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Getting started 

유전체 연구에 있어 바이오 인포매틱스는 데이터를 기반으로 하여 생물학적 

기능과 더불어 생체 시스템의 조직에 대한 인사이트를 주는 데에 의의가 있다. 

방대한 유전 정보를 다루기 위해서는 강력한 통계 계산 툴과 이를 사용하기 위한 

환경이 필요하다. 오픈 소스로 다양한 통계적 분석기법을 제공하며 바이오 

인포매틱스를 위한 커뮤니티가 활성화 되어있는 R 을 이용하여 유전체 연구, 그 

중에서도 differential expression analysis (DEA)를 수행하도록 하자. R 설치 및 

기본적인 사용 방법은 1 권에서 충분히 다루었으므로 이 장에서는 R 을 바이오 

인포매틱스에 활용하기 위해 필수적인 몇 가지 사항을 리뷰하도록 한다. 

working directory 설정 

R 세션을 열고 나면 현재 작업이 이루어지는 디렉토리가 어디인지를 확인하는 

것이 우선이다. 현재 작업 디렉토리 내에 있는 파일은 파일 이름만으로 열람할 

수 있으나, 그 외의 파일은 그 파일이 위치한 디렉토리와 파일 이름을 함께 

명시한 파일 경로를 알려 줘야 열람할 수 있다. 

보통, 작업 디렉토리와 데이터 저장소, 결과물 저장소, 함수 파일 저장소는 

분리되어있는 경우가 흔하다. 한편, 현재 작업 디렉토리를 알고 있으면 각각의 

디렉토리를 매번 절대 주소를 통해 접근하지 않고, 현재 작업 디렉토리로부터의 

상대적인 위치를 통해 접근할 수 있게 되어 작업하는 컴퓨터가 달라질 때마다 

이들 디렉토리 각각의 절대 주소를 바꿔주는 수고를 덜 수 있다. 

우선 현재 작업 디렉토리를 확인하고 새로 설정하는 방법을 알아보자. 그리고 

현재 디렉토리의 내용물을 확인할 수도 있다. 

일반적인 working directory 설정 

getwd()  # 현재 작업 디렉토리 파악 

## [1] "G:/내 드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2

" 

setwd("G:/내 드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2

")  # 지정된 디렉토리를 작업 디렉토리로 설정 
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dir()  # 현재 작업 디렉토리의 내용물 

##  [1] "Appendix.Rmd"                           
##  [2] "Chapter1-R_preliminaries.docx"          
##  [3] "Chapter1-R_preliminaries.Rmd"           
##  [4] "Chapter2-Getting_started_with_DEA.docx" 
##  [5] "Chapter2-Getting_started_with_DEA.Rmd"  
##  [6] "Chapter3-DEA_practices.Rmd"             
##  [7] "data"                                   
##  [8] "metadata_tcga.Rdata"                    
##  [9] "pictures"                               
## [10] "SNCA_survival_ct3VK.pdf"                
## [11] "SNCA_survival_tZi8G.pdf" 

최초 작업 디렉토리는 기본 내 문서 또는 연 스크립트 파일의 위치로 세팅되어 

있다. 

RStudio 에서 working directory 설정 

GUI 환경의 RStudio 에서는 우측 하단에 있는 Files 탭에 디렉토리 경로가 

표시되며 …을 클릭하여 다른 디렉토리를 열람할 수 있다. 열람한 디렉토리를 

작업 디렉토리로 설정하기 위해서는 More 탭의 Set As Working Directory 를 

클릭할 수도 있다. 
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Files 탭에서 디렉토리 열람 
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열람 중인 디렉토리를 작업 디렉토리로 설정 

작업 디렉토리로부터의 상대 경로를 표기하는 방법은 다음과 같다. 

• ./ : 현재 디렉토리 

• ../ : 현재 디렉토리로부터 1 레벨 상위 디렉토리 

• ~/ : 사용자의 home directory (Windows 의 경우 내 문서) 

• / : 컴퓨터의 root directory (ex: C drive) 

dir("./")  # 현재 디렉토리의 내용물 확인 

##  [1] "Appendix.Rmd"                           
##  [2] "Chapter1-R_preliminaries.docx"          
##  [3] "Chapter1-R_preliminaries.Rmd"           
##  [4] "Chapter2-Getting_started_with_DEA.docx" 
##  [5] "Chapter2-Getting_started_with_DEA.Rmd"  
##  [6] "Chapter3-DEA_practices.Rmd"             
##  [7] "data"                                   
##  [8] "metadata_tcga.Rdata"                    
##  [9] "pictures"                               
## [10] "SNCA_survival_ct3VK.pdf"                
## [11] "SNCA_survival_tZi8G.pdf" 



6 

 

dir("../")  # 상위 1레벨 디렉토리의 내용물 확인 

##  [1] "book_ed2"              "CAF_validation"        "functions"          

   
##  [4] "GDCdata"               "geo_data"              "geo_Rdata"           

  
##  [7] "gepiaResults"          "PD-L1_resistance"      "PD-L1_search_from_g
eo" 
## [10] "TAZ_Expression"        "TCGA_validation" 

dir("../../")  # 상위 2레벨 디렉토리의 내용물 확인 

##  [1] "~$1.Bioconductor 로_TCGA데이터_접근하기.pptx"                        

        

##  [2] "~$2.Colorectal_Cancer_선행논문_workflow분석_및_연구주제_workflow_수

립.pptx" 

##  [3] "~$자료 분석.pptx"                                                      

     
##  [4] "1008-papers-cho"                                                      

      
##  [5] "1104-papers-moon"                                                     

      
##  [6] "1110-papers-cho"                                                      

      
##  [7] "1117-papers-cho"                                                      

      
##  [8] "1120-papers-Jeon"                                                     

      

##  [9] "ppt-김이준교수님"                                                      

     
## [10] "presentations"                                                        

      
## [11] "R-project"                                                             

     
## [12] "references"                                                            

     

## [13] "책작업" 

dir("../../functions/")  # 현재 디렉토리와 같은 레벨에 있는 functions의 내용물 

확인 

## character(0) 

즉, 디렉토리 구조가 동일하다는 전제 하에, R-project/PD-L1_resistance_geo/ 안에 

있는 gse117358.R 이라는 R script 를 열면 R-project/PD-L1_resistance_geo/ 
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디렉토리가 현재 폴더로 자동 설정되고, 함수 파일이 저장되어 있는 R-

project/functions/dea.R 은 ../functions/dea.R 와 같이 상대 경로로 접근할 수 있다. 

이 경우, 사용하는 컴퓨터가 바뀜에 따라 절대 경로를 바꿔줄 필요가 없다. 

R 코드 실행 

R 은 interactive programming language 로, Console 에 명령어를 키보드로 입력하고 

Enter을 눌러 실행시키면 계산을 하고 결과값을 기록하는 등의 과정을 사용자가 

직접 확인하면서 수행할 수 있다. Differential expression analysis 를 수행하기 

위해서는 데이터를 다운받아 불러오고 그룹을 나눠 그룹간 expression level 

차이가 큰 유전자를 뽑아내는 등의 작업을 순차적으로 진행해야 한다. 이 과정은 

주로 긴 연산 과정을 수반하고 DEA 를 수행할 때마다 반복된다는 특징이 있다. 

따라서, DEA 를 수행하는 데에 필요한 순차적 명령어 집합을 

• 스크립트로 기록하여 일괄적으로 실행시키고 

• 유사한 기능을 하는 서브루틴들을 함수 파일로 두고 필요할 때 불러오도록 

하여 

작업의 효율성과 비전공자의 손쉬운 사용성을 높였다. 

앞서 언급한 스크립트는 DEA 를 수행할 때마다 R 에서 열고 불러올 데이터의 

레이블 또는 전처리 과정 정도만 바꿔 실행시킬 것이다. 그리고 함수 파일은 R-

project/functions 디렉토리에 위치시키며 필요한 경우에만 위의 스크립트에서 

불러다 쓰게 될 것이며 내용을 확인하거나 수정할 일이 거의 없을 것이다. 

스크립트 실행과 함수 파일 로드를 이해하기 위해 아래의 설명을 덧붙인다. 

R 파일 확장자 

R 에서 작성된 파일의 종류에 따른 확장자 몇 가지를 소개하면 다음과 같다. 

• R 스크립트 또는 함수: *.R 

• R Markdown: *.Rmd (R 을 통한 문서화) 

• R 데이터: *.Rdata (R 작업환경과 그 안의 변수 저장) 
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• R history: .Rhistory (해당 작업폴더의 내용을 저장하고 종료하면 실행한 

커맨드 기록 저장 -> 텍스트 에디터(메모장)으로 열거나 R 에 로드시킬 수 

있음) 

R 스크립트 실행 또는 함수 파일 로드 

R 스크립트와 함수의 차이는 코드의 실행 여부에 있다. 스크립트를 기준으로 

설명하면, R Console 에 코드를 키보드로 입력하여 결과를 얻는 것과 마찬가지로, 

실행할 코드를 .R 파일에 기록하면 코드를 순차적으로 실행시킬 수 있다. 

• 특정 라인에 커서를 놓고 Ctrl+Enter 을 쳐서 해당 라인 실행 

• 블록을 잡고 Ctrl+Enter 을 쳐서 해당 블록 실행 

• source("*.R")로 전체 스크립트 실행 

스크립트와 함수를 비교하기 위해 스크립트의 예제인 install_libraries.R 과 함수 

파일의 예제인 DEA.R 을 비교해보자. 

script 예제 

## Install general packages for bioinformatics 
## Need to load the packages before using them 
# EXAMPLE: library(dplyr) 
 
## cf) you can instead try 
## if (!require(package_name)) 
##   install.packages("package_name") 
 
## R packages 
if (!requireNamespace("BiocManager", quietly = TRUE)) 
  install.packages("BiocManager")  # Bioconductor access 
if (length(rownames(installed.packages()) == "dplyr")<1) 
  install.packages("dplyr")  # handling data frames in R 

스크립트 안에는 R Console 에서 바로 실행가능한 코드가 들어있다. 자주 쓰는 

코드를 파일에 기록해두고 필요할 때 불러와서 명령을 실행할 수 있다. 

함수 예제 

## DEG analysis 
 
analyze_DEG <- function(grp1, grp2, filtering, download_path=NULL) { 
  ## DEG analysis for expression level matrices 
  ## EXAMPLES :  
  ## res_filt <- analyze_DEG(up, down, "adj.P.Val < 0.05 & logFC>=1") 
  ## res_filt <- analyze_DEG(up, down, "adj.P.Val < 0.05 & abs(logFC)>=1") 
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  ## res_filt <- analyze_DEG(up, down, "adj.P.Val < 0.05 & logFC>=1", "../r
esults/gse11111_CD274_up_down-adjpval0_05-logFC1.csv") 
  library(limma) 
  grp_names <- c(deparse(substitute(grp1)), deparse(substitute(grp2))) 
  grp <- c(rep(grp_names[1], ncol(grp1)), rep(grp_names[2], ncol(grp2))) 
  design <- model.matrix(~grp+0) 
  colnames(design) <- grp_names 
   
  data <- cbind(grp1, grp2) 
  fit <- lmFit(data,design) 
  x <- paste(grp_names[2], grp_names[1], sep='-') 
  cont <- makeContrasts(contrasts=x,levels=design) 
   
  fit.cont <- contrasts.fit(fit,cont) 
  fit.cont2 <- eBayes(fit.cont) 
  res <- topTable(fit.cont2,number=Inf) 
  res_filt <- topta(res, eval(parse(text=filtering))) 
 
  if (!is.null(download_path))  
    write.csv(res_filt, download_path) 
  return(res_filt) 
} 

함수는 함수_이름 <- function(함수_파라미터) { expression }과 같이 정의된다. 

스크립트 안에 함수를 정의하는 것 만으로는 실행되지 않으며, 정의된 함수가 

우측 상단의 Environment 탭에 로드될 뿐이다. 함수를 실행 시키려면 함수 

파라미터에 아규먼트를 넣어 함수_이름(아규먼트) 또는 결과변수 <- 

함수_이름(아규먼트)와 같이 입력해야 한다. 

source("../functions/dea.R") 
set.seed(1) 
grp1 <- matrix(rep(1:10, 5)+0.01*rnorm(50), ncol=5) 
grp2 <- matrix(rep(sample(1:10, 10), 7)+0.01*rnorm(70), ncol=7) 
res_filt <- analyze_DEG(grp1, grp2, "adj.P.Val < 0.05 & logFC>=1") 
res_filt 

##      logFC  AveExpr        t      P.Value    adj.P.Val        B 
## 5 5.001765 7.917713 998.0877 5.711428e-95 2.855714e-94 207.8655 
## 3 4.004519 5.335374 787.0524 1.463631e-90 3.659079e-90 197.7635 
## 2 2.999174 3.751517 652.2659 4.482850e-87 7.471416e-87 189.6978 
## 6 2.009725 7.168251 422.5479 5.107742e-79 7.296774e-79 170.9041 
## 4 2.004217 5.164915 345.7463 2.693408e-75 3.366760e-75 162.1792 
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Installing libraries 

CRAN R 은 계산에 필요한 다양한 라이브러리를 제공한다. 특히, 바이오 

인포매틱스 관련 라이브러리는 Bioconductor 에서 제공하는 BiocManager 

라이브러리를 통해 설치할 수 있는 경우가 많다. 

R packages repositories 

• CRAN 

• Bioconductor 

• GitHub, and etc 

필수 라이브러리가 아닌 경우, 라이브러리를 직접 설치한 뒤 로드하여 그 안의 

함수를 사용할 수 있다. 또는 라이브러리::함수()와 같이 라이브러리의 특정 

함수를 일회성으로 호출할 수도 있다. 

라이브러리 설치 & 로드 방법 

install.packages("BiocManager")  # 라이브러리 설치 

 
# way 1 

library(BiocManager)  # 라이브러리 로드 

install("TCGAbiolinks")  # BiocManager 안의 install 함수 실행 

 
# way 2 

BiocManager::install("TCGAbiolinks")  # 패키지 안의 함수 일회성 실행 

다음은 functions 디렉토리의 install_libraries.R 파일의 내용이다. 스크립트 수행 

전에 필요한 전체 패키지 리스트가 설치되어있는지 확인하고, 빠진 것이 있다면 

설치하는 코드이다. 새 컴퓨터에서 새 프로젝트로 작업할 때, 적어도 한번 

source(“../functions/install_libraries.R”)을 불러주는 것을 권장한다. 

install_libraries.R 
## Install general packages for bioinformatics 
## Need to load the packages before using them 
# EXAMPLE: library(dplyr) 
 
## cf) you can instead try 
## if (!require(package_name)) 
##   install.packages("package_name") 
 
## R packages 
if (!requireNamespace("BiocManager", quietly = TRUE)) 
  install.packages("BiocManager")  # Bioconductor access 



11 

 

if (length(rownames(installed.packages()) == "dplyr")<1) 
  install.packages("dplyr")  # handling data frames in R 
if (length(rownames(installed.packages()) == "stringr")<1) 
  install.packages("stringr")  # handling strings in R 
if (length(rownames(installed.packages()) == "survival")<1) 
  install.packages("survival")  # survival analysis 
if (length(rownames(installed.packages()) == "survminer")<1) 
  install.packages("survminer")  # survival plot 
if (length(rownames(installed.packages()) == "reticulate")<1) 
  install.packages("reticulate")  # running Python script in RStudio 
if (length(rownames(installed.packages()) == "png") <1) 
  install.packages("png")  # save in png file 
 
## packages in Bioconductor 
if (length(rownames(installed.packages()) == "TCGAbiolinks")<1) 
  BiocManager::install("TCGAbiolinks")  # TCGA data access 
if (length(rownames(installed.packages()) == "affy")<1) 
  BiocManager::install("affy")  # handling matrices for TCGAbiolinks 
if (length(rownames(installed.packages()) == "SummarizedExperiment")<1) 
  BiocManager::install("SummarizedExperiment")  # handling matrices for TCG
Abiolinks 
if (length(rownames(installed.packages()) == "EDASeq")<1) 
  BiocManager::install("EDASeq")  # matrix normalization for TCGAbiolinks 
if (length(rownames(installed.packages()) == "GEOquery")<1) 
  BiocManager::install("GEOquery")  # GEO data access 
if (length(rownames(installed.packages()) == "Biobase")<1) 
  BiocManager::install("Biobase")  # handling matrices for GEO data 
if (length(rownames(installed.packages()) == "limma")<1) 
  BiocManager::install("limma")  # DEG analysis 
if (length(rownames(installed.packages()) == "edgeR")<1) 
  BiocManager::install("edgeR")  # DEG analysis of RNA-seq data 
if (length(rownames(installed.packages()) == "recount")<1) 
  BiocManager::install("recount")  # access all meta data in GDC portal 
if (length(rownames(installed.packages()) == "mygene")<1) 
  BiocManager::install("mygene")  # gene id conversion 

install_libraries.R 실행 

source("../functions/install_libraries.R") 

유용한 라이브러리 
Useful libraries list 

Library.name Application Repository 

affy handling matrices for TCGAbiolinks Bioconductor 

annotate support user actions that rely on the 
different metadata packages 

Bioconductor 

AnnotationDbi interface and database connection 
functions for annotation data packages 

Bioconductor 
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ArrayQualityMetrics generates a quality report for the 
microarray data 

Bioconductor 

Biobase handling matrices for GEO data Bioconductor 

BiocManager Bioconductor access CRAN 

biomaRt converting to gene symbols Bioconductor 

dplyr handling data frames in R CRAN 

EDASeq matrix normalization for TCGAbiolinks Bioconductor 

edgeR DEG analysis of RNA-seq data Bioconductor 

GEOquery GEO data access Bioconductor 

ggplot2 plotting data CRAN 

GO.db Annotation maps for Gene Ontology (GO) Bioconductor 

gosim the computation of functional similarities 
between GO terms and a gene product 

Bioconductor 

GOstats interact with GO and microarray data Bioconductor 

GSEABase Gene Set Enrichment Analysis (GSEA) Bioconductor 

igraph simple graphs and networks as well as for 
graph analysis and plotting 

CRAN 

KEGG.db Annotation maps for KEGG Bioconductor 

KEGGgraph interface between the KEGG pathway and R 
and the required analysis functions 

Bioconductor 

limma DEG analysis Bioconductor 

recount access all meta data in GDC portal Bioconductor 

stringr handling strings in R CRAN 

SummarizedExperiment handling matrices for TCGAbiolinks Bioconductor 

survival survival analysis CRAN 

survminer survival plot CRAN 

TCGAbiolinks TCGA data access Bioconductor 

topGO test the GO terms Bioconductor 

xlsx read/write/format Excel file formats CRAN 

Reading and writing data 

csv, txt 양식 

테이블 읽기 

csv 파일은 컴마(,)로 필드를 구분한 테이블 저장 양식이다. 따라서 csv 파일을 

읽어오는 read.csv의 기본 설정은 header=TRUE, sep=“,”이다. 
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한편, 일반적인 파일 확장자로 된 테이블을 읽어오는 read.table의 기본 설정은 

header=FALSE, sep=""이다. 

