Analyse des données de
puce a ADN

Houlgatte Rémi
TAGC INSERM ERM0206
houlgatte@tagc.univ-mrs.fr

Houlgatte Rémi (houlgatte@tagc.univ-mrs.fr) Analyse des données de puces a ADN

Puces a ADN: applications

Sondes Cible Référence
Criblage de banques ADN ADN Gress TM et al. (1992) Mam. Genome 3: 609-619
Transcriptome ADN ARN Schena et al. (1995) Science 270: 467-470
Oligo fingerprinting ADN Oligos Drmanac S. et al. (1996) Genomics 37: 29-40
Reséquencgage Oligo ADN Kozal MJ et al. (1996) Nat. Med. 2: 753-759
Phénotypage ADN ADN Gingeras et al. (1998) Genome Res. 8: 435-448
SNP Oligo ADN Winzeler et al. (1998) Science 281: 1194-1197
CGH ADN ADN Pollack JR. (1999) Nature 23: 41-46
DNA-BP ADN Protéines Bulyk et al. (1999) Nature Biotech. 17: 573-577
Suivi de réplication ADN ADN Khodursky et al. (2000) PNAS 97: 9419-9424
Détection de génes ADN ARN Penn et al. (2000) Nature Genet. 26: 315-318
ChIP-chip ADN ADN Iyer et al. (2001) Nature 409: 533-538
Validation de génes ADN ARN Shoemaker et al. (2001) Nature 409: 922-927
Taille des ARN ADN ARN Hurowitz et al. (2003) GenBiol 5: R2
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Single Nucleotide Polymorphism

SNP

|

GCGAATCGAGATAC , ATGGACCCGTGCTAA
ATCGAGATAAATGGACCCG

| |

ATCGAGATATATGGACCCG o O

ATCGAGATACATGGACCCG o o

ATCGAGATAGATGGACCCG O O
Individu Individu

Homozygote Hétérozygote

Pour un SNP donné, on synthétise 4 oligonucléotides ayant la séquence connue
et les 4 bases possibles en position centrale.

On hybride la puce constituée de ces oligonucléotides avec ' ADN d'un individu.

Houlgatte Rémi (houlgatte@tagc.univ-mrs.fr) Analyse des données de puces @ ADN

ReSéquengage

GCGAATCGAGATAGATGGACCCGTGCTAA
ATCGAGATAAATGGACCCG
ATCGAGATATATGGACCCG

ATCGAGATACATGGACCCG Pour toutes les positions a reséquencer, on
ATCGAGATAGATEEACCCE synthétise 4 oligonucléotides ayant la

GCEAATCGAGATAGATGEACCCETECTAA  séquence connue et les 4 bases possibles en
TCGAGATAGATGGACCCET

TCGAGATAGTTGGACCCET position centrale.
TCGAGATAGCTGGACCCET . s
TCOAGATACETEOACCCET On hybride la puce constituée de ces

oligonucléotides avec 'ADN d'un individu.
GCGAATCGAGATAGATGGACCCETGCTAA

CGAGATAGAAGGACCCGTGE
CGAGATAGATGGACCCGTE

CGAGATAGACGGACCCGTG GCGAATCGAGATAAATGGACCCGTGCTAA
COAGATAGAGEEACCCETE o NNNNNANNNRNNNNRRRNNNRNRNRNEND
T IRRRRERRRERANERRRARRRARENEENR
¢ INRRRNNNRRANNNNRNNNNNRRREREED
8 LI LEEET DL BEEEEE] | BEREL B DR
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ChIP-chip

ChIP
Tyer et al. 2001 Nature 409: 533-538
i
C -link protei DHA Liai: lente d otéi a FADH 3
SR R | T e Chip
A AAD
A
vvu o —_ —
e Design primers in promotting Concevoir des oligonucléotides dans la
l region of a selected gene région promotrice du géne sélectionné

Amplification PCR

s PCR amplify

*

i
Reverse
Label DHA

link é des de I'ADN
Marquage de 'ADH

Hybridize microarray Hybridation de la puce
with labelled DHA avec I'ADN marqué
i
i

u Print on microarray

Immunoprécipitation de la chromatine
avec hybridation sur puce a régions
promotrices.

