
* Najczesciej wykorzystuje sie:
— Dystans Euklidesowy



Dystans Euklidesowy

Probki '\/ (1.6 - (-0.5))? + (0.5~ (-1.9))
#1 #2 /. v Y \
Genl
Gen 2 P.robka Probka druga,
pierwsza, e .
. , réznica miedzy
réznica miedzy :
_ genem1li?2
genem 1i?2

\ 24 «" euklidesowy

2.1



Jak okresli¢ ktore obiekty sg
najbardziej podobne?

 Metoda okreslania podobienstwa wybierana
jest arbitralnie

* Najczesciej wykorzystuje sie:
— Dystans Euklidesowy
— Dystans Malanobisa

— Dystans Manhattan
—linne



Dystans

/ Euklidesowy

Dystans
Manhatan

Wykorzystanie danego
typu dystansu jest
arbitralne, nie ma
zadnych biologicznych
przestanek za
wykorzystaniem jednego
z nich




Klaster 1

Gen 2

Gen4

"l

Probki

K2

#3

Gen 2 mozemy
porownac z klastrem 1
na kilka réznych
sposobow ®, kazda
zastosowana metoda
bedzie miata wptyw na
koricowe rezultaty
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Najblizszy punkt



Najdalszy punkt — to jest standardowa
metoda dla funkcji heatmap() w R!

ANEITS
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Etapy tworzenia heat mapy

e Skalowanie (normalizacja) danych (aio w obrebie genu, atbo
globalnie)

e Klastrowanie da nyCh (albo dla gendw, albo dla prébek, albo dla obu

parametrow réownoczesnie)

— Klastrowanie hierarhiczne, wymaga podjecia
arbitralnych decyzji

* Na szczescie dla nas wiekszos¢ parametrow (dystans, metoda
klastrowania maja swoje wartosci domysine w R

 Mozemy wykona¢ heat mape, jezeli ,wyglada dobrze” to
mozemy jg zastosowac bez zmieniania tych parametrow

— Mozemy zastosowaé metode klastrowania K-means



