Module 3 - Analyse statistique avec R
Séance 3 : Analyse statistique des données

meétagenomiques




Boite a outils R

Mise en ceuvre pratique des fonctions indispensables pour manipuler les jeux de données



e 1. Fonctionalités de RStudio (Environnement, Historique, Console, Terminal, Scripts)

e 2. Travailler en mode Projet

e 3. Créer un notebook et générer des rapports html, pdf, word

e 4. Les types de données en R (les conversions entre différents types)

e 5. Manipuler les facteurs (réordonner les niveaux, gérer les variables ordinales)

e 6. Convertir une variable quantitative en facteur (fonction cut())

e 7. Les chaines de caracteres (fonctions paste() et gsub())

e 8. Les vecteurs (fonctions seq(), rep() et names())

¢ 9. Les matrices (fonctions colnames(), rownames(), t(), apply())

e 10. Les listes (fonctions summary(), lapply(), sapply() , Scope des variables)

¢ 11. Les data.frame (fonctions dim(), ncol(), nrow() , head(), View(), cbind(), rbind())
e 12. Les tibbles

o 13. Gérer les valeurs manquantes (fonctions anyNA(), is.na(), colSums())

e 14. Outils de manipulation des données (fonctions select(), filter() , opérateur $>%)
e 15. Visualisation des données (fonction ggplot())



Statistiques pour les donnees
« omigues »

Exemple de 'analyse de données métagénomique dans I'étude du microbiote intestinal humain



AAAAAAAAAA e

GEES B \/ors |a découverte de I'immense diversité du microbiote
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IRl Applications en nutrition, sante et bien=étre

Personnalisation pour le
diagnostique

Nouvelles cibles thérapeutique

Transplantation de microbiote Préventive ou curative
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ELLISMPNE Acquisition des données pour une etude metagenomique

Objectifs et plan Collecte des Séquencage Traitement Analyse biostatisque
d’'expérience échantillons bioinformatique des données
des séquences
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Who is here? What can they do?

What are they doing?
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REEEAPRE Séquencage 165 ou sequengage shotgun 7

Prix

Séquencage du

5005 ‘ génome complet

505 — ‘ 16S
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‘DIDEROT DU Bll

DNA RNA
Metagenomics ] Metatranscriptomics
Shotgun sequencing RNA sequencing
: .\;\fol-fej etal., 2014
Who is here? What can they do? What are they doing?
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LEESmRNEN [ es OTUs : un proxy pour les bactéries

97% 1D Clostridium o

) oTU 1 difficile
I |

oTU 2 Bacillus cereus
I
e

oTuU 3
| S— ] . . .
- Escherichia coli S — S

Phylogenetic tree of 16S rRNA
| Shigella flexneri | — —

OTU : Operational Taxonomic Units

P Le seuil de 97% est arbitraire
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LB | es OTUs @ un proxy pour les bactéries

SCIENTIFIC REPg}RTS

OFEN Multiple Streptomyces species with
~distinct secondary metabolomes
haveidentical 16S rRNA gene

e sequences
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LEAZHIEN | e nombre de copies variede T a 15

165 rRNA within-genome similarity and copy numbers in bacterial genomes
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16S copies / genome

Vétrovsky T, Baldrian P (2013) The Variability of the 165 rRNA Gene in Bacterial Genomes
and Its Consequences for Bacterial Community Analyses. PLOS ONE 8(2): e57923.
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EEEMUET Forces et faiblesses du séquencage 165

“* Forces
“»* Détection des microorganismes dominants
“* Approximation de I'abondance relative
¢ Profil taxonomique des communautés (généralement au niveau du
genre, parfois de l'espéce)
* Faiblesses
¢ Pas de quantification absolue possible
¢ Pas d'identification exacte des organismes
“*Pas de vue fonctionnelle de I'écosystéme
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"btoenor DUBI ségquencage metagenomique shotgun