Dépiit sur puce
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Support solide
Intégration de sondes
Miniaturisation
Automatisation
Microfluidique

Electronique embarquée

Biopuces

Sondes Cible Référence
Transcriptome ADN ARN Schena et al. Science (1995) 270: 467-470
Tissue-array Tissus Anticorps Kononen J. (1998) Nat. Med. 4: 844-847
Fonction Protéines Ligands Zhu et al. Nature Genet (2000) 26: 283-289
Protéome Anticorps Protéines De Wildt et al. Nature Biotech. (2000) 18: 989-994
Fonction Cellules & Plasmides Ligands Ziauddin & Sabatini Nature (2001) 411: 107-110
Interactome Protéines Protéines Zhu et al. Science (2001) 293: 2101-2105
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Tissue MicroArray
Kononen et al. 1998 Nat. Med. 4: 844-847

Recipient @‘ % L %ﬁ"

paraffin
block Tissue microarray

Figure tirée de Hedenfalk et al. 2001 NETM 344: 539-548
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Puces a ADN: principe

Réseau de sondes mMRNA réverse-transcrits et marqués

\\I‘—berida'rioy
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Puces a ADN: technologies

Nylon macroarray

Nylon microarray
~5.000 probes on 12 cm x 8 cm

~10.000 probes on 7 cm x 2 cm
» Sondes:

= cDNA (PCR; plasmides; ORF)
= Oligonucléotides

= PNA (Peptide Nucleic Acid)
> Fabrication:

= Dépdt

= Synthése in-situ
> Marquage: . .

» Radioactivité Glass-slide microarray

* Fluorescence ~10.000 probes on 2 cm x 2 cm
= Colorimétrie

= Chimiluminescence

s

Oligochip
~100.000 probes on 1 cm x 1 cm
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Puces a ADN: propriété mesurée

Espéce hybridée Propriété mesurée Référence

mARN Transcriptome Schena et al. (1995) Science 270: 467-470

mARN marqués in situ (pulse)

Taux de transcription
mARN marqués in situ (pulse-chase)

Taux de dégradation

mARN Taux de dégradation Wang et al. 2002 PNAS 99: 5860-5865

mRNA liés aux polysomes Taux de traduction Johannes et al. 1999 PNAS 96: 13118-13123

mRNA liés aux membranes Localisation subcellulaire | Diehn et al. 2000 Nature Genetics 25: 58-62

mRNA liés aux polysomes I .
. N ocalisation subcellulaire
mitochondriaux Localisation subcellulair

Marc et al. 2002 EMBO reports 31 (21)
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Approche différentielle
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Classification hiérarchique
Eisen et al. 1998 PNAS 95: 14863-14868

Hybridation

EO1 EO2 E03 EO4 EO5 EO6 EO7 EOB
601 1,03 5,42 0,03 8,25 0,14 3,34 578 0,00
602 6,18 1,45 6,89 0,25 5,06 7,25 0,00 8,22
603 6,13 4,50 6,99 0,48 3,56 1,54 2,66 0,41
604 4,76 0,33 0,01 0,9 1,22 5,87 0,00 3,85
605 1,03 5,42 0,03 8,25 0,14 3,34 578 0,00
606 6,18 1,45 6,89 0,25 5,06 7,25 0,00 8,22
607 6,13 4,50 6,99 0,48 3,56 1,54 2,66 0,41
608 4,76 0,33 0,01 0,9 1,22 5,87 0,00 3,85
609 6,13 4,50 6,99 0,48 3,56 1,54 2,66 0,41
610 4,76 0,33 0,01 0,9 1,22 5,87 0,00 3,85
611 1,03 5,42 0,03 8,25 0,14 3,34 578 0,00
612 6,18 1,45 6,89 0,25 506 7,25 0,00 8,22
613 6,13 4,50 6,99 0,48 3,56 1,54 2,66 0,41
614 4,76 0,33 0,01 0,9 1,22 5,87 0,00 3,85
615 6,13 4,50 6,99 0,48 3,56 1,54 2,66 0,41