[참고] 줄글로 된 일반적인 text 는 readline (한 줄씩) 또는 readLines (처음부터 끝까지)를 

통해 읽어온다. 

# read csv 
ch1_table1_csv <- read.csv("./data/ch1-useful_libraries_csv.csv") 
head(ch1_table1_csv, 3) 

##    Library.name 
## 1          affy 
## 2      annotate 
## 3 AnnotationDbi 
##                                                                Application 
## 1                                       handling matrices for TCGAbiolinks 
## 2        support user actions that rely on the different metadata package
s 
## 3 interface and database connection functions for annotation data packag
es 
##     Repository 
## 1 Bioconductor 
## 2 Bioconductor 
## 3 Bioconductor 

# read general table 
ch1_table1 <- read.table("./data/ch1-useful_libraries.txt", header=T, sep=
"\t") 
head(ch1_table1) 

##          Library.name 
## 1                affy 
## 2            annotate 
## 3       AnnotationDbi 
## 4 ArrayQualityMetrics 
## 5             Biobase 
## 6         BiocManager 
##                                                                Application 
## 1                                       handling matrices for TCGAbiolinks 
## 2        support user actions that rely on the different metadata package
s 
## 3 interface and database connection functions for annotation data packag
es 
## 4                       generates a quality report for the microarray data 
## 5                                           handling matrices for GEO data 
## 6                                                      Bioconductor access 
##     Repository 
## 1 Bioconductor 
## 2 Bioconductor 
## 3 Bioconductor 
## 4 Bioconductor 
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## 5 Bioconductor 
## 6         CRAN 

테이블 저장하기 

테이블(matrix 또는 data.frame)을 csv 또는 txt 양식으로 저장할 때는 write.csv 

또는 write.table을 사용한다. 기본 세팅은 append=FALSE (기존 파일의 뒤에 

추가 안함), sep=" ", row.names=TRUE (행 이름으로 번호가 붙음)이다. 행 이름으로 

번호를 붙이고 싶지 않다면 row.names = F 또는 row.names = FALSE 를 추가해야 

한다. 

ch1_table1 <- read.table("./data/ch1-useful_libraries.txt", header=T, sep=
"\t") 
 
# write in csv 
write.csv(ch1_table1, file="./data/ch1-useful_libraries_csv.csv", row.name
s = F) 
 
# write in general txt  
write.csv(ch1_table1, file="./data/ch1-useful_libraries.txt", row.names = 
F) 

excel 양식 

엑셀 파일을 읽고 쓸 때는 openxlsx 패키지를 이용해야 한다. 

테이블 저장하기 

write.xlsx의 주요 기본 설정은 overwrite = TRUE (현재 파일에 덮어쓰기), 

colNames = FALSE, rowNames = FALSE, xy = c(1,1) (쓰기 시작 셀 위치 c(startCol, 

startRow))이다. 행/열 이름을 같이 저장하고 싶다면 rowNames 또는 colNames 를 

TRUE 로 바꾸면 된다. 

테이블 읽기 

read.xlsx의 주요 기본 설정은 rows = NULL, cols = NULL (A numeric vector 

specifying which rows in the Excel file to read. If NULL, all rows are read.), sheet = 1, 

startRow = 1 (읽기 시작 행), colNames = FALSE, rowNames = FALSE, na.strings = "" 

(NA 로 처리할 셀의 표기 eg:“NA”)이다. 행/열 이름을 지정하고 싶다면 rowNames 

또는 colNames 를 TRUE 로 바꾸면 된다. 
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ch1_table1 <- read.csv("./data/ch1-useful_libraries_csv.csv") 
 
if (!require(openxlsx))  
  install.packages("openxlsx") 

## Loading required package: openxlsx 

## Warning: package 'openxlsx' was built under R version 4.0.3 

# write in excel 
openxlsx::write.xlsx(ch1_table1, "./data/ch1-useful_libraries_excel.xlsx", 
                     sheetName="1", colNames = T) 
rm(ch1_table1) 
 
# read excel 
ch1_table1 <- openxlsx::read.xlsx("./data/ch1-useful_libraries_excel.xlsx
",  
                                  sheet = 1, startRow = 1,  
                                  colNames = TRUE, rowNames = FALSE, 
                                  na.strings = "NA") 

Rdata 양식 

R 전용 데이터 저장양식이고 여러 객체를 한꺼번에 저장, 읽어올 수 

있는 .Rdata 로 데이터를 읽고 쓸 수도 있다. 

ch1_table1_csv <- read.csv("./data/ch1-useful_libraries_csv.csv") 
ch1_table1 <- read.table("./data/ch1-useful_libraries.txt", header=T, sep=
"\t") 
 
# write in Rdata 

save(list = c("ch1_table1"), "./data/ch1-useful_libraries.Rdata")  # 지정된

 객체 저장 
save(list = c("ch1_table1", "ch1_table1_csv"), "./data/ch1-useful_librarie

s.Rdata")  # 지정된 여러 개 객체 저장 

save(list = ls(), "./data/ch1-useful_libraries.Rdata")  # 전체 객체 저장 

 
# read Rdata 
open("./data/ch1-useful_libraries.Rdata") 

Subsetting data 

데이터 프레임은 2 차원 array 중 각 열마다 서로 다른 타입의 데이터를 포함할 

수 있는 자료구조이다. 테이블은 기본적으로 데이터프레임 양식으로 읽어올 수 

있다. 
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data frame 다루기 

데이터를 열고 확인하기 

• head(데이터프레임) : 데이터 앞부분 출력 

• tail(데이터프레임) : 데이터 뒷부분 출력 

• View(데이터프레임) : 뷰어 창에서 데이터 확인 

• dim(데이터프레임) : 데이터 차원 출력 

• str(데이터프레임) : 데이터 속성 출력 (각 열의 변수 타입) 

• summary(데이터프레임) : 요약통계량 출력 

• names(데이터프레임) : 데이터의 행, 열 이름 

• rownames(데이터프레임) : 데이터의 행 이름 

• colnames(데이터프레임) : 데이터의 열 이름 

ch1_table1_csv <- read.csv("./data/ch1-useful_libraries_csv.csv") 
class(ch1_table1_csv) 

## [1] "data.frame" 

head(ch1_table1_csv, 3)  # 또는 head(ch1_table1_csv) 

##    Library.name 
## 1          affy 
## 2      annotate 
## 3 AnnotationDbi 
##                                                                Application 
## 1                                       handling matrices for TCGAbiolinks 
## 2        support user actions that rely on the different metadata package
s 
## 3 interface and database connection functions for annotation data packag
es 
##     Repository 
## 1 Bioconductor 
## 2 Bioconductor 
## 3 Bioconductor 

tail(ch1_table1_csv, 3)  # 또는 tail(ch1_table1_csv) 

##    Library.name                          Application   Repository 
## 26 TCGAbiolinks                     TCGA data access Bioconductor 
## 27        topGO                    test the GO terms Bioconductor 
## 28         xlsx read/write/format Excel file formats         CRAN 
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View(ch1_table1_csv) 
 
str(ch1_table1_csv) 

## 'data.frame':    28 obs. of  3 variables: 
##  $ Library.name: chr  "affy" "annotate" "AnnotationDbi" "ArrayQualityMet
rics" ... 
##  $ Application : chr  "handling matrices for TCGAbiolinks" "support user
 actions that rely on the different metadata packages" "interface and datab
ase connection functions for annotation data packages" "generates a quality
 report for the microarray data" ... 
##  $ Repository  : chr  "Bioconductor" "Bioconductor" "Bioconductor" "Bioc
onductor" ... 

summary(ch1_table1_csv) 

##  Library.name       Application         Repository        
##  Length:28          Length:28          Length:28          
##  Class :character   Class :character   Class :character   
##  Mode  :character   Mode  :character   Mode  :character 

names(ch1_table1_csv) 

## [1] "Library.name" "Application"  "Repository" 

rownames(ch1_table1_csv) 

##  [1] "1"  "2"  "3"  "4"  "5"  "6"  "7"  "8"  "9"  "10" "11" "12" "13" "14
" "15" 
## [16] "16" "17" "18" "19" "20" "21" "22" "23" "24" "25" "26" "27" "28" 

colnames(ch1_table1_csv) 

## [1] "Library.name" "Application"  "Repository" 

변수 값의 분포 확인 

• hist(연속형변수) : 히스토그램 

• boxplot(연속형 변수의 벡터 또는 행렬) : 박스플롯 1 개 또는 여러 개 

• table(범주형 변수) : 빈도 

• barplot(table(범주형변수)) : 막대그래프 

source("../functions/geo_data.R") 
geo_series_idx <- "gse111636" 

gse <- download_gse(geo_series_idx) # geo data 로드 

## Loading required package: Biobase 

## Loading required package: BiocGenerics 

## Loading required package: parallel 
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##  
## Attaching package: 'BiocGenerics' 

## The following objects are masked from 'package:parallel': 
##  
##     clusterApply, clusterApplyLB, clusterCall, clusterEvalQ, 
##     clusterExport, clusterMap, parApply, parCapply, parLapply, 
##     parLapplyLB, parRapply, parSapply, parSapplyLB 

## The following object is masked from 'package:limma': 
##  
##     plotMA 

## The following objects are masked from 'package:stats': 
##  
##     IQR, mad, sd, var, xtabs 

## The following objects are masked from 'package:base': 
##  
##     anyDuplicated, append, as.data.frame, basename, cbind, colnames, 
##     dirname, do.call, duplicated, eval, evalq, Filter, Find, get, grep, 
##     grepl, intersect, is.unsorted, lapply, Map, mapply, match, mget, 
##     order, paste, pmax, pmax.int, pmin, pmin.int, Position, rank, 
##     rbind, Reduce, rownames, sapply, setdiff, sort, table, tapply, 
##     union, unique, unsplit, which, which.max, which.min 

## Welcome to Bioconductor 
##  
##     Vignettes contain introductory material; view with 
##     'browseVignettes()'. To cite Bioconductor, see 
##     'citation("Biobase")', and for packages 'citation("pkgname")'. 

## Setting options('download.file.method.GEOquery'='auto') 

## Setting options('GEOquery.inmemory.gpl'=FALSE) 

##  
## -- Column specification -----------------------------------------------
--------- 
## cols( 
##   ID_REF = col_character(), 
##   GSM3036125 = col_double(), 
##   GSM3036126 = col_double(), 
##   GSM3036127 = col_double(), 
##   GSM3036128 = col_double(), 
##   GSM3036129 = col_double(), 
##   GSM3036130 = col_double(), 
##   GSM3036131 = col_double(), 
##   GSM3036132 = col_double(), 
##   GSM3036133 = col_double(), 
##   GSM3036134 = col_double(), 
##   GSM3036135 = col_double() 
## ) 
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## File stored at: 

## C:\Users\Public\Documents\ESTsoft\CreatorTemp\RtmpqUo95R/GPL17586.soft 

## Warning: 5990 parsing failures. 
##   row   col expected actual         file 
## 67363 start a double    --- literal data 
## 67363 stop  a double    --- literal data 
## 67364 start a double    --- literal data 
## 67364 stop  a double    --- literal data 
## 67365 start a double    --- literal data 
## ..... ..... ........ ...... ............ 
## See problems(...) for more details. 

data <- extract_gse(gse, "../geo_Rdata", geo_series_idx) # data는 exprs_ma

t, gene_info, annot_data를 담고있는 리스트 
attach(data)   
 
# factor variables 
drug_resp <- table(annot_data$"treatment response:ch1") 
barplot(drug_resp, main = "sample types") 

 

# numeric variables 
hist(exprs_mat[,1], main="expression level of the first sample")  # normal 

distribution에 가까운지 확인 가능 



20 

 

 

hist(log2(exprs_mat[,1]), main="expression level of the first sample")  #  

log2 transform시, normal distribution에 가까움 

 

exprs_mat <- log2(exprs_mat) 
boxplot(exprs_mat[,1:6], main="expression level of the first to sixth sampl

es")  # 1~6번 sample의 boxplot 
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자주 사용하는 요약통계량 함수 

• mean(): 평균 

• sd(): 표준편차 

• sum(): 합계 

• median(): 중앙값 

• min(): 최솟값 

• max(): 최댓값 

• n(): 빈도 

데이터프레임 조작하기 

데이터프레임에 파생변수를 생성할 때는 데이터프레임$새변수이름 <- 결과값과 

같이 입력한다. 

주요 함수: 

• rowMeans(행렬): 같은 행끼리 평균 산출 

• colMeans(행렬 또는 데이터프레임): 같은 열끼리 평균 산출 

• ifelse(조건문, 참일 때 결과, 거짓일 때 결과) : 범주형 변수 만드는 방법 

gene_info$average_expression <- rowMeans(exprs_mat) 
barplot(gene_info$average_expression, main="average expression levels of ge
nes") 
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annot_data$group <- ifelse(annot_data$`treatment response:ch1` == "progress
or", "PR", "R") 
table(annot_data$group) 

##  
## PR  R  
##  5  6 

데이터 추출하기 

Way 1) 데이터프레임에 인덱싱 기호([]) 붙여 인덱싱 

dim(exprs_mat) 

## [1] 70523    11 

r_subset <- exprs_mat[c(1:4),]  # 행 추출 
dim(r_subset) 

## [1]  4 11 

r_subset <- exprs_mat[sample(1:nrow(exprs_mat), 2),]  # 2개 행 랜덤 샘플링 
dim(r_subset) 

## [1]  2 11 

c_subset <- exprs_mat[, "GSM3036125"]  # 열 추출 
dim(c_subset) 

## NULL 
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c_subset <- exprs_mat[,annot_data$`treatment response:ch1`=="progressor"] 

 # 조건 만족 열 추출 
dim(c_subset) 

## [1] 70523     5 

median_exprs_level <- median(exprs_mat[1,]) 

c_subset <- exprs_mat[,exprs_mat[1,] >= median_exprs_level]  # 조건 만족 열 

추출 
dim(c_subset) 

## [1] 70523     6 

median_exprs_level2 <- median(exprs_mat[2,]) 
c_subset <- exprs_mat[,exprs_mat[1,] >= median_exprs_level &  

                        exprs_mat[2,] >= median_exprs_level2]  # 여러 조건 동

시에 만족 열 추출 
dim(c_subset) 

## [1] 70523     4 

c_subset <- exprs_mat[,exprs_mat[1,] >= median_exprs_level |  

                        exprs_mat[2,] >= median_exprs_level2]  # 여러 조건 중 

하나라도 만족 열 추출 
dim(c_subset) 

## [1] 70523     8 

Way 2) subset() 이용한 추출 데이터프레임 형식으로 된 자료의 경우 

base::subset()함수를 이용하면 좀더 직관적으로 인덱싱을 할 수 있다. 

drug <- read.csv("../PD-L1_resistance/drug.csv", stringsAsFactors = T)  # T

CGA-COAD clinical data 중 drug info, 문자열은 factor변수 타입으로 처리 
dim(drug) 

## [1] 595  29 

# drugname이 Avastin인 행 추출 
Avastin <- subset(drug, clinical_drug_coad.pharmaceutical_therapy_drug_nam
e == "Avastin") 
dim(Avastin) 

## [1] 14 29 

[참고] dplyr 을 이용한 데이터 추출 -> 1 권 4 장 확인 filter(): 행 추출 select(): 열(변수) 추출 

arrange(): 정렬 mutate(): 변수 추가 summarize(): 통계치 산출 group_by(): 집단별로 나누기 

left_join(): 데이터 합치기(열) bind_rows(): 데이터 합치기(행) n(): 레코드 수 산출 
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문자열 매칭 : grep(), grepl() 

해당 문자열(패턴)을 포함하는 원소를 찾을 때 grep() 또는 grepl() 함수가 

유용하다. 

• grep(패턴, 변수): 패턴이 들어있는 문자열 변수의 인덱스 반환 (원래 변수의 

길이보다 작거나 같음) 

• grepl(패턴, 변수): 패턴이 들어있으면 TRUE, 없으면 FALSE 인 원래 변수와 

같은 길이의 벡터 반환 

주요 옵션인 ignore.case 의 기본값은 ignore.case = FALSE 이며 대소문자를 

구분한다는 뜻이다. 

subset 함수에는 grepl 함수를 적용한다. 

# grep 사용 

grep("base", rownames(installed.packages()))  # base 패턴을 포함하는 설치된 

패키지 인덱스 

## [1]  12  14 250 315 

# grepl과 subset 사용 

# drug name으로 beva 또는 avastin을 대소문자 구분없이 포함하는 행 추출 
grepl("(beva|avastin)", drug$clinical_drug_coad.pharmaceutical_therapy_dru
g_name, ignore.case = T)[1:30] 

##  [1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE  TRUE FALSE FALSE F
ALSE 
## [13]  TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE  TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE  TRUE FA
LSE 
## [25] FALSE  TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE 

beva <- subset(drug, grepl("(beva|avastin)", clinical_drug_coad.pharmaceut
ical_therapy_drug_name, ignore.case = T)) 

Trouble shootings with R 

R 을 이용하면서 자주 생기는 문제상황에 대한 솔루션이다. 

패키지 설치가 안될 때 

패키지를 설치하려고 할 때 Permission denied 등의 문구가 뜨며 설치가 

완료되지 않는 경우가 있다. 이런 때 해볼 수 있는 조치는 순서대로 다음과 같다. 
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1. 00LOCK 디렉토리 삭제 

내문서/R/win-library/4.0 디렉토리에 00LOCK 이라는 이름의 폴더가 새로 생겼을 

수 있다. 00LOCK 폴더를 삭제하고 다시 설치를 진행해보자. 