N
\\ RNA
] L
Metatranscriptomics

RNA sequencing

Wolfe etal., 2014 Almeida et al., 2014

Who is here? What can they do? What are they doing?
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LZR N Traiter et analyser les donnees metagénomique

Catalogue de genes
Clustering des genes en espéces métagénomiques (MGS)
Calcul de I'abondance des MGS

Analyses statistiques exploratoires
Statistiques avancées : intégration de données et machine learning

A o
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REESBRVE 1. Catalogues de génes et d'especes pour divers microbiomes

Adult qut > 10-4Mgenes
» 1700 spedies

Infant gut

Internal
catalog

Human oral ING'S

Work College
. LLONDON
in progress
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ELLISRPNE 2. Clustering des genes en especes métagénomiques
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Abundance profiles of
gene catalogue

Organize the catalogue
by co-variance
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rER MR 3. Calcul de 'abondance des MGS
Le nombre total de lectures varie entre les échantillons

Les  séquenceurs d.AD.N ne Lectures (reads)
garantissent pas une distribution = '7

uniforme du nombre de lectures
sur les métagénomes.

Echantillon 1 Echantillon 2 Echantillon 3
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GEESANEN ne méthode pour résoudre le probleme : le downsizing / raréfaction

Nombre de lectures Nombre de lectures Inconvénients :

13M  15M  9M oM oM 9M * Une grande partie des
Egaliser [a somme

— el — données sont éliminées de
— totale des lectures — "
— — o . - maniere peu rentable
— — par une raréfaction —_— o
—_— aléatoire des e — * Laprécision de la mesure est
— données — réduite
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Echantillons Echantillons

McMurdie et al., 2014
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=BG 3. Calcul de 'abondance des MGS
Les‘génes ne font pas tous la méme taille

Sr= - -- 5

Gene 1 Gene 2

Ftape de normalisation :

* Les comptages de chaque gene sont divisés par la taille du gene

* Levecteur de comptage est divisé par la somme des comptages
nour obtenir des fréquences

* Lasomme de I'abondance des genes vaut 1 pour chaque individu.
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erEBlPET 3. Calcul de 'abondance des MGS

1700 MGS

Abundance profiles of p  >>00genes

gene catalogue

10.4 M genes \ ‘ » < 500genes

Organize the catalogue by co-variance

“* Dans chague MGS, I'ensemble des genes « essentiels », ou genes marqueurs, est
défini comme celui des 50 genes les plus corrélés entre eux.

*2* Au sein d'un échantillon, I'abondance des MGS est calculée en faisant la
moyenne des comptages des 50 génes marqueurs qui la composent.

“* Simoins de 10 % de ces genes sont présents, le comptage de la MGS est mis a 0.
“* On obtient ainsi une matrice d’abondance des MGS
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LIISMNRE 4. Analyses statistiques exploratoires

Composition taxonomique et fonctionnelle

10.4 M gene catalogue for _ .
human gut microbiome P KEGG functional annotation
\4
\4
MSPminer clustering Gut Metabolic
Modules
\4

Metagenomic
species
(MGS)

MGS taxonomy annotation

@ Not annotated i e e ‘

80
‘ ‘ @ Higher taxonomic level
fsdalem ®

Genus e Sl 1
k] . famape T -
m Species =
v spiea pa—— -
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Riche et
équitable

Pauvre et
équitable
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R 4. Analyses statistiques exploratoires

Analyse statistique exploratoire

Diversité alpha Diversité beta

Identifier les facteurs de
modification du microbiote

inéquitable

inéquitable

SR
G
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RLEESHPBEN 5. Statistiques avancees : intégration de données et machine learning

Serum/fecal GMM
Metadata / . MGS abundance
metabolites abundance
Integrative data analysis
Correlation analysis Network inference Variable selection
and modelling
GMM
ﬂ Mod. 1
j" Lachnoclostridium e}
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r |
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Analyses statistiques
exploratoires
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+»» Estimateurs de la richesse et de la diversité
“*Nombre d'espéeces différentes : Richesse (R)