100
Quantification Colorisation 0 Classification
Rouge = sur-exprimé 17100

Vert =sous-exprimé

Houlgatte Rémi (houlgatte@tagc.univ-mrs.fr) Analyse des données de puces a ADN




Cluster = Fonction
Eisen et al. 1998 PNAS 95: 14863-14868

T el b anl il
REEER 0 B | R I

T L et

Les geénes d'expression corrélée participent a une méme
fonction biologique
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Dissection virtuelle
Ross et al. 2000 Nat. Genet. 24: 227-235

=

1824
genes

leukocyte cluster

Dans un tissu biologique, on
observe des signatures
correspondant aux
différentes populations
cellulaires

stromal cluster

epithelial cluster
ratios.
pax

x
x
£

# proliferation cluster

celllines
and tissues.
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Microdissection virtuelle

Shaffer et al. 2001 Immunity 15: 375-385

$e 3o
3 13 53
) ) A S 88 3% 35 cuimes
Plasma Cell I S S

¥/ simoere

activalion

m— Plasma Cell

Genes
ciin B

F

Proliferation

éncz
Madz homolog
Topolzomerase lic.
aurora-elated kinase
LK

Mitosis

Survivin
Kinesin-iike protein-1
SAK

CENP-E

actin
= reguiation 5
H ribosamal prololn §3a
gE basomal froten 89
3 ibosamal prolein
s 24 ribosame| proein L37a
E ibosomal proleln L27

ribosamal protein S16
fibosamal protein S21

Tou .
|~ noronges [FBsciton

g
3
2
®
&
e
@
E
3
2
s
2
I}
£
2
o

[ Ep——— ] 5
e NKeel B Pphospheglycerate mutase
=l i
23 Coctts deydragensen A
B— GCBCell L
— Ly
drvsiai comyc I S S -y

[ || —— 1 TR WS i

—_—

Plus on a d'échantillons en rapport avec une question biologique,
plus les signatures (fonctions) deviennent précises.
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Cluster = Réseau de régulation

Tavazoie et al. (1998) Nature Genetics
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Bioinformatique

1) Conception de la puce
Sélectionner les génes et concevoir les sondes.
Recherche et analyse des génes, Conception des sondes et des contréles ...

2) Plan d'expérience
Prévoir les expériences nécessaires en fonction de la question biologique et des
méthodes d'analyse.
Nombres de réplicats, Choix de la puce ...

3) Stockage des données
Assurer la pérennité et I'échange des données.
Base de données, Structure et formats ...

4) Traitement des données
Transformer les données brutes en données validées.
Il existe plutdt un consensus par technologie et avec des subtilités par plate-forme.

5) Analyse des données
Donner du sens aux résultats obtenus.
Il existe des méthodes avec des forces et des faiblesses, Le choix dépend de la
question que l'on veut poser.
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Microarray Gene Expression Data

www.mged.org

Bie
2 £ 3 & O3 i‘x
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Microarray Gene Expression Data Group -
MGED Group

The MGED croup i

opresentanon, s welas

icroamy Gone P
1555, Carbiiigs, U<)

There ars our raior stndar

. MIAME - The formulation of the minimum information about &
microarray experiment required to interpret and verify the results

ii. MAGE - The establishment of a data exchange format (MAGE-ML)

and object model (MAGE-OM] for microarray experiments.

Ontologies - The development of ontologies for microarray

experiment description and biological material (biomaterial)

annotation in particular.