2. R 또는 RStudio 를 관리자 권한으로 실행 

R 또는 RStudio 아이콘을 오른쪽 클릭하여 관리자 권한으로 실행한 뒤 설치를 

진행해보자. 

3. R 로 열어 설치할 때, CRAN mirror 을 0-Cloud 로 지정 

 4. R, 

RStudio 삭제 후 재설치한 뒤 패키지 설치 

R version not available 과 같은 문구가 뜨는 경우에는 현재 설치된 R version 이 

패키지의 R version requirement 와 맞지 않는 경우이다. 꼭 필요한 경우에는 

버전에 맞는 R 을 추가 설치하고 (기존 R 버전 지울 필요 없음) interpreter 을 

버전에 맞게 지정할 수 있다. 
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RStudio 에서 Tools > Global Options… 또는 Tools > Project Options…를 열어 기본 

또는 해당 프로젝트의 General 탭에서 R version 을 지정할 수 있다. 

 

Tools > Global Options… > General 

위와 같은 순서로도 해결되지 않을 때에는 해당 패키지를 포기할 수 밖에 없다. 

함수 실행 중 문제가 생겼을 때 

help(함수명) 또는 ? 함수명을 입력하여 함수의 Usage, 실행에 필요한 Arguments, 

옵션, Examples 를 확인할 수 있다. 

# 함수 documentation 확인 
help(grep)  
? grep 
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# package documentation 확인 
?? dplyr 

해당 함수를 구글링하여 필요한 패키지 설치가 안되어있다면 패키지 설치, 로드 

후 함수 실행을 해야할 수도 있다. 

변수 이름 설정 시 유의사항, 예약어 목록 

변수 이름에는 영문, 언더바(_), 온점(.), 숫자만 사용되며, 영문으로 시작해야 

한다. 

변수 할당은 변수명 <- 내용물 또는 변수명 = 내용물과 같이 한다. 

변수명은 대소문자를 구분한다. 

아래는 R 에서 이미 사용 중인 예약어로, 변수 이름으로 사용할 수 없다. 

## Warning in kable_pipe(x = structure(c("if", "function", "break", "Inf",
 : The 
## table should have a header (column names) 

R 예약어 

if else repeat while 

function for in next 

break TRUE FALSE NULL 

Inf NaN NA NA_integer_ 

NA_real_ NA_complex_ NA_character_ … 

..1 ..2   

코드의 재현성을 위한 팁 

같은 코드가 항상 똑같은 결과값을 제공하는지 확인하기 위해서 코드 맨 첫 줄에 

작업 공간을 비우는 라인을 추가하거나, sample()등의 함수를 이용하여 랜덤 

추출을 할 때, random number generator 을 fix 할 수 있다. 

rm(list = ls())  # R 작업 공간(메모리) 클리어 

 
x <- 1:20 

sample(x, 5)  # 사용법: sample(전체집단벡터, 샘플수) 
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## [1]  8  7  4 17 10 

sample(x, 5)  # 이전에 나온 결과값과 다르다 

## [1]  4  9 19 15 18 

# set seed(숫자)를 입력한 이후 랜덤 숫자 생성 순서가 고정됨 
set.seed(1) 
sample(x, 5)  # A 

## [1]  4  7  1  2 13 

sample(x, 5)  # B 

## [1] 11 14 18  1  5 

set.seed(1) 
sample(x, 5)  # A' 

## [1]  4  7  1  2 13 

sample(x, 5)  # B' 

## [1] 11 14 18  1  5 

함수 결과 출력이 안될 때, 객체를 찾을 수 없을 때 

함수 결과물을 <-을 이용하여 따로 객체에 저장하지 않으면 기본적으로 결과값을 

출력만 하고 재사용이 안된다. 

한편, 함수 결과물을 객체에 저장하면 함수 실행 시 결과값이 콘솔창에 출력되지 

않는다. 

다음 예제를 보자. 

rm(list = ls())  # R 작업 공간(메모리) 클리어 

 
read.csv("./data/ch1-useful_libraries_csv.csv") 

##            Library.name 
## 1                  affy 
## 2              annotate 
## 3         AnnotationDbi 
## 4   ArrayQualityMetrics 
## 5               Biobase 
## 6           BiocManager 
## 7               biomaRt 
## 8                 dplyr 
## 9                EDASeq 
## 10                edgeR 
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## 11             GEOquery 
## 12              ggplot2 
## 13                GO.db 
## 14                gosim 
## 15              GOstats 
## 16             GSEABase 
## 17               igraph 
## 18              KEGG.db 
## 19            KEGGgraph 
## 20                limma 
## 21              recount 
## 22              stringr 
## 23 SummarizedExperiment 
## 24             survival 
## 25            survminer 
## 26         TCGAbiolinks 
## 27                topGO 
## 28                 xlsx 
##                                                                       Applicat
ion 
## 1                                              handling matrices for TCGAbio
links 
## 2               support user actions that rely on the different metadata 
packages 
## 3        interface and database connection functions for annotation data 
packages 
## 4                              generates a quality report for the microarr
ay data 
## 5                                                  handling matrices for GEO
 data 
## 6                                                             Bioconductor ac
cess 
## 7                                                      converting to gene sy
mbols 
## 8                                                       handling data frames
 in R 
## 9                                           matrix normalization for TCGAbi
olinks 
## 10                                                   DEG analysis of RNA-seq
 data 
## 11                                                                GEO data ac
cess 
## 12                                                                  plotting 
data 
## 13                                         Annotation maps for Gene Ontolog
y (GO) 
## 14 the computation of functional similarities between GO terms and a gen
e product 
## 15                                           interact with GO and microarra
y data 
## 16                                            Gene Set Enrichment Analysis 
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(GSEA) 
## 17          simple graphs and networks as well as for graph analysis and 
plotting 
## 18                                                       Annotation maps for
 KEGG 
## 19   interface between the KEGG pathway and R and the required analysis 
functions 
## 20                                                                   DEG anal
ysis 
## 21                                             access all meta data in GDC p
ortal 
## 22                                                          handling strings 
in R 
## 23                                             handling matrices for TCGAbio
links 
## 24                                                              survival anal
ysis 
## 25                                                                  survival 
plot 
## 26                                                               TCGA data ac
cess 
## 27                                                              test the GO t
erms 
## 28                                           read/write/format Excel file f
ormats 
##      Repository 
## 1  Bioconductor 
## 2  Bioconductor 
## 3  Bioconductor 
## 4  Bioconductor 
## 5  Bioconductor 
## 6          CRAN 
## 7  Bioconductor 
## 8          CRAN 
## 9  Bioconductor 
## 10 Bioconductor 
## 11 Bioconductor 
## 12         CRAN 
## 13 Bioconductor 
## 14 Bioconductor 
## 15 Bioconductor 
## 16 Bioconductor 
## 17         CRAN 
## 18 Bioconductor 
## 19 Bioconductor 
## 20 Bioconductor 
## 21 Bioconductor 
## 22         CRAN 
## 23 Bioconductor 
## 24         CRAN 
## 25         CRAN 
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## 26 Bioconductor 
## 27 Bioconductor 
## 28         CRAN 

ls()  # 현재 작업 공간 내 변수 출력 

## character(0) 

ch1_table1 <- read.csv("./data/ch1-useful_libraries_csv.csv") 

ls()  # 현재 작업 공간 내 변수 출력 

## [1] "ch1_table1" 

head(ch1_table1, 3) 

##    Library.name 
## 1          affy 
## 2      annotate 
## 3 AnnotationDbi 
##                                                                Application 
## 1                                       handling matrices for TCGAbiolinks 
## 2        support user actions that rely on the different metadata package
s 
## 3 interface and database connection functions for annotation data packag
es 
##     Repository 
## 1 Bioconductor 
## 2 Bioconductor 
## 3 Bioconductor 
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Getting started 

Differential Expression Analysis(DEA)란 샘플간 유전자의 발현량 차이를 

통계적으로 비교하여 유의한 차이를 보이는 유전자, Differentially expressed 

genes(DEGs)를 선별하여 기능 분석을 하는 등의 연구 방법이다. 

실험의 목적에 따라 샘플을 실험군과 대조군, 또는 여러 개의 그룹으로 나누어 

집단들 간의 유전자 발현량 차이를 pairwise 하게 비교하는 single-factor 

comparison 방법이 일반적이다. 다른 방법론으로 time series analysis 도 있다. 

유전자의 발현량(gene expression level)은 유전자 발현량의 프로파일링 방법에 

따라 다르게 정의 된다. Microarray data 의 경우 실수값을 갖는 relative 

intensity 로, Microarray 의 단점을 보완하기 위한 최신의 NGS 방식으로 얻어진 
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RNA-Seq data 의 경우 정수값을 갖는 sequencing read count 로 정의된다. 

 

실험 세팅이 동일하더라도 프로파일링 방법이 다르면 서로 다른 파이프라인으로 

DEG 를 계산해야 한다. 이 장에서는 공개 데이터 포털에서 이들 데이터를 얻는 

방법과 전반적인 Workflow 를 소개하도록 한다. 

[참고] Seeing the Unseen: Microarray-Based Gene Expression Profiling in Vision 

[참고] https://www.otogenetics.com/rna-sequencing-vs-microarray/ 

Data access 

바이오 인포매틱스 분야의 논문을 보면 공개 데이터를 연구에 메인으로 

이용하거나 validation 을 위해 사용하기도 한다. 그리고 연구에 사용한 데이터는 

아카이브에 업로드하여 공개한다. 따라서 연구 데이터를 찾을 때 일차적으로 

관심 주제의 논문을 구글 또는 구글 학술검색으로 찾아 dataset 이 공개된 

아카이브와 그 accession number 을 얻고 해당 아카이브에서 데이터를 검색하면 

양질의 데이터를 얻을 수 있다. 

Searching for open data from archives 

위에서 알아본 바와 같이 사용할 dataset 의 accession number 을 알고 있거나 

연관 검색어를 통해 아카이브에서 dataset 을 찾는 방법을 알아보자. Gene 

expression data 를 보유한 아카이브는 GDC portal, GEO, SRA, Array Express, ENA, 

DRA 등이 있다. 각 아카이브별 특징과 dataset 검색 방법을 알아보자. 

https://www.otogenetics.com/rna-sequencing-vs-microarray/
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GDC portal 

 

GDC portal main 

GDC portal(https://portal.gdc.cancer.gov/)은 미국 국립보건원 (National Institutes of 

Health, NIH) 산하에 있는 National Cancer Institute 에서 운영하는 데이터 포털이며 

cancer data 를 검색 및 다운로드할 수 있다. 대표적으로 The Cancel Genome 

Atlas(TCGA) 에서 33 개의 암종에 대해 다양한 프로젝트를 진행하여 

유전체/전사체/단백체 데이터를 수집 및 분석했다. 

다양한 범주의 데이터 분류 코드 테이블을 조회할 수 있는 링크이다. 

https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables 

BCR Batch Codes, Center Codes, Data Levels, Data Types, Platform Codes, Portion / 
Analyte Codes, Sample Type Codes, TCGA Study Abbreviations, Tissue Source Site 

Codes 가 수록되어 있다. 일례로 Sample Type Codes 를 보면 다음과 같다. 

TCGA sample type codes 

Code Definition Short.Letter.Code 

1 Primary Solid Tumor TP 

2 Recurrent Solid Tumor TR 

3 Primary Blood Derived Cancer - Peripheral Blood TB 

4 Recurrent Blood Derived Cancer - Bone Marrow TRBM 

https://portal.gdc.cancer.gov/
https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables
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5 Additional - New Primary TAP 

6 Metastatic TM 

7 Additional Metastatic TAM 

8 Human Tumor Original Cells THOC 

9 Primary Blood Derived Cancer - Bone Marrow TBM 

10 Blood Derived Normal NB 

11 Solid Tissue Normal NT 

12 Buccal Cell Normal NBC 

13 EBV Immortalized Normal NEBV 

14 Bone Marrow Normal NBM 

15 sample type 15 15SH 

16 sample type 16 16SH 

20 Control Analyte CELLC 

40 Recurrent Blood Derived Cancer - Peripheral Blood TRB 

50 Cell Lines CELL 

60 Primary Xenograft Tissue XP 

61 Cell Line Derived Xenograft Tissue XCL 

99 sample type 99 99SH 

한편, 데이터의 분류 방법이 개편되면서 harmonized database 와 기존 방식으로 

분류된 legacy archive 가 별개로 존재하게 되었다. harmonized database 는 

https://portal.gdc.cancer.gov/repository 에서, legacy archive 는 

https://portal.gdc.cancer.gov/legacy-archive/search/f 에서 액세스할 수 있다. 

repository 에서 조회한 데이터는 샘플별로 카트에 담아 다운받을 수 있다. 

추후에, R 을 이용하여 대량의 데이터를 덤프하는 방법을 알아볼 것이다. 

https://portal.gdc.cancer.gov/repository
https://portal.gdc.cancer.gov/legacy-archive/search/f
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harmonized database 

 

Repository of GDC harmonized database 

Link to GDC harmonized database : https://portal.gdc.cancer.gov/repository 

GDC portal 메인에서 Repository 탭을 클릭해서 들어가면 Files(Data category, Data 

type, Experimental Strategy 등) 또는 Cases(Project, Disease type, clinical 등)에 따라 

구분된 데이터를 찾을 수 있다. 

Gene expression data 는 RNA-Seq 타입만 제공되며 다음과 같이 분류된다. 

• Data Category: Transcriptome Profiling 

– Data Type: Gene Expression Quantification 

• Experiment Strategy: RNA-Seq 

이에 속하는 Workflow type 으로는 HTSeq - Counts, HTSeq - FPKM, HTSeq - FPKM-

UQ, STAR - Counts 이 있다. 

https://portal.gdc.cancer.gov/repository
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legacy archive 

 

Repository of GDC legacy data 

Link to GDC legacy archive : https://portal.gdc.cancer.gov/legacy-archive/search/f 

Legacy archive 역시 Files(Data category, Data type, Experimental Strategy 등) 또는 

Cases(Project, Disease type, clinical 등)에 따라 구분된 데이터를 찾을 수 있다. 

Gene expression data 는 RNA-Seq 와 microarray 모두 제공되며 다음과 같이 

분류된다. 

• Data Category: Gene expression 

– Data Type: Gene expression quantification 

• Experiment Strategy: RNA-Seq 

• Experiment Strategy: Gene expression array 

– Data Type: Isoform expression quantification 

• Experiment Strategy: RNA-Seq 

– Data Type: Exon quantification 

• Experiment Strategy: RNA-Seq 

– Data Type: Exon junction quantification 

• Experiment Strategy: RNA-Seq 
 

• Data Category: Raw microarray data 

– Data Type: Raw intensities 

• Experiment Strategy: Protein expression array 

• Experiment Strategy: Gene expression array 

– Data Type: Normalized intensities 

• Experiment Strategy: Gene expression array 

– Data Type: Intensities 

• Experiment Strategy: Protein expression array 

https://portal.gdc.cancer.gov/legacy-archive/search/f
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• Experiment Strategy: Gene expression array 

• Data Category: Raw sequencing data 

– Data Type: Aligned reads 

• Experiment Strategy: RNA-Seq 

– Data Type: Unaligned reads 

• Experiment Strategy: RNA-Seq 

• Data Category: Protein expression 

– Data Type: Protein expression quantification 

• Experiment Strategy: Protein expression array 

• Data Category: Processed microarray data 

– Data Type: Processed intensities 

• Experiment Strategy: Gene expression array 

다른 Data Category 와는 다르게 Processed microarray data 는 TCGAbiolinks 라는 R 

라이브러리에서 제공하지 않는다. 

Data exploration 

위의 내용을 통해 GDC portal 의 데이터 저장소로부터 데이터를 찾고 샘플별로 

다운받을 수 있었다. 데이터를 다운받기 전에 연구 프로젝트별로 data 

exploration 을 진행하려고 한다. 다음은 TCGA 데이터에서 Colon 

adenocarcinoma 를 연구한 TCGA-COAD 프로젝트를 조회하는 예제이다. 

 

TCGA-COAD 프로젝트 설명 
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TCGA-COAD data exploration 

Exploration 탭에서 Primary Site=colon, Project=TCGA-COAD 를 설정하면 Cases, 

Genes, Mutations, OncoGrid 로 탭을 넘겨가며 데이터의 개략적 정보를 파악할 수 

있다. 

NCBI: GEO & SRA 

 The 

Gene Expression Omnibus (GEO, https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/)는 The National 

Institutes of Health (NIH) 산하에 있는 U.S. National Library of Medicine 에서 

운영하는 The National Center for Biotechnology Information (NCBI, 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/) data portal 내에 구축된 Microarray data 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/
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archive 이다. GEO 는 Sequence Read Archive (SRA, 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra)와 함께 NCBI 의 하위 archive 이다. RNA-Seq 

data 는 주로 SRA 에 저장되어 있다. 한편, RNA-Seq data 중에는 raw data 를 

전처리한 데이터가 GEO 에 올라와 있는 경우도 있다. 

GEO 에서 통용되는 accession code 는 샘플 단위의 GSM 또는 series data 의 경우 

GSE 로 시작한다. 

GEO 에서 데이터 찾기 

GEO 메인 화면의 검색창에 키워드를 넣어 조건에 맞는 데이터를 검색할 수 있다. 

키워드가 여러 개라면 각각을 AND 또는 OR 로 연결하여 쿼리를 입력한다. 

예시: “anti-VEGF resistant” OR “bevacizumab resistant” 

 

GEO data 검색하기 

각 데이터베이스 링크를 클릭하면 데이터 상세 페이지에 들어가진다. 여기에서 

실험 상세 정보를 확인하고 데이터마다 지원하는 양식으로 자료를 다운받을 수도 

있다. 한편, GEO2R 이라는 data exploration 툴로 gene expression 데이터를 

살펴보고 웹상에서 DEA 를 할 수도 있다. 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra
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데이터 상세 페이지 

GEO2R 를 이용한 data exploration 

GEO2R 을 클릭하면 데이터의 샘플을 레코드로 갖는 테이블이 나온다. data 

exploration 을 위해서는 샘플들을 비교할 그룹을 설정해야 하고 Analyze 를 

클릭해야 한다. 순서대로 보면 다음과 같다. 