“*Nombre d'espéeces estimées : Indice de Chaol

“* Information statistique : Indice de Shannon

“* Dominances : Indices de Simpson inverse
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EoalelVE Diversité beta : diversité entre les échantillons

Traitement A Traitement B

Echantillon 1 Echantillon 2 Echantillon 3 Echantillon 4

*** Quelle est l'influence des traitements A et B ?

“* L'échantillon 1 est-il plus similaire a I'¢chantillon 2
qu'aux échantillons 3 et4?
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EoalelVE Diversité beta : diversité entre les échantillons

¢ Calcul des distances/dissimilarités entre les échantillons x;
x; = (x1;,...,Xs;) :vecteur de fréquence / abondance / présence

< Euclidienne E(i,j) = ||x; — Xj|2

“*Rapproche les échantillons dont les profils de comptages sont proches
“*Influencé par les especes les plus abondantes

“*Min : 0 ssi les échantillons sont identiques

“*Max : non borné
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EoalelVE Diversité beta : diversité entre les échantillons

¢ Calcul des distances/dissimilarités entre les échantillons x.
x; = (x1;,...,Xs;) :vecteur de fréquence / abondance / présence

S
. . . 1 | Xsi —Xsj
<*Bray-Curtis  B(i,j) = <=5 bxsi %
s—1 J‘7si‘|'xsj
“*Prend en compte I'abondance des especes
“*Min : 0 si les échantillons sont identiques
“*Max : 1 siles échantillons sont totalement dissemblables
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EoalelVE Diversité beta : diversité entre les échantillons

¢ Calcul des distances/dissimilarités entre les échantillons x;
x; = (x1;,...,Xs;) :vecteur de fréquence / abondance / présence

“*Euclidienne

¢ Bray-Curtis

“*Jaccard

“*Jensen-Shannon

“*1 - |corrélation Spearman / Pearson|

C
"‘ o o o
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pReaelvil Fn pratique dans R

1. Calcul de la distance (dist, vegdist, as.dist)

library(vegan) # Pour le calcul des distances
library(ade4) # Pour la calcul de la PCoA

profile.dist = dist(x = microbiota.abundance, method = "euclidean")

profile.dist = vegdist(exp(microbiota.abundance), method = "bray")

profile.dist = as.dist(sqrt(1 - cor(t(microbiota.abundance), method = "pearson")**2))
profile.dist = as.dist(sqrt(1 - cor(t(microbiota.abundance), method = "spearman")**2))
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Height

BRISERNG En pratique dans R

1. Calcul de la distance (dist, vegdist, as.dist)
2. Représentation graphique

\/

“* Sous forme de dendogramme

profile.hclust = hclust(profile.dist, method = "ward.D2")
plot(profile.hclust, xlab = "Distance linked to the Spearman correlation")

Cluster Dendrogram
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‘DIDEROT DUBI En Qréthli@ d@.ﬂs R

1. Calcul de la distance (dist, vegdist, as.dist)
2. Représentation graphique

\/

** Sous forme de heatmap

heatmap(as.matrix(profile.dist))
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RSBV Fn pratique dans R

1. Calcul de la distance (dist, vegdist, as.dist)

2. Représentation graphique
“* Sous forme de PCoA

profile.pco = dudi.pco(d = profile.dist, scannf = FALSE, nf =7)

Distance Spearman Distance Bray
A o
A ® ]
A A 4 .
A X o‘ had
= o- A f eo® e OO0 Condition 9
§ A, 0 &‘5% ® © nhealtny g0
; : A “ .. ‘ . A liver 3 . A
& [ ‘ w 3 A ® AA
@]
A % %%, N " “
°o Aaeds A
@] i
| ¢ A
?901 (1.94 %)
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LSRN En pratique dans R

