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Microarray	  data	  analysis	  workflow	  

•  Raw	  data	  Quality	  Control	  
•  Normaliza)on	  
•  Filtering	  
•  Es)mate	  missing	  Values	  
•  Differen)al	  gene	  inference	  
•  Clustering	  
•  Classifica)on/predic)on	  
•  Annota)on	  
•  GO	  analysis	  
•  Pathway	  analysis	  
•  Survival	  analysis	  

R/Bioconductor	  (affy,	  limma)	  
Partek,	  GeneSpring	  

Third Party Software 
Open Source Software 

Affymetrix	  
Expression	  Console	  

	  

Array Software 



Commonly	  Used	  Commercial	  PlaXorms	  at	  LMT	  

Manufacturer	   Types	   Species	   Released	   #	  Probe	  Sets	  
#	  Probes	  

per	  
transcript	  

Input	  
RNA	   Cost	   Usage	  

Affymetrix	  
Genechips	  
(25	  bp)	  

Gene	  ST	  Array	  
Human,	  
Mouse,	  
Rat	  

2007	   >19K	  (Gene	  1.0	  ST)	  
>48K	  (Gene	  2.0	  ST)	   21	   100	  ng	   $218*	  

($326)	  

Pathway	  analysis,	  	  
ease	  of	  

interpreta)on	  

PrimeView	  
Array	   Human	   2012	   >49K	   9-‐11	   100	  ng	   $168*	  

($218)	  

Pathway	  analysis,	  	  
ease	  of	  

interpreta)on	  

3’	  IVT	  Arrays	   Human	  
Most	  sp.	   2003	  

HG-‐U133	  Plus	  2.0	  
Array:	  	  >54K	  	  

HG-‐U133A	  2.0	  Array:	  
>22K	  

9-‐11	   10-‐100	  
ng	  

$235*	  
($350)	  

Gene	  signatures,	  
Pathway	  analysis	  

Exon	  1.0	  ST	  
Array	  

Human,	  
Mouse,	  
Rat	  

2007	   >1.4M	  exon	  clusters	   40	   100	  ng	   $300*	  
($450)	  

Exon	  level	  
differen)al	  
expression	  

Human	  
Transcriptome	  
Array	  (HTA)	  2.0	  

Human	   2013	   6.7M	  probes	   150	   100	  ng	   ($360)	   Alterna)ve	  
splicing	  discovery	  

Laboratory	  of	  Molecular	  Technology	  (LMT)	  
Advanced	  Technology	  Program,	  Frederick	  

h>p://ncifrederick.cancer.gov/atp/	  

Xiaolin	  Wu	  

*	  Subsidized	  at	  33%	  by	  OSTR	  
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Affymetrix	  arrays	  



Affymetrix	  Microarray	  Probe	  Design	  





Affymetrix	  Microarray	  Probe	  Design	  (3’IVT)	  

•  Each	  probe	  set	  is	  represented	  by	  11	  probes	  
•  Probe	  pairs	  are	  designed	  from	  the	  3’	  end	  of	  the	  gene	  
•  Probe	  pair	  consists	  of	  PM	  (perfect	  match)	  and	  MM	  (mismatch)	  probes	  
•  MM	  probe	  has	  an	  altered	  13th	  base	  in	  25	  bases	  of	  probe	  sequence	  	  

* 

Gene	  

Probe	  sets	  

probes	  



HG-‐U133	  Plus	  2.0	  Array	  

Probe	  Set	  ID 	  Property	  
12345_at	   	  unique	  
12345_a_at 	  same	  gene	  family	  
12345_s_at 	  cross-‐hyb	  with	  another	  gene	  
12345_x_at 	  has	  at	  least	  1	  probe	  that	  cross-‐hyb	  with	  another	  probeset	  



3’ IVT, Gene ST, 
Exon ST, miRNA, 
Human 
Transcriptome Array 

GENE	  LEVEL	  

Affymetrix	  



Main	  Affymetrix	  Files	  

File	  
extension	  

Descrip)on	   File	  type	  

DAT	   pixel	  intensity	  file,	  scanned	  image	  	   binary	  

CEL	   Cell	  intensity	  file	  (created	  from	  a	  *.dat	  file)	  	   (v.4)	  binary	  format	  
(v.3)	  text	  format	  