2. 테이블 상단의 Define groups 에서 2 개 이상의 그룹을 정의한다. 

3. 같은 그룹에 넣고싶은 샘플끼리 블록을 잡고 Define groups 의 해당 그룹을 

클릭하면 그룹이 설정되고 색깔이 입혀진다. 

4. 그룹 설정이 끝나면 테이블 아래의 GEO2R 탭에서 Analyze 를 클릭한다. 

OPtions 탭에서 DEA 를 위한 옵션을 설정할 수도 있다. 
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GEO2R 설정 

Volcano plot, MA plot 등의 DEG 와 관련된 plot 들과 전체적인 데이터의 분포를 

Visualization 탭에서 확인할 수 있다. DEG list 는 Download full columns 를 

통해 .tsv 파일로 저장할 수 있다. tsv 파일은 일반적인 텍스트 에디터(메모장 

등)에서 읽을 수 있으며 엑셀로 가져오면 각 셀이 구분된 상태로 확인할 수 있다. 

DEG list 파일을 저장해뒀다가 Enrichment analysis 등의 추후 분석을 하면 된다. 

 

GEO2R result 

중요한 점은 logFC 값의 양수, 음수 구분이 어떤 그룹을 기준으로 Up-regulated 

또는 Down-regulated 된 것인지 상위 DEG 의 레코드를 열어 필히 확인해 

봐야한다는 점이다. 
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logFC 와 Up/Down-regulated group 매치 

EMBL-EBI: Array Express & The European Nucleotide Archive (ENA) 

 

EBI main 

The European Molecular Biology Laboratory’s European Bioinformatic’s Institute 

(EMBL-EBI, https://www.ebi.ac.uk/)는 유럽에서 primary data deposit location 으로 

사용되며 NCBI 와 마찬가지로 mycroarray data 를 보유한 Array Express 

(https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/)와 raw RNA-Seq data 를 보유한 The European 

Nucleotide Archive (ENA, https://www.ebi.ac.uk/ena/browser/)를 운영하고 있다. 

Array Express 는 매주 GEO 의 데이터를 replicate 해온다. Array Express 에서 

통용되는 accession code 중 E-GEOD-로 시작하는 것들이 GEO 에서 GSE 데이터를 

replicate 해온 것이다. 즉, E-GEOD-11111 은 GSE11111 과 동일한 자료이다. 

EBI 는 data exploration tool 은 제공하지 않지만 원하는 키워드로 검색 시, 데이터 

뿐만 아니라 논문 검색 결과도 제공한다. 

https://www.ebi.ac.uk/
https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/
https://www.ebi.ac.uk/ena/browser/
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EBI 검색결과 

DDBJ: DDBJ Sequence Read Archive (DRA) 

The DNA Data Bank of Japan 에서 운영하는 DDBJ Sequence Read Archive (DRA, 

https://www.ddbj.nig.ac.jp/dra/index-e.html)에서는 RNA-Seq data 를 열람할 수 

있으나 포함된 고유 데이터는 다른 아카이브보다 적은 편이다. 

[참고] https://www.ccdatalab.org/blog/2019/3/29/gene-expression-repos-explained 

Bioconductor in R 

Bioconductor (http://www.Bioconductor.org)는 의생명 분야의 유전체 데이터를 

분석할 수 있는 오픈 소스 및 개방형 개발을 지향하는 R 환경에서의 소프트웨어 

개발 프로젝트이다. 

https://www.ddbj.nig.ac.jp/dra/index-e.html
https://www.ccdatalab.org/blog/2019/3/29/gene-expression-repos-explained
http://www.bioconductor.org/
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Bioconductor main 

microarray 데이터를 비롯한 RNA-seq 등의 다양한 유전체 데이터를 분석할 수 

있는 패키지들을 포함하고 있다. 

• Learn > Courses 를 통해 필요한 내용을 습득할 수 있다. 

• Learn > Common Work Flows 를 통해 특정 목표를 위한 패키지 이용 순서를 

알아볼 수 있다. 

• Use > Software – find packages 에서 필요한 패키지를 찾아 Documentation, 

details 등의 문서를 얻을 수 있다. 

TCGA 데이터 또는 GEO 데이터를 다운받거나 DEA 를 하는 등의 작업을 R 에서 

직접 커스터마이즈하여 수행하기 위해서는 Bioconductor 의 BiocManager 

라이브러리 설치가 필수적이다. 

R 에서 BiocManager 를 설치하는 코드이다. 1 장의 install_libraries.R 을 통해 

설치했다면 건너뛰어도 된다. 

if (!requireNamespace("BiocManager", quietly = TRUE)) 
  install.packages("BiocManager") 
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Gene ID conversion in R with mygene 

종종 Gene ID 를 다른 종류로 바꿔야할 일이 생긴다. Entrez_ID 등을 Gene 

symbol 로 바꾸는 등의 경우이다. R 에서 mygene 패키지를 이용하면 이를 해결할 

수 있다. 우선 mygene 패키지를 설치한다. 

mygene 패키지의 queryMany 함수에 변환을 원하는 gene list 를 벡터 형태로 넣고, 

source ID 를 scope 파라미터에, sink ID (결과물)를 fields 파라미터에 원하는 

종류만큼 넣고, species 를 명시하면 source ID 를 인식하여 sink ID 로 변환시켜 

준다. 

gene_list <- c("ENSG00000000003", "ENSG00000000005", "ENSG00000000419",  
               "ENSG00000000457", "ENSG00000000460") 
 
gene_list_conv <- queryMany(gene_list, scopes="ensembl.gene",  
                       fields=c("symbol", "entrezgene"), species="human") 

## Finished 

gene_list_conv 

## DataFrame with 5 rows and 5 columns 
##             query         _id   X_score  entrezgene      symbol 
##       <character> <character> <numeric> <character> <character> 
## 1 ENSG00000000003        7105   23.0829        7105      TSPAN6 
## 2 ENSG00000000005       64102   23.0788       64102        TNMD 
## 3 ENSG00000000419        8813   22.2936        8813        DPM1 
## 4 ENSG00000000457       57147   23.0829       57147       SCYL3 
## 5 ENSG00000000460       55732   23.0855       55732    C1orf112 

gene_list_conv$symbol 

## [1] "TSPAN6"   "TNMD"     "DPM1"     "SCYL3"    "C1orf112" 

TCGA data access in R with TCGAbiolinks 

GDC portal 에서 TCGA data 를 다운받으려면 샘플별로 일일이 선택해야하는 

어려움이 있었다. 원하는 조건을 만족시키는 모든 데이터를 일괄적으로 다운받고 

싶다면 R 에서 Bioconductor 패키지 중 대표적으로 TCGAbiolinks 을 이용하는 

것이 훨씬 수월하다. 

Use > Software – Find packages 에서 TCGAbiolinks 를 검색하거나 

https://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/TCGAbiolinks.html 에 

들어가서 관련 정보와 documentation 을 얻을 수 있다. 

https://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/TCGAbiolinks.html
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Bioconductor 홈페이지에서 제공하는 TCGAbiolinks 안내 페이지 

R Console 에서 다음 코드 입력하여도 documentations 를 열람할 수 있다. 

browseVignettes("TCGAbiolinks") 

 

R 에서 TCGAbiolinks 의 documetation 열람 

이제 본격적으로 TCGAbiolinks 와 관련 패키지를 다운받아 R 에서 TCGA 데이터를 

다운받고 DEG 분석을 해보자. 
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먼저, 필요한 패키지들을 설치한다. 

##### libraries installation ##### 
if (!requireNamespace("BiocManager", quietly = TRUE)) 
  install.packages("BiocManager") 
BiocManager::install("TCGAbiolinks") 
# update all/some/none? [a/s/n]: type a and then enter 
BiocManager::install("EDASeq") 
BiocManager::install("edgeR") 
BiocManager::install("SummarizedExperiment") 
 
library(TCGAbiolinks) 
# If TCGAbiolinks is not loaded, type below: 
# install.packages("openssl") 

gene expression data 다운로드 

legacy archive 에서 TCGA-COAD 프로젝트의 RNA-Seq gene expression 데이터를 

전부 다운받는 코드이다. 앞서 살펴본 GDC portal 에서의 분류기준과 barcode 가 

GDEquery 의 아규먼트로 들어간 것을 확인할 수 있다. 

TCGAbiolinks 의 GDCquery, GDCdownload함수가 사용되었다. GDCquery에 대한 보다 

자세한한 옵션은 https://rdrr.io/bioc/TCGAbiolinks/man/GDCquery.html 를 

참고하자. 

##### data download ##### 
library(TCGAbiolinks) 
query <- GDCquery(project = "TCGA-COAD",  # colon-adenocarcinoma 
                  data.category = "Gene expression", 
                  data.type = "Gene expression quantification", 
                  experimental.strategy = "RNA-Seq", 
                  platform = "Illumina HiSeq", 
                  file.type = "results", 
                  legacy = TRUE)  # data from legacy archive 

# Download a list of barcodes with platform IlluminaHiSeq_RNASeqV2 
GDCdownload(query, directory = "../GDCdata") 

Preparing expression matrix 

다운받은 데이터를 로드하고 raw_count matrix 로 만드는 과정이다. 

SummarizedExperiment 패키지가 필요하므로 없다면 설치하자. 

TCGAbiolinks 의 GDCprepare함수와 SummarizedExperiment 의 assay가 

사용되었다. 

COADMatrix <- SummarizedExperiment::assay(COADRnaseqSE,"raw_count")  

https://rdrr.io/bioc/TCGAbiolinks/man/GDCquery.html
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Normalizing and quantile filtering expression matrix 

Raw count matrix 를 normalize 하고 gene expression 이 상대적으로 적은 (하위 

25%) gene 은 걸러내는 과정이다. 

TCGAbiolinks 의 TCGAanalyze_Normalization, TCGAanalyze_Filtering 함수가 

사용되었다. 

library(EDASeq) 

dataNorm <- TCGAanalyze_Normalization(tabDF = COADRnaseqSE, geneInfo =  gen
eInfo) 

## I Need about  81 seconds for this Complete Normalization Upper Quantile 
 [Processing 80k elements /s] 

## Step 1 of 4: newSeqExpressionSet ... 

## Step 2 of 4: withinLaneNormalization ... 

## Step 3 of 4: betweenLaneNormalization ... 

## Step 4 of 4: exprs ... 

# quantile filter of genes 
dataFilt <- TCGAanalyze_Filtering(tabDF = dataNorm, 
                                  method = "quantile",  
                                  qnt.cut =  0.25) 

Finding differentially expressed genes 

샘플 바코드가 NT (normal)인 것과 TP (tumor)인 것으로 그룹을 나누어 정상 

그룹에 비해 COAD 환자 그룹에서 up-regulated 된 DEG 를 추출하는 과정이다 

(logFC.cut = 1). 유전자들 간의 다중비교에서의 통계적 유의성을 보장하기 위해 

adjusted P value < 0.01 인 결과만 가져왔다 (fdr.cut = 0.01). 다중비교의 방법으로 

glmLRT 를 사용하였다 (method = “glmLRT”). 

TCGAbiolinks 의 TCGAanalyze_DEA, TCGAanalyze_LevelTab 함수가 사용되었다. 

# selection of normal samples "NT" 
samplesNT <- TCGAquery_SampleTypes(barcode = colnames(dataFilt), 
                                   typesample = c("NT")) 
 
# selection of tumor samples "TP" 
samplesTP <- TCGAquery_SampleTypes(barcode = colnames(dataFilt),  
                                   typesample = c("TP")) 
 
# Diff.expr.analysis (DEA) 
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dataDEGs <- TCGAanalyze_DEA(mat1 = dataFilt[,samplesNT], 
                            mat2 = dataFilt[,samplesTP], 
                            Cond1type = "Normal", 
                            Cond2type = "Tumor", 
                            fdr.cut = 0.01 , 
                            logFC.cut = 1, 
                            method = "glmLRT") 

## Batch correction skipped since no factors provided 

## ----------------------- DEA ------------------------------- 

## there are Cond1 type Normal in  41 samples 

## there are Cond2 type Tumor in  285 samples 

## there are  14893 features as miRNA or genes 

## I Need about  162 seconds for this DEA. [Processing 30k elements /s] 

## ----------------------- END DEA ------------------------------- 

# DEGs table with expression values in normal and tumor samples 
dataDEGsFiltLevel <- TCGAanalyze_LevelTab(dataDEGs,"Tumor","Normal", 
                                          dataFilt[,samplesTP],dataFilt[,sampl
esNT]) 
 
head(dataDEGsFiltLevel[order(dataDEGsFiltLevel$FDR),], 10) # DEGs ordered b
y FDR 

##              mRNA     logFC           FDR       Tumor      Normal       Delt
a 
## BEST4       BEST4 -6.399300 2.689266e-265   39.242105  3605.48780   251.1
2202 
## UGP2         UGP2 -1.926551 8.591576e-202 4495.694737 18450.41463  8661.1
8335 
## SULT1A2   SULT1A2 -4.098707 6.659248e-176   61.971930  1166.58537   254.
00480 
## SLC25A34 SLC25A34 -4.145745 2.876465e-173   45.919298   866.65854   190.
36968 
## CLEC3B     CLEC3B -3.892536 4.990199e-171  214.231579  3291.73171   833.
90403 
## FAM151A   FAM151A -5.216771 2.083841e-166    8.098246   365.14634    42.2
4669 
## CUBN         CUBN -5.267365 6.107065e-165   24.670175  1306.39024   129.9
4683 
## CDH3         CDH3  6.228599 1.027715e-149 4692.719298    63.97561 29229.0
6556 
## ABCG2       ABCG2 -5.012779 3.582667e-143  107.726316  3855.75610   540.0
0825 
## PHLPP2     PHLPP2 -2.478031 2.555206e-139  869.554386  5232.85366  2154.
78295 
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Enrichment analysis 

TCGAbiolinks 의 TCGAvisualize_EAbarplot 함수는 DEG 테이블을 가지고 GO 

analysis 및 Pathway analysis 를 수행하여 유의한 functional profile 을 –log(FDR)값 

순위에 따른 barplot 으로 그려 확인시켜준다. 

Genelist <- rownames(dataDEGsFiltLevel) 
ansEA <- TCGAanalyze_EAcomplete(TFname="DEA genes Normal Vs Tumor",Genelis
t) 

## [1] "I need about  1 minute to finish complete  Enrichment analysis GO[B
P,MF,CC] and Pathways... " 
## [1] "GO Enrichment Analysis BP completed....done" 
## [1] "GO Enrichment Analysis MF completed....done" 
## [1] "GO Enrichment Analysis CC completed....done" 
## [1] "Pathway Enrichment Analysis completed....done" 

library(png) 
png("./pictures/ch2_18.png") 
TCGAvisualize_EAbarplot(tf = rownames(ansEA$ResBP), 
                        GOBPTab = ansEA$ResBP, 
                        GOCCTab = ansEA$ResCC, 
                        GOMFTab = ansEA$ResMF, 
                        PathTab = ansEA$ResPat, 
                        nRGTab = Genelist, 
                        nBar = 10, 
                        filename = NULL)  # default: save as pdf 
dev.off() 

## png  
##   2 
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Enrichment analysis result 

Survival plot 

TCGAbiolinks 의 TCGAAanalyze_survival 함수는 cancer project 의 clinical data 만을 

다운받아 group 에 따른 survival plot 을 그려준다. 전체 옵션은 다음과 같다. 

• clinical_patient: TCGA Clinical patient with the information days_to_death 

• clusterCol: Column with groups to plot. This is a mandatory field, the caption will 
be based in this column 

• legend: Legend title of the figure 

• xlim: xlim x axis limits e.g. xlim = c(0, 1000). Present narrower X axis, but not affect 
survival estimates. 

• main: main title of the plot 

• ylab: y-axis text of the plot 

• xlab: x-axis text of the plot 
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• filename: The name of the pdf file 

• color: Define the colors of the lines. 

• pvalue: Show pvalue in the plot. 

• risk.table: Show or not the risk table 

• conf.int: Show confidence intervals for point estimates of survival curves. 