1 iv. Normalisation - The development of recommendations regarding

experimental controls and data normalization methods.

MAGE-ML EVB) xample 3110512002

An esarmple of a L fle can be found here.

[SOFG Conference 12002
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Traitement des données

Traitements visant a transformer les valeurs brutes
en mesures d'expression. Ces traitements sont
dépendant de la technologie et de la plate-forme.

Bruit de fond: local, global, estimé ...
Valeurs aberrantes: doughnuts, overshining ...

Correction des canaux: différence d'incorporation et de spectre,
correction vecteur ...

Normalisation: ubiquitaires, référence interne (spike), en masse ...

Effets non-linéaires: Lowess, print-tip Lowess ...
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Valeurs aberrantes

Radioactivité: Overshining Fluorescence: Problémes
d’homogénéité

Puces a Oligonucléotides: Mesures trés différentes
Ey
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Correction des effets non-linéaires

saturation

bruit de fond

Correction des canaux (Rouge / Vert) &

Correction du bruit de fond local [}

Correction de la saturation =

Correction des biais d'aiguille =

Méthodes utilisant une régression locale N
ex: Lowess (Yang et al. 2002 NAR 30:e15) log(Cy3CyS5)
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Normalisation

Correction des effets du marquage,
de l'exposition, de la lecture ...

R Lo L'expression de ces Tous les génes sont
Genes ubiquitaires == genes nhe varie pas - régulés

Référence externe > ARN de référence

) S .., == Problé
(spike) ajouté en quantité robleme de dosage
cohnue
- > La distribution des Probléme si
Nor'mrc:\léssa;;lon en rapports est variation globale

centrée sur 1
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Analyse de données

Sélection des données
Poser des questions
Choix des échantillons de départ
Utilisation d'échantillons de référence
Sous-Sélection d'échantillons
Filtrage

Transformations
Changer le poids relatifs de certaines valeurs
Log
Centrage médian genes
Ratio au contréle

Annotations
Mettre en évidence les fonctions
Ontologies
Echantillons de référence

Méthodes Non Supervisées
Exploration des données
Classifications hiérarchiques
Nuées dynamiques (K-means)
Cartes de Kohonen (SOM)
Analyse en composantes principales
Méthodes Supervisées
Découverte de classes
Tests statistiques « classiques »
Utilisation des expressions corrélées
Score discréminant
Réseaux de neurones
Méthodes de Validation
Significativité, Puissance ...
Rééchantillonage
Utilisation du bruit
Leave-one out
Apprentissage-Validation (Prédicteur)
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Sélection des données

On peut a tout moment poser des questions d un jeu
limité de données

On peut décider d'utiliser un jeu d'échantillons pour
faire apparditre certaines fonctions. Puis regarder
I' état de ces fonctions dans un deuxieme groupe

d'échantillons
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Sélection des données: Filtrage

I BN W s
m; 64 m; 6,

p<???

Un bon filtrage permettra de limiter
le nombre de tests a réaliser.

Genes variant peu : Filtrage sur la variance
Génes mal mesurés : Filtrage sur la mesure
Valeurs manquantes : Filtrage sur le nombre de mesures
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=N

Transformation log

2 10.000
r Donner le méme poids & une
augmentation ou une diminution d'un
facteur 2

100

Aprés transformation log, la distribution 1
des valeurs se rapproche d'une

gaussienne
1 . . N 4 A
— Eviter de favoriser les valeurs extrémes RZ .~

Les effets multiplicatifs s'additionnent - |
aprés transformation log

Log(expression) =
Log(n activateurs / m inhibiteurs) =
% log(activateurs) - £ log(inhibiteurs)

! | GATA [k | 66cecC] GACGT
LV
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Centrage médian des genes

Aprés transformation log: Log(mesure) - Log(médiane) = Log(mesure/médiane)

Si l'on classifie les
données telles
quelles, on observe
que certains génes
sont faiblement
exprimés, d'autres

En fait, ce qui nous
intéresse c'est de
savoir si un gene

s'exprime
différentiellement
dans certains
échantillons.