ARR	   Sample	  file	   XML	  

AUDIT	   Processing	  informa)on	  (fluidics,	  amributes,	  barcode,	  library,	  etc.)	   XML	  

CHP	   Chip	  file	  containing	  expression	  data	  generated	  by	  analyzing	  *.cel	  file	  with	  
different	  algorithms	  (e.g.	  mas5	  or	  rma)	  

binary	  

RPT	   Data	  quality	  informa)on	  about	  the	  chip	   text	  

Downloaded	  from	  Affymetrix	  Website	  

CDF	  	  
BGP,	  PGF,	  CLF	  

Chip	  descrip)on	  file	  (library	  file	  installed	  by	  *.exe	  file)	  
Several	  library	  files	  for	  Whole	  Transcript	  type	  arrays	  (Gene,	  Exon)	  

text	  

CSV	   Gene	  or	  transcript	  level	  annota)on	  flat	  file	  provided	  by	  Affymetrix	   text	  

A
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Processing	  Affymetrix	  raw	  data	  



Remove	  local	  ar)facts	  and	  “noise”	  (caused	  by	  
autofluorescence	  of	  the	  array	  surface	  and	  non-‐
specific	  binding	  )	  
	  
MM	  =	  mismatch	  probes	  –	  in	  theory	  can	  be	  
background	  correc)on	  for	  PM	  

Background	  correc)on	  



Normaliza)on	  
Correc)on	  for	  differences	  in	  overall	  chip	  brightness	  and	  systema)c	  biases	  in	  raw	  data	  in	  

order	  to	  improve	  comparability	  in	  gene	  expression	  data	  	  (across	  arrays)	  
	  
Overall	  assump)on:	  Most	  genes	  are	  not	  changed	  –	  can	  only	  use	  this	  when	  the	  number	  of	  

genes	  being	  measured	  is	  sufficiently	  high	  

Type	  of	  SystemaAc	  Error	   NormalizaAon	  Methods	  

Total	  Signal	   Global	  normaliza)on	  (median,	  mean,	  
trimmed	  mean,	  etc.)	  

Distribu)on	   Quan)le	  normaliza)on,	  Z-‐normaliza)on	  

Skewing	  	  
e.g.	  Dye	  bias	  (2-‐channel)	  or	  between	  mul)ple	  
single-‐channel	  arrays	  

Loess	  normaliza)on,	  cyclic	  Loess	  

NB.	  Log	  transformaOon	  of	  expression	  data	  is	  also	  typically	  applied	  to	  make	  distribuOon	  more	  normal	  



MAS	  5.0	  
	  
-‐	  	  Tukey’s	  biweight	  algorithm	  (weighted	  mean):	  robust	  average	  of	  log(PM-‐MM)	  using	  one	  
step	  Tukey’s	  biweight	  es)mate,	  where	  outliers	  are	  penalized	  with	  low	  weights	  
	  
RMA	  
	  
-‐ 	  	  Mul)chip	  linear	  model	  is	  fit	  to	  data	  from	  each	  probeset	  using	  Tukey’s	  medianpolish	  

dChip	  
	  
-‐	  	  model-‐based	  expression	  values	  are	  weighted	  average	  of	  PM-‐MM	  (or	  PM)	  values,	  with	  
larger	  weights	  (φ’s)	  given	  to	  sensi)ve	  (responding)	  probes,	  and	  non-‐responsive	  probes	  
with	  small	  φ’s	  are	  down-‐weighted	  or	  ignored	  in	  the	  MBEI	  	  

Different	  Summariza)on	  Methods	  

Expression	  Data	  



Algorithm	  
Name	  

Background	  
correcAon	  

NormalizaAon	  
	  

PM	  CorrecAon	  
	  

SummarizaAon	   Reference	  

RMA	   Robust	  
Mul)-‐array	  
Average	  

Model-‐based	   Quan)le	   PM	  only	   Median	  Polish	  
Returned	  values	  
are	  log2	  scales	  