실행 예제를 보자. 

png("./pictures/ch2_19.png") 
 
clin.coad <- GDCquery_clinic("TCGA-COAD","clinical") 
TCGAanalyze_survival(clin.coad, "gender",  # mandatory arguments 
                     main = "TCGA Set\n COAD", height = 10, width=10, 
                     p.value = T, risk.table = T, 
                     filename = NULL)  # Default: save as pdf 
dev.off() 

## png  
##   2 
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Survival plot result 

Extracting clinical data 

다음은 TCGA 데이터의 clinical information 을 추출하는 과정이다. Gene expression 

데이터를 다운받을 때와 유사하게 TCGAbiolinks 의 GDCquery와 GDCdownload를 

사용하되 쿼리 안에 data.category 와 data.type, data.format 이 다른 것을 확인할 

수 있다. 

library(TCGAbiolinks) 
query <- GDCquery(project = "TCGA-COAD",  
                  data.category = "Clinical", 
                  data.type = "Clinical Supplement",  
                  data.format = "BCR Biotab") 

GDCdownload(query, directory = "../GDCdata") 
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names(clinical.BCRtab.all) 

## [1] "clinical_nte_coad"                "clinical_follow_up_v1.0_coad"     
## [3] "clinical_omf_v4.0_coad"           "clinical_patient_coad"            
## [5] "clinical_follow_up_v1.0_nte_coad" "clinical_drug_coad"               
## [7] "clinical_radiation_coad" 

nte <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[1]) 
colnames(nte) <- nte[1,] 
nte <- nte[-c(1:2),] 
follow_up <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[2]) 
colnames(follow_up) <- follow_up[1,] 
follow_up <- follow_up[-c(1:2),] 
omf <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[3]) 
colnames(omf) <- omf[1,] 
omf <- omf[-c(1:2),] 
patient <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[4]) 
colnames(patient) <- patient[1,] 
patient <- patient[-c(1:2),] 
follow_up_nte <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[5]) 
colnames(follow_up_nte) <- follow_up_nte[1,] 
follow_up_nte <- follow_up_nte[-c(1:2),] 
drug <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[6]) 
colnames(drug) <- drug[1,] 
drug <- drug[-c(1:2),] 
radiation <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[7]) 
colnames(radiation) <- radiation[1,] 
radiation <- radiation[-c(1:2),] 
 
head(nte, 3) 

##                       bcr_patient_uuid bcr_patient_barcode 
## 3 CE00896A-F7D2-4123-BB95-24CB6E53FC32        TCGA-5M-AAT6 
## 4 A54B322B-80D3-435C-8D14-25841B741F6C        TCGA-5M-AATE 
## 5 DD7A53EE-CB08-40C4-9935-51D1CA17E9E8        TCGA-A6-A565 
##   days_to_new_tumor_event_after_initial_treatment 
## 3                                             219 
## 4                                             810 
## 5                                             301 
##   site_of_additional_surgery_new_tumor_event_mets additional_radiation_
therapy 
## 3                                 [Not Available]                           N
O 
## 4                                 [Not Available]                           N
O 
## 5                                 [Not Available]                           N
O 
##   additional_pharmaceutical_therapy 
## 3                               YES 
## 4                               YES 
## 5                               YES 
##   days_to_new_tumor_event_additional_surgery_procedure 
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## 3                                      [Not Available] 
## 4                                      [Not Available] 
## 5                                      [Not Available] 
##   new_neoplasm_event_occurrence_anatomic_site new_neoplasm_event_type 
## 3                             [Not Available]               [Unknown] 
## 4                             [Not Available]               [Unknown] 
## 5                             [Not Available]               [Unknown] 
##   new_neoplasm_occurrence_anatomic_site_text 
## 3                            [Not Available] 
## 4                            [Not Available] 
## 5                            [Not Available] 
##   new_tumor_event_additional_surgery_procedure progression_determined_b
y 
## 3                                           NO           [Not Available] 
## 4                                           NO           [Not Available] 
## 5                                           NO           [Not Available] 
##   residual_disease_post_new_tumor_event_margin_status 
## 3                                     [Not Available] 
## 4                                     [Not Available] 
## 5                                     [Not Available] 

head(follow_up, 3) 

##                       bcr_patient_uuid bcr_patient_barcode bcr_followup_b
arcode 
## 3 A94E1279-A975-480A-93E9-7B1FF05CBCBF        TCGA-3L-AA1B  TCGA-3L-AA1B
-F67516 
## 4 A94E1279-A975-480A-93E9-7B1FF05CBCBF        TCGA-3L-AA1B  TCGA-3L-AA1B
-F70121 
## 5 92554413-9EBC-4354-8E1B-9682F3A031D9        TCGA-4N-A93T  TCGA-4N-A93T
-F67783 
##                      bcr_followup_uuid form_completion_date 
## 3 8AEC4573-0E07-4BFC-A1A7-FF843D3D447A            2014-11-6 
## 4 9F19C5A6-1A27-409D-B136-B731A79B9F2C            2015-2-26 
## 5 B614BDCE-3651-4441-BA59-DDDD53D595FF           2014-11-11 
##   followup_case_report_form_submission_reason lost_follow_up radiation_t
herapy 
## 3              Scheduled Follow-up Submission             NO               
 NO 
## 4              Scheduled Follow-up Submission             NO               
 NO 
## 5              Scheduled Follow-up Submission             NO               
 NO 
##   postoperative_rx_tx primary_therapy_outcome_success vital_status 
## 3                  NO     Complete Remission/Response        Alive 
## 4                  NO     Complete Remission/Response        Alive 
## 5                 YES                  Stable Disease        Alive 
##   days_to_last_followup    days_to_death person_neoplasm_cancer_status 
## 3                   349 [Not Applicable]                     [Unknown] 
## 4                   475 [Not Applicable]                     [Unknown] 
## 5                   146 [Not Applicable]                    WITH TUMOR 
##   new_tumor_event_after_initial_treatment  followup_treatment_success 
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## 3                                      NO                   [Unknown] 
## 4                                      NO Complete Remission/Response 
## 5                                      NO              Stable Disease 

head(omf, 3) 

##                       bcr_patient_uuid bcr_patient_barcode     bcr_omf_bar
code 
## 3 d976782c-90c1-421d-b83c-7fc2617e2709        TCGA-A6-2677 TCGA-A6-2677-
O12677 
## 4 7d8eab0a-e6c8-4449-9ebf-50c41db94a06        TCGA-A6-2681 TCGA-A6-2681-
O44803 
## 5 7d8eab0a-e6c8-4449-9ebf-50c41db94a06        TCGA-A6-2681 TCGA-A6-2681-
O44804 
##                           bcr_omf_uuid form_completion_date 
## 3 84EE676C-60D4-4B41-A440-657537A18D6A             2011-6-6 
## 4 30378729-C13A-4D17-BA8B-3E73BDAD7B9E            2013-6-27 
## 5 2099E22F-A107-47BC-A4A5-7AA4E4283032            2013-6-27 
##          malignancy_type days_to_other_malignancy_dx surgery_indicator 
## 3 Synchronous Malignancy             [Not Available]   [Not Available] 
## 4       Prior Malignancy                        -365               YES 
## 5       Prior Malignancy             [Not Available]               YES 
##                            surgery_type days_to_surgical_resection 
## 3                       [Not Available]                         59 
## 4 Excision skin lesion Right upper back                       -365 
## 5                            Mastectomy            [Not Available] 
##   drug_tx_indicator  drug_tx_extent       drug_name days_to_drug_therapy
_start 
## 3                NO [Not Available] [Not Available]            [Not Availa
ble] 
## 4                NO [Not Available] [Not Available]            [Not Availa
ble] 
## 5                NO [Not Available] [Not Available]            [Not Availa
ble] 
##   radiation_tx_indicator radiation_tx_extent rad_tx_to_site_of_primary_t
umor 
## 3                    YES        Locoregional                              NO 
## 4                     NO     [Not Available]                 [Not Availabl
e] 
## 5                     NO     [Not Available]                 [Not Availabl
e] 
##   days_to_radiation_therapy_start  system_version    pathologic_T 
## 3                             514             6th             T3a 
## 4                 [Not Available] [Not Available] [Not Available] 
## 5                 [Not Available] [Not Available] [Not Available] 
##      pathologic_N    pathologic_M pathologic_stage   clinical_stage 
## 3              N1              MX        Stage III [Not Applicable] 
## 4 [Not Available] [Not Available]  [Not Available]  [Not Available] 
## 5 [Not Available] [Not Available]  [Not Available]  [Not Available] 
##   other_malignancy_anatomic_site other_malignancy_anatomic_site_text 
## 3                         Kidney                    [Not Applicable] 
## 4                           Back                    [Not Applicable] 
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## 5                         Breast                    [Not Applicable] 
##   other_malignancy_histological_type other_malignancy_histological_type
_text 
## 3  Kidney Clear Cell Renal Carcinoma                        [Not Applicabl
e] 
## 4                     Other, specify         Squamous cell Carcinoma in si
tu 
## 5                    [Not Available]                        [Not Applicabl
e] 
##   other_malignancy_laterality     stage_other 
## 3                        Left [Not Available] 
## 4            [Not Applicable] [Not Available] 
## 5                        Left [Not Available] 

head(patient, 3) 

##                       bcr_patient_uuid bcr_patient_barcode form_completio
n_date 
## 3 A94E1279-A975-480A-93E9-7B1FF05CBCBF        TCGA-3L-AA1B            201
4-4-22 
## 4 92554413-9EBC-4354-8E1B-9682F3A031D9        TCGA-4N-A93T            201
4-10-1 
## 5 A5E14ADD-1552-4606-9FFE-3A03BCF76640        TCGA-4T-AA8H             20
14-6-5 
##               histological_type tissue_prospective_collection_indicator 
## 3          Colon Adenocarcinoma                                     YES 
## 4          Colon Adenocarcinoma                                     YES 
## 5 Colon Mucinous Adenocarcinoma                                      NO 
##   tissue_retrospective_collection_indicator gender days_to_birth 
## 3                                        NO FEMALE        -22379 
## 4                                        NO   MALE        -24523 
## 5                                       YES FEMALE        -15494 
##                        race              ethnicity other_dx 
## 3 BLACK OR AFRICAN AMERICAN NOT HISPANIC OR LATINO       No 
## 4 BLACK OR AFRICAN AMERICAN NOT HISPANIC OR LATINO       No 
## 5 BLACK OR AFRICAN AMERICAN NOT HISPANIC OR LATINO       No 
##   history_of_neoadjuvant_treatment year_of_initial_pathologic_diagnosis 
## 3                               No                                 2013 
## 4                               No                                 2013 
## 5                               No                                 2013 
##   system_version pathologic_T pathologic_N pathologic_M pathologic_stage 
## 3            7th           T2           N0           M0          Stage I 
## 4            7th          T4a          N1b           M0       Stage IIIB 
## 5            7th           T3           N0           MX        Stage IIA 
##   residual_tumor primary_lymph_node_presentation_assessment 
## 3             R0                                        YES 
## 4             R0                                        YES 
## 5             R0                                        YES 
##   lymph_node_examined_count number_of_lymphnodes_positive_by_he 
## 3                        28                                   0 
## 4                        25                     [Not Available] 
## 5                        24                                   0 
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##   number_of_lymphnodes_positive_by_ihc vital_status days_to_last_followu
p 
## 3                                    0        Alive                   154 
## 4                                    2        Alive                     8 
## 5                      [Not Available]        Alive                   160 
##      days_to_death person_neoplasm_cancer_status 
## 3 [Not Applicable]                    TUMOR FREE 
## 4 [Not Applicable]                    WITH TUMOR 
## 5 [Not Applicable]                    TUMOR FREE 
##   preoperative_pretreatment_cea_level non_nodal_tumor_deposits 
## 3                     [Not Available]                       NO 
## 4                                 2.0                      YES 
## 5                     [Not Available]                       NO 
##   circumferential_resection_margin venous_invasion lymphatic_invasion 
## 3                  [Not Available]              NO                 NO 
## 4                               30              NO                 NO 
## 5                               20              NO                 NO 
##   perineural_invasion_present microsatellite_instability number_of_loci_
tested 
## 3                          NO                         NO       [Not Availabl
e] 
## 4                          NO                  [Unknown]       [Not Availabl
e] 
## 5                          NO                         NO       [Not Availabl
e] 
##   number_of_abnormal_loci loss_expression_of_mismatch_repair_proteins_b
y_ihc 
## 3         [Not Available]                                                YES 
## 4         [Not Available]                                                YES 
## 5         [Not Available]                                                YES 
##     loss_expression_of_mismatch_repair_proteins_by_ihc_result 
## 3 MLH1-Expressed|MSH2-Expressed|PMS2-Expressed|MSH6-Expressed 
## 4 MLH1-Expressed|MSH2-Expressed|PMS2-Expressed|MSH6-Expressed 
## 5 MLH1-Expressed|MSH2-Expressed|PMS2-Expressed|MSH6-Expressed 
##   kras_gene_analysis_performed kras_mutation_found kras_mutation_codon 
## 3                           NO     [Not Available]     [Not Available] 
## 4                           NO     [Not Available]     [Not Available] 
## 5                           NO     [Not Available]     [Not Available] 
##   braf_gene_analysis_performed braf_gene_analysis_result 
## 3                           NO           [Not Available] 
## 4                           NO           [Not Available] 
## 5                           NO           [Not Available] 
##   synchronous_colon_cancer_present history_of_colon_polyps colon_polyps_
present 
## 3                               NO                     YES                  YE
S 
## 4                              YES                      NO                  YE
S 
## 5                               NO                      NO                   N
O 
##    weight height number_of_first_degree_relatives_with_cancer_diagnosis 
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## 3    63.3    173                                                      0 
## 4     134 167.64                                                      0 
## 5 107.956  167.6                                                      0 
##   radiation_therapy postoperative_rx_tx primary_therapy_outcome_success 
## 3                NO                  NO     Complete Remission/Response 
## 4                NO                 YES                  Stable Disease 
## 5                NO                  NO     Complete Remission/Response 
##   new_tumor_event_after_initial_treatment age_at_initial_pathologic_dia
gnosis 
## 3                                      NO                                  61 
## 4                                      NO                                  67 
## 5                                      NO                                  42 
##   anatomic_neoplasm_subdivision cancer_diagnosis_cancer_type_icd9_text_
name 
## 3                         Cecum                             [Not Available] 
## 4               Ascending Colon                             [Not Available] 
## 5              Descending Colon                             [Not Available] 
##         clinical_M       clinical_N       clinical_T   clinical_stage 
## 3 [Not Applicable] [Not Applicable] [Not Applicable] [Not Applicable] 
## 4 [Not Applicable] [Not Applicable] [Not Applicable] [Not Applicable] 
## 5 [Not Applicable] [Not Applicable] [Not Applicable] [Not Applicable] 
##   days_to_form_completion days_to_initial_pathologic_diagnosis 
## 3         [Not Available]                                    0 
## 4         [Not Available]                                    0 
## 5         [Not Available]                                    0 
##   days_to_patient_progression_free days_to_tumor_progression death_cause
_text 
## 3                  [Not Available]           [Not Available]  [Not Availab
le] 
## 4                  [Not Available]           [Not Available]  [Not Availab
le] 
## 5                  [Not Available]           [Not Available]  [Not Availab
le] 
##      disease_code eastern_cancer_oncology_group extranodal_involvement 
## 3 [Not Available]               [Not Available]       [Not Applicable] 
## 4 [Not Available]               [Not Available]       [Not Applicable] 
## 5 [Not Available]               [Not Available]       [Not Applicable] 
##   family_member_relationship_type icd_10 icd_o_3_histology icd_o_3_site 
## 3                 [Not Available]  C18.0            8140/3        C18.0 
## 4                 [Not Available]  C18.2            8140/3        C18.2 
## 5                 [Not Available]  C18.6            8480/3        C18.6 
##   informed_consent_verified init_pathology_dx_method_other 
## 3                       YES                [Not Available] 
## 4                       YES                [Not Available] 
## 5                       YES                [Not Available] 
##   initial_pathologic_diagnosis_method karnofsky_performance_score 
## 3                     [Not Available]             [Not Available] 
## 4                     [Not Available]             [Not Available] 
## 5                     [Not Available]             [Not Available] 
##    lost_follow_up measure_of_response   number_cycles number_pack_years_
smoked 
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## 3 [Not Available]     [Not Available] [Not Available]          [Not Avail
able] 
## 4 [Not Available]     [Not Available] [Not Available]          [Not Avail
able] 
## 5 [Not Available]     [Not Available] [Not Available]          [Not Avail
able] 
##   patient_death_reason patient_id   pharm_regimen pharm_regimen_other 
## 3      [Not Available]       AA1B [Not Available]     [Not Available] 
## 4      [Not Available]       A93T [Not Available]     [Not Available] 
## 5      [Not Available]       AA8H [Not Available]     [Not Available] 
##      project_code regimen_indication relative_family_cancer_history 
## 3 [Not Available]    [Not Available]                [Not Available] 
## 4 [Not Available]    [Not Available]                [Not Available] 
## 5 [Not Available]    [Not Available]                [Not Available] 
##       stage_other stem_cell_transplantation stopped_smoking_year 
## 3 [Not Available]           [Not Available]      [Not Available] 
## 4 [Not Available]           [Not Available]      [Not Available] 
## 5 [Not Available]           [Not Available]      [Not Available] 
##   tissue_source_site tobacco_smoking_history tumor_tissue_site 
## 3                 3L         [Not Available]             Colon 
## 4                 4N         [Not Available]             Colon 
## 5                 4T         [Not Available]             Colon 
##   year_of_tobacco_smoking_onset 
## 3               [Not Available] 
## 4               [Not Available] 
## 5               [Not Available] 

head(follow_up_nte, 3) 

##                       bcr_patient_uuid bcr_patient_barcode bcr_followup_b
arcode 
## 3 CE00896A-F7D2-4123-BB95-24CB6E53FC32        TCGA-5M-AAT6  TCGA-5M-AAT6
-F70107 
## 4 A54B322B-80D3-435C-8D14-25841B741F6C        TCGA-5M-AATE  TCGA-5M-AATE
-F70110 
## 5 565e2726-4942-4726-89d3-c5e3797f7204        TCGA-A6-2671   TCGA-A6-267
1-F6018 
##   days_to_new_tumor_event_after_initial_treatment 
## 3                                             219 
## 4                                             810 
## 5                                             535 
##   site_of_additional_surgery_new_tumor_event_mets additional_radiation_
therapy 
## 3                                 [Not Available]                           N
O 
## 4                                 [Not Available]                           N
O 
## 5                                 [Not Available]                           N
O 
##   additional_pharmaceutical_therapy 
## 3                               YES 
## 4                               YES 
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## 5                               YES 
##   days_to_new_tumor_event_additional_surgery_procedure 
## 3                                      [Not Available] 
## 4                                      [Not Available] 
## 5                                      [Not Available] 
##   new_neoplasm_event_occurrence_anatomic_site new_neoplasm_event_type 
## 3                             [Not Available]               [Unknown] 
## 4                             [Not Available]               [Unknown] 
## 5                             [Not Available]               [Unknown] 
##   new_neoplasm_occurrence_anatomic_site_text 
## 3                            [Not Available] 
## 4                            [Not Available] 
## 5                            [Not Available] 
##   new_tumor_event_additional_surgery_procedure progression_determined_b
y 
## 3                                           NO           [Not Available] 
## 4                                           NO           [Not Available] 
## 5                                           NO           [Not Available] 
##   residual_disease_post_new_tumor_event_margin_status 
## 3                                     [Not Available] 
## 4                                     [Not Available] 
## 5                                     [Not Available] 

head(drug, 3) 

##                       bcr_patient_uuid bcr_patient_barcode    bcr_drug_bar
code 
## 3 92554413-9EBC-4354-8E1B-9682F3A031D9        TCGA-4N-A93T TCGA-4N-A93T-
D65957 
## 4 565e2726-4942-4726-89d3-c5e3797f7204        TCGA-A6-2671  TCGA-A6-2671
-D6020 
## 5 565e2726-4942-4726-89d3-c5e3797f7204        TCGA-A6-2671  TCGA-A6-2671
-D6055 
##                          bcr_drug_uuid form_completion_date          drug_
name 
## 3 25E5CD87-BB8D-4D2A-8219-1660D2F13AEE            2014-10-1             Xe
loda 
## 4 3aefce87-3734-4b5f-a4e2-c62dbba5badf            2011-1-11 Study drug AM
G 655 
## 5 409b319f-5642-4f38-8e5d-d948107d0425            2011-1-12               
5 FU 
##   clinical_trail_drug_classification            therapy_type 
## 3                    [Not Available]            Chemotherapy 
## 4                    [Not Available] Other, specify in notes 
## 5                    [Not Available]            Chemotherapy 
##   days_to_drug_therapy_start therapy_ongoing days_to_drug_therapy_end 
## 3                         68             YES          [Not Available] 
## 4                         96              NO                      270 
## 5                         96              NO                      270 
##   measure_of_response days_to_stem_cell_transplantation   pharm_regimen 
## 3    [Not Applicable]                   [Not Available] [Not Available] 
## 4     [Not Available]                   [Not Available] [Not Available] 