Le centrage médian
des génes permet
de visualiser de
tels changements.

fortement.

C'est aussi un constat d'ignorance: le niveau « normal » d'un gene, c'est la médiane
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Méthodes non supervisées

©

Classifications hiérarchiques Nuées dynamiques (K-means)

Exploration des données

Cartes de Kohonen (SOM) Analyse en composantes principales
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Classification hiérarchique

G2- G2- | Ga-
Gt | 62 | 6 | e | 65 | 66 | 67 Gl [ g | e | 65 | G6 | 67 Gl | o3 | as | &6 | &7
G1 0 G1 0 G1 0
G2 | o1 0 G2- G2-
o o3| o o3 | o3| o
63 o1 | 003 | 0 Ga | 09 | o065 | 0 S losz|oe| o
Ga [ 09 | 08 [ 05| o Gs | 025 | 058 | 012 [ o G | 13| 12| 10| o
Gs [ 025 | 04 [ 077 [ o012 0 66 | 13 | 12| 10 [ 11| o 6 | 12| 13 |os7| 03| o
G | 13 [ 15 [095| 1,0 | 11 | o 67 | 12 | 13 | 085 [ 092 | 03 | o
G7 1,2 1,7 1,02 0,85 0,92 0,3 0
2
:3 I:iz ?
3 3
61
T T T T T T T T T
[ I I | [ I I | [ I I |
03 0,2 01 9] 03 0,2 01 (9] 03 0,2 01 9]
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Classification hiérarchique: distance

4 4
2 2
0 0
Distance euclidienne Distance de corrélation
= racine(Z(x-y)?) =1-R
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Classification hiérarchique: lien

Quelle est la distance d'un
géne a un groupe de génes
déja constitué ?

complet

[ —
. - E — ===
simple moyen complet
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Nuées Dynamiques: K-means

Attribution aléatoire
de chaque échantillon &
un groupe

Calcul du centre de
gravité des groupes

Attribution des
échantillons au centre
de gravité le plus
proche
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Cartes de Kohonen

Self-Organizing Maps (SOM)

EO E1 E2 E3 E4

E2 0.1 1.2 0
E3 2.4 8.65.4 0
E4 0.3 0.5 1.4 6.5 0
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Analyse en composantes principales

dimensions

Houlgatte Rémi (houlgatte@tagc.univ-mrs.fr) Analyse des données de puces a ADN

17



Méthodes supervisées

Méthodes Supervisées
Découverte de classes
Tests statistiques « classiques »
Utilisation des expressions corrélées
Score discréminant
Analyse linéaire discréminante LDA
Plus proches voisins KNN
Centroides
Réseaux de neurones ANN
Arbres de décision CART
Machines a support vecteur SVM

Probleme des tests multiples !l
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Probléme des tests multiples

I BN W s

m; 6y m; G,
p<???

Approche laxiste: Approche drastique:
-Test a5 % de risque Correction de Bonferoni:
- 10.000 parametres Test a 5 10-¢ (5%/10.000)

500 faux-positifs Aucun vrai-positif (?)
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Mesure du taux de faux-positifs (FPR)

Ve THES1
m; o, m; o,

p < risque

Faux-Positifs = Risque * nb tests

Il faut démontrer que Positifs > Faux-Positifs

Tous les tests inutiles générent des faux-positifs :
importance du filtrage
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1 Taux de Faux-Positifs

DS et seuil & 1/1000 ﬁjﬁ;ﬂﬁ

cad 5 génes faux positifs e

[e—
i Zinc finger pr
TEB 2 i
RB1
DS et seuil a 1/10000 _
\ . . 61
cad 0,5 genes faux positifs
c KERRTIN. TYPE
Uracil-DHA aly
ESTs, Highly
ATF4
COX6R1
Cytochrome c ¢