Irizarry	  et	  al	  
(Nucleic	  Acids	  
Res,	  2003)	  

GCRMA	   GC-‐content	  
corrected	  
RMA	  

GC-‐content	  	   Quan)le	   PM	  only	   Median	  Polish	   Wu	  et	  al	  (J	  Am	  
Stat	  Assoc,	  
2004)	  

MAS	  5	   Microarray	  
Suite	  5.0	  

Local	  	  (4x4)	   Trimmed	  mean	   Ideal	  Mismatch	   Tukey’s	  Biweight	   Affymetrix	  
(Sta)s)cal	  
Algorithms	  
Descrip)on	  
2002)	  

PLIER	   Probe	  
Logarithmic	  
Intensity	  
Error	  

calculated	  
from	  “feature	  
responses”	  

None	   PM-‐MM	  or	  	  
PM-‐B	  

“Inconsistent	  
features”	  
downweighted	  
by	  Geman-‐
McClure	  
func)on	  

Affymetrix	  
(Technical	  
report,	  2005)	  	  

dChip	   DNA-‐	  
Chip	  
Analyzer	  

Local	  (10x10)	   Invariant	  Set	   PM	  only	   Model-‐Based	  
Expression	  
Values	  (MBEI)	  

Li	  and	  Wong	  
(Genome	  Biol,	  
2001)	  

Commonly	  used	  algorithms	  for	  Affymetrix	  data	  



Bioconductor	  packages	  for	  Affymetrix	  
data	  analysis	  (3’	  IVT)	  

Package	   Main	  tasks	  

Affy	   QC,	  Normaliza)on	  

SimpleAffy	   QC,	  Normaliza)on,	  mest	  

AffyPLM	   Normaliza)on,	  MAplot	  

arrayQualityMetrics	   HTML	  QC	  report	  

Limma	   Sta)s)cal	  test	  for	  differen)al	  expression	  
analysis	  

Htggu1331a.db	   Gene	  annota)on	  

Gplots/ggplots2	   Plots,	  heatmaps	  

survival	   Survival	  analysis	  (KM	  curves)	  and	  Cox	  Model	  

…	  



Main	  expression	  classes	  

•  ExpressionSet:	  combine	  several	  different	  
sources	  of	  informa)on	  into	  a	  single	  
convenient	  structure	  (expression	  data,	  
phenotype,	  annota)ons	  and	  metadata)	  
(Biobase	  package)	  

	  
•  AffyBatch:	  This	  is	  a	  class	  representa)on	  for	  
Affymetrix	  GeneChip	  probe	  level	  data	  (Affy	  
package)	  



Basic	  steps	  

input	   Output	  

Create	  an	  expression	  
dataset	  from	  raw	  data	  

CEL,	  CDF,	  sample	  and	  
experiment	  informa)on	  

Object	  of	  class	  AffyBatch	  

Normalize	  data	   AffyBatch	  object,	  
normaliza)on	  method	  

Object	  of	  class	  
ExpressionSet	  

QC	   AffyBatch/ExpressionSet,	  
QC	  method	  

Metrics	  and	  plots	  

Clustering,	  DEG,…	   ExpressionSet/matrix,	  
task_method	  

Metrics	  and	  plots	  
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Use	  Case	  





Normaliza)on	  

You	  will	  receive	  a	  
tar	  file	  !	  



A	  Biospecimen	  Core	  Resource	  (BCR)	  is	  a	  TCGA	  center	  where	  samples	  are	  carefully	  catalogued,	  processed,	  
quality-‐checked	  and	  stored	  along	  with	  par)cipant	  clinical	  informa)on.	  