64 

 

## 5     [Not Available]                   [Not Available] [Not Available] 
##   pharm_regimen_other   number_cycles    therapy_type_notes 
## 3     [Not Available] [Not Available]       [Not Available] 
## 4     [Not Available]              12 Protocol AMG 20060464 
## 5     [Not Available]              12       [Not Available] 
##   prescribed_dose_units total_dose_units prescribed_dose  regimen_number 
## 3       [Not Available]  [Not Available] [Not Available] [Not Available] 
## 4                 mg/kg            mg/kg [Not Available]               1 
## 5                    mg               mg         450-735               1 
##   route_of_administration stem_cell_transplantation 
## 3         [Not Available]           [Not Available] 
## 4                      IV           [Not Available] 
## 5                      IV           [Not Available] 
##   stem_cell_transplantation_type regimen_indication regimen_indication_n
otes 
## 3                [Not Available]    [Not Available]         [Not Applicabl
e] 
## 4                [Not Available]         PALLIATIVE         [Not Applicabl
e] 
## 5                [Not Available]         PALLIATIVE         [Not Applicabl
e] 
##        total_dose tx_on_clinical_trial 
## 3 [Not Available]                   NO 
## 4 [Not Available]      [Not Available] 
## 5            7185      [Not Available] 

head(radiation, 3) 

##                       bcr_patient_uuid bcr_patient_barcode 
## 3 e6ec5a68-7555-4f26-bd7e-9cdb4c5f7004        TCGA-AA-3549 
## 4 bce3ce45-4fb3-4d8e-9ec7-d24427c2ba4d        TCGA-AA-3692 
## 5 bce3ce45-4fb3-4d8e-9ec7-d24427c2ba4d        TCGA-AA-3692 
##   bcr_radiation_barcode                   bcr_radiation_uuid 
## 3   TCGA-AA-3549-R38338 B72A855F-225F-4537-A74F-8485ABDBA0D0 
## 4   TCGA-AA-3692-R38345 2054309D-1EBC-4311-BF8A-621F6447F385 
## 5   TCGA-AA-3692-R38346 1081C34F-DA75-4856-966C-8F9B10E784AA 
##   form_completion_date radiation_type anatomic_treatment_site radiation_
dosage 
## 3           2012-12-13       External      Distant Recurrence              
  9 
## 4           2012-12-13       External      Distant Recurrence              
 39 
## 5           2012-12-13       External      Distant Recurrence              
 38 
##   units    numfractions days_to_radiation_therapy_start 
## 3    Gy [Not Available]                            1126 
## 4    Gy [Not Available]                              31 
## 5    Gy [Not Available]                             365 
##   radiation_treatment_ongoing days_to_radiation_therapy_end 
## 3                          NO                          1126 
## 4                          NO                           426 
## 5                          NO                           761 
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##                measure_of_response   course_number radiation_type_notes 
## 3 Radiographic Progressive Disease [Not Available]     [Not Applicable] 
## 4 Radiographic Progressive Disease [Not Available]     [Not Applicable] 
## 5 Radiographic Progressive Disease [Not Available]     [Not Applicable] 
##   regimen_indication regimen_indication_notes 
## 3    [Not Available]          [Not Available] 
## 4    [Not Available]          [Not Available] 
## 5    [Not Available]          [Not Available] 

clinical information 을 기준으로 원하는 데이터만 추출하는 데에 활용할 수 있다. 

TCGA 전체 프로젝트의 메타 데이터 조회 

특정 프로젝트가 아닌 전체 TCGA 데이터에서 관심있는 약물이 있는지 

보고싶다면 어떻게 할까? recount 패키지를 설치하여 tcga 의 모든 메타데이터를 

가져와서 해당 약물이 들어있는 프로젝트를 찾을 수도 있다. 

library(recount) 
 
# Get all metadata  
if (!file.exists("./data/metadata_tcga.Rdata")) { 
  metadata_tcga <- recount::all_metadata("tcga") 
  save(list=c("metadata_tcga"), file="./data/metadata_tcga.Rdata") 
} else { 
  load(file="./data/metadata_tcga.Rdata") 
} 

# Get a drugs list 
drug_columns <- grep("drug", names(metadata_tcga@listData)) 
names(metadata_tcga@listData)[drug_columns] # cgc_drug_therapy_drug_name 

## [1] "cgc_case_drug_therapy"                        
## [2] "cgc_drug_therapy_drug_name"                   
## [3] "cgc_drug_therapy_pharmaceutical_therapy_type" 
## [4] "cgc_drug_therapy_id"                          
## [5] "xml_has_drugs_information" 

all_drugs <- levels(as.factor(metadata_tcga@listData$cgc_drug_therapy_drug
_name)) 

length(all_drugs)  # 서치된 drugs 수 

## [1] 494 

# head(all_drugs, 20)  # 20 개 결과 확인 

 
write.table(all_drugs, file="./data/drugs_all_tcga.csv") 
 

# 관심 약물이 있는지 확인 
query_drug_idx <- grep("ipilimumab", metadata_tcga$cgc_drug_therapy_drug_n
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ame,  
                       ignore.case = T) 
unique(metadata_tcga$cgc_drug_therapy_drug_name[query_drug_idx]) 

## [1] "ipilimumab" "Ipilimumab" 

query_drug_idx <- grep("Nivolumab", metadata_tcga$cgc_drug_therapy_drug_na
me,  
                       ignore.case = T) 
unique(metadata_tcga$cgc_drug_therapy_drug_name[query_drug_idx]) 

## [1] "Nivolumab" "nivolumab" 

# 관심 약물에 관련된 cancer project 확인 
# ipilimumab 
query_proj_idx <- grep("Ipilimumab", metadata_tcga$cgc_drug_therapy_drug_n
ame,  
                       ignore.case = T) 
Ipili <- metadata_tcga[query_proj_idx,] 
unique(Ipili$gdc_cases.project.project_id)  # "TCGA-SKCM" 

## [1] "TCGA-SKCM" 

# nivolumab 
query_proj_idx <- grep("Nivolumab", metadata_tcga$cgc_drug_therapy_drug_na
me,  
                       ignore.case = T) 
Nivo <- metadata_tcga[query_proj_idx,] 
unique(Nivo$gdc_cases.project.project_id)  # "TCGA-BLCA" "TCGA-SKCM" 

## [1] "TCGA-BLCA" "TCGA-SKCM" 

GEO data access in R with GEOquery 

geo_data.R 로 gene expression data 다운받고 전처리하기기 

GEO excession code 를 이용하여 series data 를 다운받기 위해서는 GDCquery 

패키지가 필요하다. download_gse 함수를 통해 메인 코드에서 한 줄로 다운을 

받을 수 있다. 

Biobase 패키지를 설치하고 나면 extract_gse 함수를 이용하여 다운받은 

파일로부터 

• exprs(ExpressionSet) 으로 얻어지는 expression matrix 

• pdata(ExpressionSet) 으로 얻어지는 clinical data 

• fdata(ExpressionSet) 으로 얻어지는 gene information 
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을 각각 exprs_mat, annot_data, gene_info 라는 변수에 담고, 한꺼번에 리스트로 

묶어 반환할 수 있다. 

## download geo on your computer, or if exist, load them on R 
## load GEO series data as an ExpressionSet 
download_gse <- function(gse_serial_no, download_dir="../geo_data") { 
  ## Example: gse <- download_gse("gse11111") 
  ## gse <- download_gse("gse11111", "../geo_data") 
  if (!is.character(gse_serial_no))  
    return("Argument Error: Ex) gse <- download_gse('gse11111','../geo_data
')") 
   
  if (!file.exists(download_dir)) {dir.create(download_dir)} 
   
  library(GEOquery) 
  file_idx <- grep(gse_serial_no, dir(download_dir), ignore.case = T) 
  if (length(file_idx)>0) { 
    filename <- file.path(download_dir, dir(download_dir)[file_idx]) 
    gse <- getGEO(filename=filename) 
  } else { 
    gse <- getGEO(toupper(gse_serial_no), GSEMatrix = TRUE, destdir=downloa
d_dir) 
  } 
  return(gse) # result: ExpressionSet 
} 
 
 
## extract exprs_mat, annot_data, gene_info from ExpressionSet 
extract_gse <- function(gse, save_dir="../geo_Rdata", save_name) { 
  ## Example: 
  ## data <- extract_gse(gse, "../geo_Rdata", "gse11111") 
  library(Biobase) 
  exprs_mat <- exprs(gse)  # expression matrix 
  gene_info <- fData(gse)  # gene information 
  annot_data <- pData(gse)  # clinical data 
   
  if (!file.exists(save_dir)) {dir.create(save_dir)} 
     
  save(list=c("annot_data", "exprs_mat", "gene_info"),  
       file=paste0(save_dir, "/", save_name, ".Rdata")) 
   
  data <- list('exprs_mat'=exprs_mat, 'gene_info'=gene_info, 'annot_data'=a
nnot_data) 
  return(data) 
} 
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위의 함수들은 functions/geo_data.R 에 저장되어 있다. 

source("../functions/geo_data.R") 또는 source(geo_data.R까지의 경로)으로 

불러온 뒤 함수를 사용할 수 있다. 

source("../functions/geo_data.R") 
geo_series_idx <- "gse111636" 

gse <- download_gse(geo_series_idx) # geo data 로드 

##  
## -- Column specification -----------------------------------------------
--------- 
## cols( 
##   ID_REF = col_character(), 
##   GSM3036125 = col_double(), 
##   GSM3036126 = col_double(), 
##   GSM3036127 = col_double(), 
##   GSM3036128 = col_double(), 
##   GSM3036129 = col_double(), 
##   GSM3036130 = col_double(), 
##   GSM3036131 = col_double(), 
##   GSM3036132 = col_double(), 
##   GSM3036133 = col_double(), 
##   GSM3036134 = col_double(), 
##   GSM3036135 = col_double() 
## ) 

## File stored at: 

## C:\Users\Public\Documents\ESTsoft\CreatorTemp\RtmpmCb1AG/GPL17586.soft 

## Warning: 5990 parsing failures. 
##   row   col expected actual         file 
## 67363 start a double    --- literal data 
## 67363 stop  a double    --- literal data 
## 67364 start a double    --- literal data 
## 67364 stop  a double    --- literal data 
## 67365 start a double    --- literal data 
## ..... ..... ........ ...... ............ 
## See problems(...) for more details. 

data <- extract_gse(gse, "../geo_Rdata", geo_series_idx) # data는 exprs_ma

t, gene_info, annot_data를 담고있는 리스트 
attach(data)   

DEG 찾기 

다음은 RNA-Seq 으로부터 얻은 count data 로 된 expression matrix 에서 DEG 를 

얻는 예제이다. 
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rm(list=ls()) 
gse_serial_no <- "gse117358" 
gene_counts <- read.csv("../geo_data/GSE117358_genecounts.csv") 
head(gene_counts[,1:10]) 

##   AB01  AB02 AB09  AB10 AB17 AB18 AB25  AB26 AB33  AB34 
## 1 5344  6003 5392  5452 4652 4620 4510  5077 4313  6617 
## 2    0     0    0     0    0    0    0     0    0     0 
## 3  812   967  841   882  658  434  686   867  568  1247 
## 4 8346 14646 6320 16274 5830 5422 4158 13197 4356 13387 
## 5   88   142   83   128   70   75   51   107   45   143 
## 6    2     3    0     0    0    5    4     1    1     5 

library(dplyr) 

# sample can be grouped into (AB responder, AB nonresponder, RZ responder, 
RZ nonresponder) 
AB <- gene_counts %>% select(colnames(gene_counts[grep("AB", colnames(gene_
counts))])) 
rownames(AB) <- gene_counts$Symbol 
AB <- as.matrix(AB) 
 
source("../functions/preprocess_expression_mat.R") 
######### DEG analysis on AB 
# normalization of genes 
AB <- qnormalize(AB) 

 

# quantile filter of genes 
AB1_Filt <- qfilter(AB, qnt.cut =  0.25) 
 
source("../functions/dea.R") 
AB1_R <- AB1_Filt[, seq(1, ncol(AB1_Filt), by=2)] 
AB1_NR <- AB1_Filt[, seq(2, ncol(AB1_Filt), by=2)] 
res_filt_up1 <- analyze_DEG_cnt(AB1_R, AB1_NR, "logFC > 1 & FDR < 0.01") 
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## Loading required package: limma 

##  
## Attaching package: 'limma' 

## The following object is masked from 'package:BiocGenerics': 
##  
##     plotMA 

## Disp = 0.10439 , BCV = 0.3231 

res_filt_down1 <- analyze_DEG_cnt(AB1_R, AB1_NR, "logFC < -1 & FDR < 0.01") 

## Disp = 0.10439 , BCV = 0.3231 

head(res_filt_up1, 10) 

##               logFC    logCPM        PValue           FDR 
## Rpl36a-ps3 6.776259 3.1668831 1.269852e-132 3.535267e-128 
## Tpt1-ps5   4.647967 3.5673318  4.371627e-89  1.106419e-85 
## Rps11-ps3  4.960140 1.3504531  9.041029e-75  8.390075e-72 
## Lcn2       3.894966 4.9180481  4.200203e-73  3.340961e-70 
## Gm15056    3.755328 5.4481528  3.232379e-69  2.249736e-66 
## Rpl27-ps1  4.713970 0.7153889  2.398134e-62  1.236371e-59 
## Rpl36-ps2  4.122101 1.3215682  2.800764e-60  1.392380e-57 
## Pdcd1lg2   3.277930 5.1652066  2.369808e-55  9.425065e-53 
## Gm2225     3.399671 2.6806590  1.599887e-53  5.498872e-51 
## Gm3076     4.440987 0.2619333  7.353458e-52  2.201293e-49 

head(res_filt_down1, 10) 

##                logFC   logCPM        PValue           FDR 
## Krt77      -8.193637 2.119829 1.272916e-126 1.771900e-122 
## Gm8623     -7.211263 2.349354 2.608129e-123 2.420344e-119 
## Gm5879     -5.457276 3.661994 1.408424e-110 9.802634e-107 
## Rpl31-ps13 -5.751612 2.601681 4.600136e-106 2.561356e-102 
## Krtap3-2   -5.113961 3.381023 6.311631e-100  2.928597e-96 
## Krt33b     -4.777194 4.420790  2.616557e-96  1.040642e-92 
## Gm11937    -5.030472 2.977936  7.419042e-95  2.581827e-91 
## Krt33a     -4.599164 5.033335  9.030293e-93  2.793371e-89 
## Krt34      -4.500810 4.953944  1.106058e-89  3.079266e-86 
## Krt31      -4.487836 4.294202  1.216148e-87  2.821463e-84 



71 

 

 

## Disp = 0.02767 , BCV = 0.1664 

## Disp = 0.02767 , BCV = 0.1664 

Workflow 

DEA 의 작업 순서는 다음과 같다. 

5. preprocessing the data 

6. quantile normalization 

7. Microarray data: log2 transform 

8. quantile filtering 

9. Finding DEGs 

10. Functional enrichment 

11. Network analysis 

12. Visualization 

Microarray data 의 경우 실수값을 갖는 relative expression level matrix 에, RNA-

Seq 를 전처리하여 얻은 count data 의 경우 정수값을 갖는 count matrix 에 대해 

다음의 과정을 진행하게 된다. 서로 차이가 나는 부분은 log2 tranform 의 적용 

유무와 DEG 를 찾는 부분이다.  

• Microarray data 의 경우 raw data 의 경우 log2 transform 을 적용하고, DEG 를 

찾기 위해 R 의 limma 패키지를 사용한다. 

• RNA-Seq count data 의 경우 log2 transform 을 적용하지 않고, DEG 를 찾기 

위해 edgeR 패키지를 이용한다. 
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TCGA data 의 경우, 앞서 TCGAbiolinks 를 통한 tcga data access 부분에서 

살펴봤듯이 TCGAbiolinks 의 함수를 사용하여 전반적인 분석을 할 수 있다. 

지금부터 설명하는 내용은 TCGAbiolinks 와 같은 분석 라이브러리를 지원하지 

않는 geo data 또는 일반적인 데이터에 적용할 수 있도록 R 로 직접 구현한 

것이다. 

preprocessing the data 

전처리 작업은 샘플마다 expression level 검측에 생길 수 있는 오차, outlier 를 

일부 제거하고 통계적 유의성을 확보하게 해준다. 

TCGAbiolinks 에서 진행한 것과 같은 gene expression matrix 의 전처리 과정이 

function/preprocess_expression_mat.R 에 함수로 들어가있다. 

• qnormalize(mat): quantile normalization on expression matrix and visualize in 
boxplot 

• log2_transform(mat): log2 transform if expresssion values are skewed from 
normal 

• qfilter(mat, qnt.cut): quantile filtering genes with relatively low expression 

아래의 코드와 같이 expression set 에서 뽑아낸 expression matrix (exprs_mat)에 세 

함수를 순차적으로 적용하면 전처리 작업이 끝난다. 전체적인 진행은 앞에서 

살펴본 geo 데이터를 이용한 DEG 분석 부분을 참고하자. 

exprs_mat <- qnormalize(exprs_mat) 
exprs_mat <- log2_transform(exprs_mat) 
exprs_mat <- qfilter(exprs_mat) 

각각의 함수를 살펴보며 실제로 무슨 작업이 이루어지는지 알아보자. 

quantile normalization 

expression matrix 는 각 열이 샘플 하나의 전체 gene expression level 을 담고 있다. 

이를 expression level 순으로 줄세워 같은 순위에 있는 expression level 의 평균을 

낸다. 그리고 원래 expression level 자리에 들어갈 값을 이 평균값으로 대체한다. 