B s L| @XiSTe UN net surplus de genes. Ce n'est pas un effet du hasard
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Solutions pour ne pas faire trop de tests

Ne pas faire de test Aucun test
Filtrage des données Moins de tests
Exploration visuelle Aucun fest
Connaissance préalable Aucun fest
Utilisation des expressions Quelques tests

corrélées (clusters)

Score discréminant Aucun test
m;-m
DS = 1 T2
S +S;
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Tests sur les clusters

Il vaut mieux faire un
seul test par groupe de
geénes co-exprimés

10.000 genes mais 6
groupes de coexpression
(clusters) = 6 tests
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Score Discréminant; SAM ...

(|

m; - m;
sD =

my-m;
SAM =

51 + 52 +E

On sélectionne ensuite les
meilleurs génes.
La significativité statistique est
repoussée a plus tard

Classes réelles Classes aléatoires
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Méthodes de validation

Méthodes de Validation
Significativité, Puissance ...
Rééchantillonage
(bootstrap, permutations de colonnes)
Utilisation du bruit
Leave-one out
Apprentissage-Validation (Prédicteur)

Houlgatte Rémi (houlgatte@tagc.univ-mrs.fr) Analyse des données de puces a ADN

21



Rééchantillonage: permutation de colonnes

Calcul des
scores (ex: DS)

Scores observés aprés
permutations des colonnes

1/1000

1/10000

Intéressant quand la distribution n'est pas gaussienne (elle I'est tres souvent).
On cherche un surplus de positifs // faux-positifs
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Construction d'un prédicteur
Bertucci et al. (2002) Hum. Mol. Genet. 11: 863-872

Cluster I-

Cluster I+
’% [ .
(AT

Adistance
=
RN

Actual data

On construit un profil moyen
rouge et un profil moyen vert.
On mesure la distance de
chaque échantillon a ces 2
profils.
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Adistance

Leave-one out

Cluster I-

Cluster I+

Pour chacun des échantillons:

On isole cet échantillon.
On construit un prédicteur avec
le reste des données.
On prédit I'échantillon isolé.

On estime ainsi la qualité
(cohérence) du prédicteur

=
Actual data
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Prédiction-Validation

Cluster I+ Cluster I-
[EnITn T

= ) W\y /”\\ //\
: el

Actual data

Adistance

On isole une partie des données (1/3 est un bon compromis).
On construit un prédicteur avec le reste des données.
On mesure la qualité du prédicteur avec les échantillons isolés.

Houlgatte Rémi (houlgatte@tagc.univ-mrs.fr) Analyse des données de puces a ADN

23



Validation indépendante

Cluster I+ Cluster I-

On prédit quelque chose au moyen
d'un jeu de mesure, puis on le
revalide au moyen de:

Une seconde étude indépendante

Une autre méthode mesurant la
méme propriété (Northern Blot, PCR
quantitative ...)

Une autre méthode |'expression des
geénes a un autre niveau (Western
Blot, Immunohistochimie ...)

Northern Blot Immunohistochimie
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Annotation

1 cluster = 1 fonction
Oui mais laquelle ?

C{JC\II’T A
BUB1 mitotic kinase
C%cl\n B1

CS-

shesa
I KiG7
55CDC )
LK=paolo-like kinase .
CIP2/CAi1/KAPT 2 solutions:

aurora-related kinase 1

pi6 Expérimentale: utiliser des
Thymidine ki &

\ il Ll modeles et des cellules
Bt purifiées

Dihvdrofolate reductase

Bioinformatique: utiliser
des ontologies
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Annotation expérimentale
Alizadeh et al. (2000) Nature 403: 503-511

it
: EGTTiai e ﬁjl

Pan B cell

| ;
Prolifer-
ation

. Germinal Centre

B cell
= | 'utilisation de modéles
- simples (lignées ou
B cen cene ; cellules en culture,
¥ Activated B cell . ,
stimulées ou non)

I mewo permet d'établir les

Proliferation

fonctions des
s : signatures
e transcriptionnelles.