CODIFICATION	  



Lab1	  

•  Create	  an	  experiment	  using	  TCGA	  GBM	  data	  
– Loca)on	  of	  CEL	  files	  
– Sample	  informa)on	  

•  Main	  features	  and	  methods	  of	  an	  affyBatch	  
object	  

•  Normalize	  the	  data	  
•  QC	  data	  

– SimpleAffy	  



SimpleAffy	  QC	  metrics	  

1.  Average	  background:	  should	  be	  similar	  across	  all	  chips	  
2.  Scale	  factor:	  the	  assump)on	  is	  that	  gene	  expression	  does	  not	  change	  for	  

the	  majority	  of	  genes	  =>	  trimmed	  mean	  intensity	  should	  be	  the	  same.	  
Affymetrix	  recommend	  that	  their	  scale	  factors	  should	  be	  within	  3-‐fold	  
change	  of	  one	  another	  

3.  Number	  of	  genes	  called	  present:	  Probesets	  are	  flagged	  Marginal	  or	  
Absent	  when	  the	  PM	  values	  for	  that	  probeset	  are	  not	  considered	  to	  be	  
significantly	  above	  the	  MM	  probes	  	  

4.  3’	  to	  5’	  ra)os	  of	  ac)n	  and	  GAPDH:	  measure	  the	  quality	  of	  the	  RNA	  
hybridized	  to	  the	  chip.	  For	  affy	  “standard	  protocol”	  
1.  GAPDH	  3’:5’	  ra)o	  should	  be	  	  around	  1	  (default	  1.25)	  
2.  ACTIN	  3’:5’	  ra)o	  	  should	  be	  less	  than	  3	  

5.  Values	  for	  spike-‐in	  controls	  transcrips	  (hybridiza)on	  controls):	  BioB,	  
BioC,	  BioD	  and	  CreX	  	  should	  be	  present	  (especially	  BioB)	  

6.  Uses	  ordered	  probes	  in	  all	  probeset	  to	  detect	  possible	  RNA	  degrada)on.	  

Detect	  issues	  with	  RNA	  extrac)on,	  labelling,	  scanning	  	  



SimpleAffy	  QC	  metrics	  

7.	  Probe-‐sets	  homogeneity	  
•  	   NUSE	  plot	  (package	  affyPLM)	  
The	  Normalized	  Unscaled	  Standard	  Error	  (NUSE)	  is	  the	  individual	  probe	  error	  fiyng	  
the	  Probe-‐Level	  Model	  (the	  PLM	  models	  expression	  measures	  using	  a	  M-‐es)mator	  
robust	  regression).	  The	  NUSE	  values	  are	  standardized	  at	  the	  probe-‐set	  level	  across	  the	  
arrays:	  median	  values	  for	  each	  probe-‐set	  are	  set	  to	  1.	  The	  boxplots	  allow	  checking	  (1)	  
if	  all	  distribu)ons	  are	  centered	  near	  1	  –	  typically	  an	  array	  with	  a	  boxplot	  centered	  
around	  1.1	  shows	  bad	  quality	  and	  (2)	  if	  one	  array	  has	  globally	  higher	  spread	  of	  NUSE	  
distribu)on	  than	  others,	  which	  may	  also	  be	  a	  sign	  of	  low	  quality.	  
•  RLE	  plot	  
The	  Rela)ve	  Log	  Expression	  (RLE)	  values	  are	  computed	  by	  calcula)ng	  for	  each	  probe-‐
set	  the	  ra)o	  between	  the	  expression	  of	  a	  probe-‐set	  and	  the	  median	  expression	  of	  this	  
probe-‐set	  across	  all	  arrays	  of	  the	  experiment.	  It	  is	  assumed	  that	  most	  probe-‐sets	  are	  
not	  changed	  across	  the	  arrays,	  so	  it	  is	  expected	  that	  these	  ra)os	  are	  around	  0	  on	  a	  log	  
scale.	  The	  boxplots	  presen)ng	  the	  distribu)on	  of	  these	  log-‐ra)os	  should	  then	  be	  
centered	  near	  0	  and	  have	  similar	  spread.	  Other	  behavior	  would	  be	  a	  sign	  of	  low	  
quality.	  