이를 통해 얻을 수 있는 효과는 샘플마다 expression level 의 분포가 동일지며, 

개별 샘플의 expression level 의 절대적인 값에 의존하지 않고 gene 들의 

expression level 순위에만 결과가 영향을 받는다는 것이다. 

## quantile normalization on expression matrix  
qnormalize <- function(mat) { 
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  qs = matrix(ncol=ncol(mat), nrow=nrow(mat))  # sorted expression level 
  qr = matrix(ncol=ncol(mat), nrow=nrow(mat))  # rank of expression level 
   
  for (i in 1:ncol(mat)){ 
    qs[,i] = sort(mat[,i])  # sort expression level for each sample 
    qr[,i] = rank(mat[,i])  # rank expression level for each sample 
  } 
   
  qm = apply(qs, 1, mean)       # mean expression level of same rank 
   
  qn = matrix(ncol=ncol(mat), nrow=nrow(mat))  # quantile normalization res
ult 
  for (i in 1:length(qr)){ 
    r = qr[i]       # (i, j)th rank 
    qn[i] = qm[r]  # mean expression level of the rank 
  } 
  dimnames(qn) <- list(rownames(mat), colnames(mat)) 
 
  boxplot(qn[,1:5]) 
  return(qn) 
} 

log2 transform 

Microarray data 의 gene expression level 의 분포는 주로 right-skewed 인 경우가 

많다. 일반적으로 통계적 test 의 모수적 방법은 normal 분포를 가정하므로 log2 

transform 을 하여 normal 분포에 가깝도록 한다. 아래 함수에서는 

shapiro.test를 통해 데이터가 normal 인지 아닌지를 판단한다. 

• p value 가 0.05 보다 크면 변환을 하지 않은 distribution 을 그려줌과 동시에 

행렬을 그대로 반환 

• 그렇지 않다면, log2 변환을 해서 원래와 변환 후 distribution 을 그려주고 

변환한 행렬을 반환한다. 

## log2 transform if expresssion values are skewed from normal 
log2_transform <- function(mat) { 
  if (length(mat[,1])>5000) { 
    test <- mat[sample(1:nrow(mat), 5000), 1] 
  } else { 
    test <- mat[,1] 
  } 
  normality <- shapiro.test(test) 
  par(mfrow=c(1,2)) 
  if (normality$p.value > 0.05) { # if the data is normal 
    par(mfrow=c(1,1)) 
    plot(sort(mat[,1]), type="b", main='distribution of original values') 
    return(mat) 
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  } 
   
  plot(sort(mat[,1]), type="b", main='distribution of original values') 
  mat <- log2(mat) 
    
  plot(sort(mat[,1]), type="b", main='distribution after log transform') 
  par(mfrow=c(1,1)) 
  return(mat) 
} 

quantile filtering 

간혹 어떤 샘플에서도 expression level 이 매우 적은 gene 이 있을 수 있다. 이런 

gene 은 분석에 유의미하지 않으며 불필요한 차원을 늘리는 역할을 하므로 

average gene expression level 이 약 하위 25%에 속하는 gene 들은 gene expression 

분석에 앞서 의도적으로 제외하는 것이다. 

# quantile filtering genes with relatively low expression 
qfilter <- function (mat, qnt.cut = 0.25) { 
  GeneThresh <- as.numeric(quantile(rowMeans(mat), qnt.cut)) 
  geneFiltered <- which(rowMeans(mat) > GeneThresh) 
  mat_Filt <- mat[geneFiltered, ] 
  return(mat_Filt) 
} 

Finding DEGs 

TCGAbiolinks 나 GEO2R 로 DEG 를 찾기 힘든 경우나 일반적으로 exprs_mat, 

gene_info (=fData(expression_set) or rowData(expression_set)), annot_data 

(=pData(expression_set) or colData(expression_set)) 을 갖고 있는 경우에 DEG 

분석을 하는 방법은 데이터 종류에 따라 크게 2 가지로 나뉜다. 

• RNA-Seq count data: edgeR 패키지 사용 

• Microarray data 의 relative expression level: limma 패키지 사용 

각각의 경우에 따른 작업 순서를 함수로 구현하여 /functions/dea.R 에 

담아두었다. 

• analyze_DEG(grp1, grp2, filtering, download_path) : Microarry data 에 대해 

2 개 그룹간 DEG 추출 

• analyze_DEG2(grps, filtering, download_path) : Microarry data 에 대해 여러 

개 그룹간 DEG 추출 (grps <- list('grp1' = grp1, 'grp2' = grp2, 'grp3' 

= grp3 ) 과 같이 선언) 
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• analyze_DEG_cnt(grp1, grp2, filtering, download_path) : RNA-Seq 의 count 

data 에 대해 2 개 그룹간 DEG 추출 

먼저 함수의 사용 예시를 보자. 여러 개 그룹간 DEG 를 추출하는 

analyze_DEG2함수의 사용 예시의 경우 3 장에서 살펴보기로 한다. 

source("../functions/dea.R") 
AB1_R <- AB1_Filt[, seq(1, ncol(AB1_Filt), by=2)] 
AB1_NR <- AB1_Filt[, seq(2, ncol(AB1_Filt), by=2)] 
res_filt_up1 <- analyze_DEG_cnt(AB1_R, AB1_NR, "logFC > 1 & FDR < 0.01") 

## Disp = 0.10439 , BCV = 0.3231 

res_filt_down1 <- analyze_DEG_cnt(AB1_R, AB1_NR, "logFC < -1 & FDR < 0.01") 

## Disp = 0.10439 , BCV = 0.3231 

head(res_filt_up1, 10) 

##               logFC    logCPM        PValue           FDR 
## Rpl36a-ps3 6.776259 3.1668831 1.269852e-132 3.535267e-128 
## Tpt1-ps5   4.647967 3.5673318  4.371627e-89  1.106419e-85 
## Rps11-ps3  4.960140 1.3504531  9.041029e-75  8.390075e-72 
## Lcn2       3.894966 4.9180481  4.200203e-73  3.340961e-70 
## Gm15056    3.755328 5.4481528  3.232379e-69  2.249736e-66 
## Rpl27-ps1  4.713970 0.7153889  2.398134e-62  1.236371e-59 
## Rpl36-ps2  4.122101 1.3215682  2.800764e-60  1.392380e-57 
## Pdcd1lg2   3.277930 5.1652066  2.369808e-55  9.425065e-53 
## Gm2225     3.399671 2.6806590  1.599887e-53  5.498872e-51 
## Gm3076     4.440987 0.2619333  7.353458e-52  2.201293e-49 

head(res_filt_down1, 10) 

##                logFC   logCPM        PValue           FDR 
## Krt77      -8.193637 2.119829 1.272916e-126 1.771900e-122 
## Gm8623     -7.211263 2.349354 2.608129e-123 2.420344e-119 
## Gm5879     -5.457276 3.661994 1.408424e-110 9.802634e-107 
## Rpl31-ps13 -5.751612 2.601681 4.600136e-106 2.561356e-102 
## Krtap3-2   -5.113961 3.381023 6.311631e-100  2.928597e-96 
## Krt33b     -4.777194 4.420790  2.616557e-96  1.040642e-92 
## Gm11937    -5.030472 2.977936  7.419042e-95  2.581827e-91 
## Krt33a     -4.599164 5.033335  9.030293e-93  2.793371e-89 
## Krt34      -4.500810 4.953944  1.106058e-89  3.079266e-86 
## Krt31      -4.487836 4.294202  1.216148e-87  2.821463e-84 

filtering의 파라미터의 경우 DEG 로 분류할 gene 을 골라내는 과정으로, 

adj.P.Val 또는 FDR 이 0.05 또는 0.01 미만으로 통계적 유의수준을 잡고, 이를 

만족하는 gene 중 logFC > 1 인 것을 Up-regulated 로, logFC < -1 인 것을 Down-
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regulated 로 잡는다. 이와 관련하여 몇 가지 유의할 할 점이 있다. 구체적인 

사항은 각각의 함수에 주석으로 달린 사용 예시 (EXAMPLE)을 확인하자. 

1. “logFC > 1 & FDR < 0.01”와 같이 조건문을 쌍따옴표로 감싸 문자열로 입력하되 

대소문자를 바꿔쓰지 않도록 유의해야 한다. 

2. Microarray data 에 적용하는 위의 두 함수의 경우 FDR 대신 adj.P.Val 을 써야 

한다. ex) “logFC > 1 & adj.P.Val < 0.01” 

또한 Up-regulation 과 Down-regulation 의 기준이 되는 dataset 은 grp1 이며, 

grp2 는 대조군이 되는 dataset 이다. 

## DEG analysis 
 
analyze_DEG <- function(grp1, grp2, filtering, download_path=NULL) { 
  ## DEG analysis for expression level matrices 
  ## EXAMPLES :  
  ## res_filt <- analyze_DEG(up, down, "adj.P.Val < 0.05 & logFC>=1") 
  ## res_filt <- analyze_DEG(up, down, "adj.P.Val < 0.05 & abs(logFC)>=1") 
  ## res_filt <- analyze_DEG(up, down, "adj.P.Val < 0.05 & logFC>=1", "../r
esults/gse11111_CD274_up_down-adjpval0_05-logFC1.csv") 
  library(limma) 
  grp_names <- c(deparse(substitute(grp1)), deparse(substitute(grp2))) 
  grp <- c(rep(grp_names[1], ncol(grp1)), rep(grp_names[2], ncol(grp2))) 
  design <- model.matrix(~grp+0) 
  colnames(design) <- grp_names 
   
  data <- cbind(grp1, grp2) 
  fit <- lmFit(data,design) 
  x <- paste(grp_names[2], grp_names[1], sep='-') 
  cont <- makeContrasts(contrasts=x,levels=design) 
   
  fit.cont <- contrasts.fit(fit,cont) 
  fit.cont2 <- eBayes(fit.cont) 
  res <- topTable(fit.cont2,number=Inf) 
  res_filt <- subset(res, eval(parse(text=filtering))) 
 
  if (!is.null(download_path))  
    write.csv(res_filt, download_path) 
  return(res_filt) 
} 
 
analyze_DEG2 <- function(grps, filtering, download_path=NULL) { 
  ## DEG analysis on several groups with order  
  ## Ex) grps <- list('low'=low, 'medium'=medium, 'high'=high) 
  ## EXAMPLES :  
  ## res_filt <- analyze_DEG2(grps, "adj.P.Val < 0.05 & logFC>=1") 
  ## res_filt <- analyze_DEG2(grps, "adj.P.Val < 0.05 & abs(logFC)>=1") 



77 

 

  ## res_filt <- analyze_DEG2(grps, "adj.P.Val < 0.05 & logFC>=1", "../resu
lts/gse11111_CD274_up_down-adjpval0_05-logFC1.csv") 
  library(limma) 
  n <- length(grps) 
  grp_names <- names(grps) 
  grp <- c() 
  data <- matrix(nrow=nrow(grps[[1]]), ncol=0) 
  for (i in 1:n) { 
    grp <- c(grp, rep(grp_names[i], ncol(grps[[i]]))) 
    data <- cbind(data, grps[[i]]) 
  } 
  design <- model.matrix(~grp+0) 
  colnames(design) <- grp_names 
   
  fit <- lmFit(data,design) 
  x <- paste(grp_names[1:n-1], grp_names[2:n], sep='-') 
  cont <- makeContrasts(contrasts=x,levels=design) 
   
  fit.cont <- contrasts.fit(fit,cont) 
  fit.cont2 <- eBayes(fit.cont) 
  res <- topTable(fit.cont2,number=Inf) 
   
  res_filt <- subset(res, eval(parse(text=filtering))) 
   
  if (!is.null(download_path))  
    write.csv(res_filt, download_path) 
  return(res_filt) 
} 
 
analyze_DEG_cnt <- function(grp1, grp2, filtering, download_path=NULL) { 
  ## DEG analysis for count matrices 
  ## EXAMPLES :  
  ## res_filt <- analyze_DEG_cnt(up, down, "logFC > 1 & FDR < 0.01") 
  ## res_filt <- analyze_DEG_cnt(up, down, "logFC < -1 & FDR < 0.01") 
  ## res_filt <- analyze_DEG_cnt(up, down, "logFC < -1 & FDR < 0.01", "../r
esults/gse11111_CD274_up_down-adjpval0_05-logFC1.csv") 
  library(edgeR) 
  grp_names <- c(deparse(substitute(grp1)), deparse(substitute(grp2))) 
  grp <- c(rep(grp_names[1], ncol(grp1)), rep(grp_names[2], ncol(grp2))) 
   
  data <- DGEList(counts=cbind(grp1, grp2),group=factor(grp)) 
  cDisp <- estimateCommonDisp(data, verbose=T) 
  res <- exactTest(cDisp, pair=c(1,2)) 
  res_sort <- topTags(res, n = Inf, adjust.method = "BH", sort.by = "PValue
") 
  res_filt <- subset(res_sort$table, eval(parse(text=paste0(filtering)))) 
   
  if (!is.null(download_path))  
    write.csv(res_filt, download_path) 
  return(res_filt) 
} 
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Functional enrichment 

DEG 를 찾고 나면 해당 gene 들이 어떤 역할을 하는지 궁금할 것이다. DEGs set 을 

biological role 을 알아보기 위해 GO 또는 KEGG functional enrichment analysis 를 

하려고 한다. 

• Gene Ontology (GO)는 Biological Processes (BP), Cellular components (CC), and 

molecular functions (MF)와 같이 3 가지 구분된 요소를 가진다. 

• Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG)는 다양한 pathway (예를 

들면, signaling pathways, metabolic pathways 등)를 위한 데이터베이스를 

구축하고 있다. 자세한 정보는 http://www.genome.jp/kegg/를 참고하자. 

Enrichment analysis 는 주로 DAVID (http://David.ncifcrf.gov/home.jsp/)를 통해 

수행하고 결과파일을 다운받아 R 등으로 Barplot 을 그린다. 한편 클릭만으로 

보고서를 만들어주는 Metascape 도 있다. 

http://www.genome.jp/kegg/
http://david.ncifcrf.gov/home.jsp/
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DAVID 

DAVID 에서 functional enrichment analysis 

 

DAVID main 

DAVID (http://David.ncifcrf.gov/home.jsp/)는 GO 와 KEGG analysis 모두 가능한 

웹사이트이다. 

http://david.ncifcrf.gov/home.jsp/
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DAVID initiating enrichment analysis 

상단의 Start Analysis를 클릭하고 엔터로 구분된 gene ID 를 넣은 뒤, 알맞은 

identifier 을 지정하고, species 를 ’Homo sapiens’와 같이 설정, List Type 은 Gene 

List 로 주고 Submit List를 클릭한 뒤 나오는 페이지에서 Functional 

Annotation Tool을 클릭하면 다음과 같은 정보를 얻을 수 있다. 
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Functional Annotation Tool 

각각을 extend 해 Gene_Ontology 또는 Pathways > KEGG pathway 에 따른 

annotation table 을 확인할 수 있다. 중요하다고 표시된 빨간색 레코드의 오른쪽에 

있는 Chart를 클릭하면 새 창으로 annotation table 이 열린다. 이를 다운받을 수 

있다. 



82 

 

 

GO terms selection 
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GO result 

 

Pathway terms selection 
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KEGG pathway result 

Visualization in R 

저장한 텍스트 파일을 R 에서 읽어와 barplot 으로 그리는 예제이다. 

enrich_term 으로 읽어올 파일의 이름과 bar 의 개수 cnt 를 원하는 대로 지정해서 

사용하면 된다. 

colorRampPalette(c("color A", "color B"))는 color A 부터 color B 까지 

그라데이션 컬러를 정의하는 함수이다. 원하는 두 color 을 입력하여 새로 만든 

colfunc 함수에 cnt 를 아규먼트로 넣으면 cnt 개수의 컬러가 구현된다. ex) 

colfunc(cnt) 

enrich_term <- read.table("./data/ch2-DAVID_output.txt", header=T, sep = "
\t") 
cnt <- 10 
 
colfunc <- colorRampPalette(c("darkgoldenrod1", "lemonchiffon")) 
par(mar=c(4,19,4,0)) 
barplot(-log10(enrich_term$PValue[1:cnt]), names = enrich_term$Term[1:cn
t],  
        horiz = T, las=1, # horizontal barplot 
        xlab = "-log10(PValue)", xlim = c(0, max(-log10(enrich_term$PValue
[1:10]))+1), 
        col = colfunc(cnt), main = "GO BP terms") 
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par(mar=c(5.1, 4.1, 4.1, 2.1)) 

Metascape 

 

enrichiment analysis with Metascape 

Metascape (https://metascape.org/gp/index.html#/main/step1) 역시 functional 

enrichment analysis 를 위한 웹사이트이다. 사용방법은 DAVID 와 유사하며, gene 

annotation 뿐만 아니라 PPI network 를 도식화하여 함께 제공한다. 

https://metascape.org/gp/index.html#/main/step1
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GSE138224 upregulated genes annotation1 

 

GSE138224 upregulated genes annotation2 
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GSE138224 upregulated genes annotation3 

 

GSE138224 upregulated genes annotation4 

Network analysis 

Protein-Protein Interaction network 

다음은 Protein-Protein Interaction network 에 대한 Wikipedia 의 정의이다. 

physical contacts of high specificity established between two or more protein molecules as a result of 
biochemical events steered by interactions that include electrostatic forces, hydrogen bonding and the 
hydrophobic effect 
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PPI network 를 그리기 위한 툴은 Cytoscape 프로그램 - String App, 그리고 웹 

버전인 STRING (https://string-db.org/)이 있다. 

STRING (https://string-db.org/)에서 PPI network 를 그리는 방법은 다음과 같다. 

3. DEGs list 를 입력한다. 

 

How to use STRING 1 

4. organism 을 선택한다 

 

How to use STRING 2 

https://string-db.org/
https://string-db.org/
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4. input 으로 넣은 gene 이 원하는 protein 에 매핑되었는지 확인하고 

Continue를 클릭한다. 

 

How to use STRING 1 
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STRING PPI network 

결과물로 위와 같은 PPI network 가 그려진다. 
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STRING enrichment terms 

Analysis 탭에서 enrichment analysis 결과를 확인할 수 있다. 