Lymph node x
- -.‘
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Ontologie

Extracellular, ‘

Cell membrane Cytoplasm Nucleus
secreted Tepaisamerase
BHLHE2

Nucleelar GTFPase
j Nuciear-siufling prof.

Cytokines/ Receptors Metabolism Signaling
Growth Factors Dt GAFDH 1432

4 ¢Dld Fyruvare kinase TANE
aosE MHC T ATP gprthase a2

i MHC T Brs.l

Tt 7R Cerimidase
it Adenosing Az R

MeP-3 B

Vocabulaire controlé et structuré
associé d des objets
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Gene Ontology (www.geneontology.org)

Ashburner et al. 2000 Nat. Genet. 25: 25-29.

Gene_Ontology

E-© cellular_component
=gl B & cell

E A Fasais s 2 E @ bud
précidente - = - @ [2) 4} | Qrechercher (iravors P 3B S = F @ cell body
s [BY il gensrtlogy oredr. i o ook [uens @ cellfraction

GO B-@ intracellular
D GENE ONTOLOGY CONSORTIUM @ RNA polymerase complex
@ UDP-N-. ptide N- i complex
(0] @ apical part of cell
e g What is the Gene Ontology? ~ Download the Ontologies B & cytoplasm

Open all merwe
e map.

Home | Rew | EAQ The goal of the Gene Ontology™ (GO) Consortium is to produce a controlled vocabulary
that can be applied to all organisms even as knowledge of gene and protein roles in cells

@ DNA polymerase complex
@ DNA topoisomerase v complex

Downlots, is @ pyruvate defwdrogenase complex
Curert ntologies  desciibe gene prociuct ainbutes. GO is ane of the cortrolled vocabularies of e Open @ eukaryotic 48 initiation complex
Cunent Arnotslins Biological Ontologies @ eukaryotic 435 preinitiation comple
) « Submit new GO trm suggestions vi the Curator Reguests Tracker at SOURCERC RGE" @ cytosolic small rihosomal subunit (sensu Eukarya) *
T ‘SourceForge. Helo wih new term submission s svalikle. wnet @ eukaryotic translation initiation factor 2 complex
Mappings10GO , 5q0q comments and questions to goensortology org, @ eukaryotic translation initiation factor 3 complex
Archives B @ ribosome
i -4y cytosolic ribosome (sensu Archaea)

@ cytosolic large ribosomal subunit (Sensu Archaea)

@ cytosolic small rihosomal subunit (sensu Archaea)
@ cytosolic ribosome {sensu Bacteria)
- cytosolic ribosome (sensu Fukarya)

@ cytosolic large rihosomal subunit (sensu Eukarya)

@ cytosolic small rihosomal subunit (sensu Eukarya) %
&4 large ribosomal subunit
1@ small ribosomal subunit

@ cytosolic small rihosomal subunit {sensu Archaea)

@ cytosolic small ribosomal subunit (sensu Bacteria)

@ cytosolic small ribosomal subunit {sensu Eukarya)

[
345667

N -
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Statistiques GO

Annotation 6O: 0123 Annotations

surreprésentées
Nombre de génes du | Nombre de génes de la Rapport des
cluster ayant puce ayant l'annotation fréquences
I'annotation 60: 0123 60: 0123
N . Annotations sous-
Nombre total de génes | Nombre total de génes r:prés'(;nfé:s
du cluster de la puce IR (U — - . lm

Fréquence dans le groupe
M Test exact de Fisher
Fréquence dans la puce
P ; Génes sous-exprimés Genes surexprimés
Surreprésentée prim prim

Sous-représentée Significatif ?

60 Miner
Fatigo
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