	  

Detect	  issues	  with	  RNA	  extrac)on,	  labelling,	  scanning	  	  
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Principal	  Component	  Analysis	  
•  Method	  for	  dimension	  reduc)on	  to	  iden)fy	  pamerns	  

(thousands	  of	  genes	  =	  thousands	  of	  dimensions)	  

Eigenvalue:	  describes	  the	  total	  variance	  in	  an	  eigenvector.	  	  	  
The	  eigenvector	  with	  the	  largest	  eigenvalue	  is	  the	  first	  principal	  component.	  The	  second	  
largest	  eigenvalue	  will	  be	  the	  direc)on	  of	  the	  second	  largest	  variance.	  	  	  



•  Grouping	  together	  similar	  en))es	  based	  on	  a	  distance	  metric	  

Distance	  Metrics:	  	  
	  
1.  Euclidean	  Distance	  (formula)	  
	  
2.  Correla)on	  Distance	  –	  based	  on	  Pearson’s	  correla)on	  coefficient	  (r)	  
	  

	  Distance	  =	  1-‐r	  (1-‐Pearson	  correla)on)	  
	  Maximum	  distance	  =	  1.0	  (range:	  0-‐1)	  

	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
3.	  	  	  Others:	  binary,	  maximum,	  canberra,	  minkowski,	  manhaman,	  mahanalobis	  

Cluster	  Analysis	  

A	  
	  
B	  
	  
C	  



Cluster	  methods	  
1.  Hierarchical	  method	  

–  Hierarchical	  clustering	  methods	  produce	  a	  tree	  or	  dendrogram.	  
–  The	  tree	  can	  be	  built	  in	  two	  dis)nct	  ways	  

•  bomom-‐up:	  agglomera)ve	  clustering:	  simple	  and	  precise	  at	  bomom	  of	  
the	  tree	  

•  top-‐down:	  divisive	  clustering.	  
	  
2.  Par))oning	  method	  

–  Par))on	  the	  data	  into	  a	  pre-‐specified	  number	  k	  of	  mutually	  
exclusive	  and	  exhaus)ve	  groups	  

–  Itera)vely	  reallocate	  the	  observa)ons	  to	  clusters	  un)l	  some	  
criterion	  is	  met,	  e.g.	  minimize	  within	  cluster	  sums	  of	  squares	  



Hierarchical	  Clustering	  

Dendrogram/tree	  
	  
•  branching	  diagram	  represen)ng	  a	  

hierarchy	  of	  categories	  based	  on	  
degree	  of	  similarity	  

•  can	  be	  drawn	  for	  genes	  and/or	  
samples	  

root	  	  	  	  	  branches 	  	  	  	  leaves	  

Algorithms	  for	  clustering:	  
	  
Bomom-‐up:	  agglomera)ve	  
	  

Heatmap	  



Hierarchical	  Clustering	  

Agglomera)ve	  clustering	  methods	  
	  
	  
1.  Single	  Linkage	  

	  
	  

2.  Complete	  Linkage	  
	  
	  

3.  Centroid	  Linkage	  
	  
	  

	  
4.  Average	  Linkage	  



Lab2	  

•  PCA,	  clustering	  and	  heatmaps	  using:	  
– ArrayQualityMetrics	  (before/azer	  normaliza)on)	  
– SimpleAffy	  
– Gplots	  
– Stats	  



Outline	  
•  Microarray	  analysis	  workflow	  overview	  
•  Affymetrix	  arrays	  

–  Processing	  &	  Normaliza)on	  
–  Bioconductor	  packages	  

•  Use	  case	  using	  TCGA	  data	  
– Normaliza)on	  and	  QC	  with	  SimpleAffy	  	  

•  Exploratory	  analysis	  and	  visualiza)on	  
–  PCA,	  Clustering	  &	  Heatmaps	  
– DEG	  and	  Annota)ons	  
–  Survival	  analysis/	  KM	  curves	  



Typical	  ques)on	  

•  What	  are	  the	  genes	  that	  are	  differen)ally	  
expressed	  between	  two	  or	  more	  groups?	  
– do	  sta)s)cal	  test:	  

•  	  T-‐test	  
•  Empirical	  Bayes	  (moderated	  t-‐test)	  	  
•  Significance	  Analysis	  of	  Microarrys	  (SAM)	  
•  Anova	  (>	  2	  groups)	  
•  …	  

– adjust	  for	  mul)ple	  tes)ng	  (FDR….)	  