1. Calcul de la distance (dist, vegdist, as.dist)

2. Représentation graphique
“* Sous forme de PCoA

profile.pco = dudi.pco(d = profile.dist, scannf = FALSE, nf=7)

ggplot(data=profile.pcodlT,
o mapping = aes(x = RS1, y = RS2, colour = metaFile$status, shape=metaFile$status)) +

Al %{ geom_point(size = 5)
> . o‘ had

A

o- A { ..A‘ &.... .. .. Condition
N “t oe r Yo
A w

Distance Spearman

PC2 (0.96 %)

0
PC1 (1.94 %)
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l[dentifier les facteurs de
modification du microbiote



pranmelVel \\GS différentiellement abondantes
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‘DIDEROT DUBIi LeS tEStS St—a;tﬂques

“* L'analyse statistique pour identifier facteurs de modification du
microbiote est basée sur un échantillon représentatif

“» L'abondance relative d'une espece peut étre considérée comme une
variable aléatoire réalisée dans chaque métagénome individuel

“* Lhypothese nulle (HO) postule que la distribution de cette variable
aléatoire est indépendante du facteur examiné.

(HO) : La différence observée dans l'abondance relative d'une espéce microbienne entre
les sujets sains et les patients est simplement due au hasard

“* Les différences entre les distributions sont évaluées, pour conclure ou non
au rejet de I'hypothese nulle
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bioeror DUBI

Ajustement des pvalues pour les tests multiples

“* Dans le cas de comparaisons multiples il est nécessaire de contréler le
nombre de « fausses découvertes »

“* En supposant un seuil de 0,05 pour chaque test, nous admettons une
probabilité de 5 % de faire une « fausse découverte »

“» Cependant, la probabilité de faire une « fausse découverte » est
beaucoup plus grande dans le cas des tests multiples :

Deux tests:1-(1-0,05) % (1-0,05)=0,0975
Trois tests : 0,14
Quatre test: 0,4

“»» Afin d'éviter de tirer des conclusions erronées, les pvalues doivent étre
ajustées par rapport au nombre de tests effectués
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LEIRMRE | s methodes de correction des pvalues

% Contréle du FWER (family-wise error rate) : probabilité d'avoir au moins
une erreur de type |

Ex : Méthode de Bonferroni : diviser le seuil choisi par le nombre de test
effectué

“* Contrble du FDR (false discovery rate) : proportion attendue de fausses
découvertes

“* Un FDR de 0,05 signifie qu'environ 5% des tests significatifs seront des
«fausses découvertes».

Ex : Méthode de Benjamini — Hochberg
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université

LSRR | e controle du FDR de BH (sous hypothese d'indépendance)

e Trierles pvalues: p(1) <p(2) <...<p(n) (de la plus a la moins significative)
e (Choisir un seuil de FDR q
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PARIS

LEESMRUET | e controle du FDR de BH (sous hypothése d'indépendance)

e Trierles pvalues: p(1) <p(2) <...<p(n) (de la plus a la moins significative)
e (Choisir un seuil de FDR q
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SRR \/alidation de la pertinence des résultats : MGS barcode
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REIRERVE Fxemple : I'étude « liver cirrhosis »

@ ranksum q<10*
AN, —)
_“_ 75 245 génes
83H
66 MGS
Taxonomie des MGS
38 Healthy 28 LC
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nd gut/ feces
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98 LC

oral Espéces
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MGS
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Qin Nan et al. Nature 2014
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BV Plan du TP

**|. Identification des MGS contrastantes
(différentiellement abondantes)

“*Il. Traitement d’'une matrice de comptage de genes
“* 1. Importer la matrice
¢ 2. Distribution du nombre de reads mappés
¢+ 3. Downsizing a 5000 reads
“*4. Normalisation
5. Calcul de I'abondance des MetaGenomic Species (MGS)

Magali Berland / Analyse statistique des données métagénomique o §§ 18/02/2019