ANNOTATION	   Annotate,	  
hthgu133a.db,	  
…	  



Lab3	  

•  DEG	  using:	  
– SimpleAffy	  
– Limma	  

•  Annota)on	  with	  hthgu133a.db	  
•  Clustering	  genes	  and	  samples:	  

– SimpleAffy	  
– Gplots	  



Outline	  
•  Microarray	  analysis	  workflow	  overview	  
•  Affymetrix	  arrays	  

–  Processing	  &	  Normaliza)on	  
–  Bioconductor	  packages	  

•  Use	  case	  using	  TCGA	  data	  
– Normaliza)on	  and	  QC	  with	  SimpleAffy	  	  

•  Exploratory	  analysis	  and	  visualiza)on	  
–  PCA,	  Clustering	  &	  Heatmaps	  
– DEG	  and	  Annota)ons	  
–  Survival	  analysis/	  KM	  curves	  



Survival	  Analysis	  

•  Survival	  analysis	  is	  a	  branch	  of	  sta)s)cs	  which	  
deals	  with	  analysis	  of	  )me	  dura)on	  to	  un)l	  one	  
or	  more	  events	  happen,	  such	  as	  death	  in	  
biological	  organisms	  and	  failure	  in	  mechanical	  
systems	  [wikipedia]	  

•  The	  object	  of	  primary	  interest	  is	  the	  survival	  
funcAon,	  conven)onally	  denoted	  S,	  which	  is	  
defined	  as	  S(t)=Pr(T>t),	  probability	  that	  the	  )me	  
of	  death	  T	  is	  later	  than	  some	  specified	  )me	  t	  

•  S(0)=1,	  S(+∞)=0	  and	  S(t)	  is	  a	  decreasing	  func)on	  



Kaplan-‐Meier	  es)mator	  

S(t)	  is	  es)mated	  using	  a	  step	  func)on	  	  in	  which	  the	  es)mated	  survival	  
probabili)es	  are	  constant	  between	  adjacent	  death	  )mes	  
and	  only	  decrease	  at	  each	  death.	  

censored	  

Survival	  Curve	  
Comparison	  is	  
possible	  by	  
Logrank	  test	  	  



Censored	  observa)ons	  

•  The	  event	  )me	  cannot	  always	  be	  measured	  
due	  to:	  
– Study	  end	  or	  dropout:	  the	  pa)ent	  leaves	  the	  study	  
before	  the	  event	  occurs	  	  or	  the	  study	  ends	  before	  
the	  event	  has	  occurred	  (right	  censoring)	  

– Event	  already	  occurred	  before	  study	  enrolment	  
(lez	  censoring)	  

– ….	  



Survival	  in	  R	  

1.  Create	  a	  survival	  object:	  Surv	  
–  Ex:	  Right-‐censored	  life)mes:	  26,	  42,	  71,	  80+,	  80+	  
–  Time=c(26,42,71,80,80)	  
–  Events=c(1,1,1,0,0)	  
–  Survobj=Surv()mes,events)	  
–  	  Survobj	  =>	  26	  42	  71	  80+	  80+	  

2.  Es)mate	  the	  survival	  func)on:	  survfit	  
3.  Test	  for	  difference	  in	  life)me	  distribu)ons:	  

survdiff	  



Lab4	  

•  Survival	  analysis:	  
– Gender	  effect	  
– Gene	  expression	  effect	  



Exercise	  

•  Cluster	  only	  tumor	  samples	  using	  Pearson	  
correla)on	  

•  Cut	  the	  tree	  in	  4	  clusters	  and	  take	  the	  2	  
largest	  ones	  to	  look	  at	  DEG	  

•  Generate	  KM	  curves	  for	  the	  2	  clusters	  