 

STRING downloadable outputs 

Exports 탭에서 다운받을 수 있는 파일의 리스트이다. 

Visualization 

heatmap of DEGs 

expression level matrix 를 heatmap 으로 그려 서로 다른 그룹의 expression level 

차이를 색깔로 표현할 수 있다. R 에서 heatmap 함수를 이용해도 되지만 대규모의 

데이터도 쉽게 그려주는 MeV 라는 프로그램을 이용하려고 한다. 
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MeV 

MeV 는 대규모의 expression level matrix 를 heatmap 으로 그려주는 프로그램이다. 

https://sourceforge.net/projects/mev-tm4/에서 MeV 프로그램을 다운받을 수 있다. 

MeV 프로그램을 열고 상단의 File > Load Data를 클릭하면 expression matrix 

데이터를 업로드할 수 있는 창이 뜬다. 

 

MeV loading data 

다음과 같이 탭으로 필드가 구분되고 header 가 있는 양식의 expression data 

file 을 업로드한다. 

##         x     Ctr_1      Ctr_2      Ctr_3     iRFA_1     iRFA_2     iRFA_3 
## 1  Zranb2  3.485254   3.429418   4.014915   3.972788   3.988037   3.87440
3 
## 2  Lrriq3 -1.703220  -2.160621  -1.793307  -1.699091  -1.498994  -1.7508
34 
## 3 Dnase2b -5.614580 -16.609640 -16.609640 -16.609640 -16.609640 -16.6096
40 
## 4  Adgrl2  3.491980   3.580119   1.537043   1.229391   1.555919   1.43409
2 
## 5    Rpf1  2.326431   2.376588   3.771131   3.889978   3.933778   3.79984
1 
## 6     Uox -4.873239  -4.137457 -16.609640  -5.594923  -5.408742 -16.6096
40 

https://sourceforge.net/projects/mev-tm4/
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그리고 species 를 설정한 뒤 아래에 테이블이 잘 로드되었는지 확인할 수 있다. 

그러고 나서 Load를 클릭하면 대규모의 expression level matrix 로 된 heatmap 을 

얻을 수 있다. File > Save Image를 통해 그림을 저장할 수도 있다. 

 

MeV heatmap of GSE138224 

Venn-diagram 

여러 건의 실험/분석에 대해 독립적으로 DEG 를 찾은 뒤, 공통적으로 등장하는 

gene 을 확인하고 싶은 경우에 벤다이어그램을 이용하면 효과적이다. 웹사이트인 

Venny 또는 R 의 VennDiagram 패키지를 통해 벤다이어그램을 그릴 수 있다. 
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Venny 

 

Venny main 

Venny (https://bioinfogp.cnb.csic.es/tools/venny/)는 실험/분석 당 얻은 각 Gene 을 

엔터로 구분한 리스트를 각 그룹에 넣으면 총 4 개 그룹까지 벤다이어그램을 

그려주는 웹사이트이다. 겹치는 영역을 클릭하면 해당 영역에 존재하는 gene 

list 를 얻을 수 있다. 

R 

• venn.diagram 함수를 이용하여 *.tiff 로 저장 

### Venn diagram for DEG list 
library(VennDiagram) 

## Warning: package 'VennDiagram' was built under R version 4.0.3 

## Loading required package: grid 

## Loading required package: futile.logger 

ups <- list(AB1 = rownames(res_filt_up1), RZ = rownames(res_filt_up2)) 
ups_list <- get.venn.partitions(ups) 
venn.diagram(ups, filename="./pictures/up-regulated_genes.tiff",  
             fill=c(1:2), alpha = rep(0.5,2), # transparency 
             main = "Up-regulated genes : PD-L1 R vs. NR") 

## [1] 1 

ups_list[1, "..values.."]  # common genes 

https://bioinfogp.cnb.csic.es/tools/venny/
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## $`1` 
##   [1] "Gm15056"       "Gm18853"       "Dnase1l3"      "Acod1"         
##   [5] "Gm3756"        "Tlr12"         "RP24-499N24.4" "Cd8a"          
##   [9] "Klrc1"         "Gm5526"        "Klrc2"         "Cd8b1"         
##  [13] "AW112010"      "Ly6i"          "Ido1"          "Fam26f"        
##  [17] "Gm8451"        "Gm19585"       "Nkg7"          "Klrc3"         
##  [21] "Pdcd1"         "Tbx21"         "Gbp4"          "Sh2d2a"        
##  [25] "Gm16213"       "Gzmk"          "9130208D14Rik" "Ccl4"          
##  [29] "Trbv31"        "Muc20"         "Crtam"         "Il27"          
##  [33] "Tmem163"       "Gm17767"       "Fasl"          "Gbp11"         
##  [37] "D630039A03Rik" "Rgs8"          "Cxcl9"         "Trbv29"        
##  [41] "Gm38247"       "Serpina3g"     "Itk"           "Fam71b"        
##  [45] "Gm12791"       "Ubd"           "Ltf"           "Slc17a6"       
##  [49] "C6"            "Gbp10"         "Cxcl11"        "Gm15433"       
##  [53] "Olfr753-ps1"   "Gm28068"       "Wdr95"         "Olfr92"        
##  [57] "Gm20497"       "Chrm3"         "Gbp6"          "Gbp2b"         
##  [61] "Chil3"         "Gm12250"       "Gm43302"       "Trav7-3"       
##  [65] "Art2a-ps"      "Trbv17"        "Pla2g2d"       "Lag3"          
##  [69] "Gm44174"       "Art2b"         "Trbv15"        "Tgtp1"         
##  [73] "Cxcl10"        "Trav7d-4"      "Tgtp2"         "Cxcr6"         
##  [77] "Vhl-ps1"       "Trav16n"       "Trav7-4"       "RP23-114B10.3" 
##  [81] "Il10"          "RP23-313P23.4" "Jchain"        "Nrxn3"         
##  [85] "Gm20513"       "Trav12-3"      "Gm44175"       "Igkv8-30"      
##  [89] "Igkv14-111"    "Gm38346"       "Trav7n-4"      "Igkv5-39"      
##  [93] "Gm16242"       "Trav9-4"       "Trav12-1"      "Gm20429"       
##  [97] "Trbj2-4"       "Igkv10-96"     "Gm156"         "Igkv2-109"     
## [101] "Trav8n-2" 

 

Up-regulated genes in two experiments 

• draw.pairwise.venn 함수를 이용하여 *.tiff 로 저장하지 않고 바로 플롯 

### Venn diagram for DEG list 
library(VennDiagram) 
ups <- list(AB1 = rownames(res_filt_up1), RZ = rownames(res_filt_up2)) 
ups_list <- get.venn.partitions(ups) 
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grid.newpage() 
draw.pairwise.venn(area1 = ups_list$..count..[3]+ups_list$..count..[2],  
                   area2 = ups_list$..count..[1]+ups_list$..count..[2],  
                   cross.area = ups_list$..count..[2],  
                   category = c("AB1", "RZ"),  
                   fill = c("light blue", "pink"), 
                   lty = "blank", 
                   alpha = rep(0.5, 2),  
                   cat.pos = c(0,0), # category label position 
                   cat.dist = c(0,0)) # category label distance from circle 

 

## (polygon[GRID.polygon.201], polygon[GRID.polygon.202], polygon[GRID.pol
ygon.203], polygon[GRID.polygon.204], text[GRID.text.205], text[GRID.text.
206], text[GRID.text.207], lines[GRID.lines.208], text[GRID.text.209], tex
t[GRID.text.210]) 

ups_list[1, "..values.."]  # common up-regulated genes 

## $`1` 
##   [1] "Gm15056"       "Gm18853"       "Dnase1l3"      "Acod1"         
##   [5] "Gm3756"        "Tlr12"         "RP24-499N24.4" "Cd8a"          
##   [9] "Klrc1"         "Gm5526"        "Klrc2"         "Cd8b1"         
##  [13] "AW112010"      "Ly6i"          "Ido1"          "Fam26f"        
##  [17] "Gm8451"        "Gm19585"       "Nkg7"          "Klrc3"         
##  [21] "Pdcd1"         "Tbx21"         "Gbp4"          "Sh2d2a"        
##  [25] "Gm16213"       "Gzmk"          "9130208D14Rik" "Ccl4"          
##  [29] "Trbv31"        "Muc20"         "Crtam"         "Il27"          
##  [33] "Tmem163"       "Gm17767"       "Fasl"          "Gbp11"         
##  [37] "D630039A03Rik" "Rgs8"          "Cxcl9"         "Trbv29"        
##  [41] "Gm38247"       "Serpina3g"     "Itk"           "Fam71b"        
##  [45] "Gm12791"       "Ubd"           "Ltf"           "Slc17a6"       
##  [49] "C6"            "Gbp10"         "Cxcl11"        "Gm15433"       
##  [53] "Olfr753-ps1"   "Gm28068"       "Wdr95"         "Olfr92"        
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##  [57] "Gm20497"       "Chrm3"         "Gbp6"          "Gbp2b"         
##  [61] "Chil3"         "Gm12250"       "Gm43302"       "Trav7-3"       
##  [65] "Art2a-ps"      "Trbv17"        "Pla2g2d"       "Lag3"          
##  [69] "Gm44174"       "Art2b"         "Trbv15"        "Tgtp1"         
##  [73] "Cxcl10"        "Trav7d-4"      "Tgtp2"         "Cxcr6"         
##  [77] "Vhl-ps1"       "Trav16n"       "Trav7-4"       "RP23-114B10.3" 
##  [81] "Il10"          "RP23-313P23.4" "Jchain"        "Nrxn3"         
##  [85] "Gm20513"       "Trav12-3"      "Gm44175"       "Igkv8-30"      
##  [89] "Igkv14-111"    "Gm38346"       "Trav7n-4"      "Igkv5-39"      
##  [93] "Gm16242"       "Trav9-4"       "Trav12-1"      "Gm20429"       
##  [97] "Trbj2-4"       "Igkv10-96"     "Gm156"         "Igkv2-109"     
## [101] "Trav8n-2" 

downs <- list(AB1 = rownames(res_filt_down1), RZ = rownames(res_filt_down
2)) 
downs_list <- get.venn.partitions(downs) 
 
grid.newpage() 
draw.pairwise.venn(area1 = downs_list$..count..[3]+downs_list$..count..
[2],  
                   area2 = downs_list$..count..[1]+downs_list$..count..[2],  
                   cross.area = downs_list$..count..[2],  
                   category = c("AB1", "RZ"),  
                   fill = c("light blue", "pink"),  
                   lty = "blank", 
                   alpha = rep(0.5, 2),  
                   cat.pos = c(0,0), # category label position 
                   cat.dist = c(0,0)) # category label distance from circle 

 

## (polygon[GRID.polygon.211], polygon[GRID.polygon.212], polygon[GRID.pol
ygon.213], polygon[GRID.polygon.214], text[GRID.text.215], text[GRID.text.
216], lines[GRID.lines.217], text[GRID.text.218], lines[GRID.lines.219], t
ext[GRID.text.220], text[GRID.text.221]) 
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downs_list[1,"..values.."]  # common down-regulated genes 

## $`1` 
##  [1] "Krt77"         "Gm11808"       "Lor"           "Krt5"          
##  [5] "Krtdap"        "Flg2"          "Krt15"         "Spink5"        
##  [9] "Psapl1"        "Elovl4"        "Gm7429"        "Gm7993"        
## [13] "Gm7816"        "Mucl1"         "Gm11949"       "Rpl35a-ps2"    
## [17] "C130079G13Rik" "Olfr111" 

Survival plot 

위 과정을 통해 얻은 DEGs 에 대한 clinical validation 을 위해 reference 

dataset 에서 유전자의 발현 정도에 따른 survival plot 을 그리려고 한다. survival 

plot 의 기본 개념을 먼저 소개한다. 

 

An example survival plot 

Survival plot 에 대한 기본적인 개념은 다음과 같다. Survival plot 은 특정 유전자가 

up-regulated 된 그룹과 down-regulated 된 그룹의 시간(Months)에 따른 생존률을 
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비교하는 정보를 담고 있다. 생존기간을 정의하는 방법에 따라 전체생존율 

(Overall survival, OS)과 무질병생존율 (Disease free survival, DFS)로 구분할 수 있다. 

• OS: 조직학적 진단을 시행한 시점에서 마지막 추적관찰 시기까지의 기간 

• DFS: 조직학적 진단을 시행한 시점에서 이후 재발, 진행, 사망까지의 기간 

혹은 재발이나 진행 없이 마지막 추적관찰 시기까지의 기간 

값을 읽는 방법은 x 축의 시간에 따른 y 축의 probability of survivals 값의 추이를 

보고 집단 간의 비교를 하는 것이다. 일정 시간이 지난 뒤 높은 값을 유지하는 

집단의 특성이 반대 집단의 특성에 비해 생존에 유리하다고 할 수 있다. 

survival plot 상에서의 높이 차이도 중요하지만 해당 결과의 통계적 유의성을 

확보하기 위해서는 Logrank p 값이 0.05 또는 0.01 미만의 기준을 만족하는지 

확인해야 한다. 

이제, reference dataset 을 보유하고 있는 웹사이트에서 또는, R 에서 직접 원하는 

데이터를 불러와서 survival plot 을 그리는 방법을 각각 소개한다. 

gepia 

 

gepia main 

gepia (http://gepia.cancer-pku.cn/)는 survival plot 뿐만 아니라 다양한 

visualization 이 가능한 웹사이트다. Reference dataset 으로 암환자 샘플의 경우 

TCGA, 정상 환자 샘플의 경우 Genotype-Tissue Expression (GTEx, 

https://gtexportal.org/home/)를 사용한다. 

http://gepia.cancer-pku.cn/
https://gtexportal.org/home/
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survival plot 을 그리려면 Cancer Type Analysis > Differential genes analysis > 

Survival 순으로 탭을 클릭한 뒤, 원하는 Gene 과 암종의 dataset 을 Add 하여 

Plot하면 된다. 웹사이트 하단에 R graphics output 으로 survival plot 이 출력된다. 

 

Survival plot 

주요 기능 

• Survival plot 이외에도 boxplot 등의 다양한 visualization 가능 

• multiple genes 에 대한 survival plot 도 지원 

• gepia2 에서 Python API 를 제공하여 batch processing (여러 개의 결과물을 

일괄적으로 처리) 가능 

Python API for gepia2 

gepia 에서는 인풋을 지정할 때의 반복적인 수작업을 줄이기 위해 Python 3 에서 

동작하는 API 를 구현해놓았다. Python 3 유저는 Python terminal 을 통해 실행하면 

되지만 R 과 RStudio 유저를 위해 python script (*.py)를 RStudio 에서 실행하는 

방향으로 설명한다. 

5. 우선 다음 사이트에서 파이썬 3 버전을 설치한다. 

https://www.python.org/downloads/ 

https://www.python.org/downloads/
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설치가 제대로 되었는지 확인하는 방법은 윈도우 cmd 또는 맥 터미널을 열어 

다음을 입력하고 설치한 파이썬 버전이 출력되는지를 보는 것이다. 설치가 

안되었다면 해당 코드가 실행되지 않을 것이다. 

python --version  

6. 곧바로 터미널 창에서 gepia api 를 설치한다. 

pip install gepia 

5. RStudio 에서 function/gepia.py 을 열고 Lines 15-18 의 **output_dir (출력물을 

담을 폴더/없으면 현재 폴더), dataset(암종 dataset), sigs (survival plot 을 

그리기 위한 유전자의 목록) 설정을 수정한다. 유전자 개별적으로 survival 

plot 을 그리려면 [] 안에 각 유전자를 ,로 구분하여 넣는다. 여러 유전자가 

동시에 up-regulated 또는 down-regulated 되었을 때를 비교하여 그리려면 [] 

안에 [] 하나 더 넣어 그 안에 같은 그룹의 유전자들을 적는다. ex) sigs = 

[[group1 의 유전자들], [group2 의 유전자들]] 

output_dir = './' #../gepiaResults/survival_COAD_CAF/' 
dataset = 'COAD' 
sigs = ['SNCA', 'NOVA1', 'ADH1A', 'GALNT13', 'ADH1B', 'PRKCH', 'FGF13', 'TG
FBR3', 'CFD', 'ADORA1', 'ATP8B4', 'PBX1', 'AKR1C3', 'AKR1C2', 'SMPDL3A', 'T
CF21', 'ATOH8', 'GREM2', 'MASP1', 'PPARG', 'FGFR4', 'METTL7A', 'CACNB2', 'S
HC3', 'LIPG', 'CLIC6', 'TRPC6', 'PTGER2', 'SLIT3', 'ITPR3', 'ZNF536', 'IL33
', 'PF4V1', 'ISLR', 'CYTL1', 'COL14A1', 'GALNT15', 'STK32B', 'TMEM119', 'ED
NRB', 'MOXD1', 'IL13RA2', 'S100A4', 'IMPA2', 'PLPP3', 'PTHLH', 'MMP3', 'FBN
2', 'CXCL12', 'RASSF2', 'SHISA3', 'CCL13', 'STEAP1', 'SST', 'TFPI2', 'CCL8
', 'RSPO3'] 
# sigs = [], ['ADH1A', 'GALNT13', 'ADH1B'], ]    # for multiple genes resul
t 

4. python console 로 넘어가기 위해 오른쪽 상단의 Run’ 이나 ‘Source Script’ 

클릭한다. 제대로 실행되었다면 R console 의 프롬프트 ‘>’가 Python 의’>>>’로 

바뀐 것 확인할 수 있다. 
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RStudio 에서 Python 스크립트 gepia.py 실행 

function/gepia.py 안의 내용은 아래 코드와 같다. 지정한 디렉토리에 개별 gene 

또는 genes group 에 대한 survival plot 을 OS, DFS 각각 하나씩 그려 저장한다. 

# python API to generate survival plots from gepia 
# http://gepia2.cancer-pku.cn/#index 
# tutorial: http://gepia2.cancer-pku.cn/#api 
 
# click 'Run' or 'Source Script' on the upper right corner 
# Check if prompt from R console '>' changed to Python's '>>>' 
 
# install gepia before importing it 
# pip3 install gepia  
import gepia 
import os 
 
# help(gepia) 
 
output_dir = './' #../gepiaResults/survival_COAD_CAF/' 
dataset = 'COAD' 
sigs = ['SNCA', 'NOVA1', 'ADH1A', 'GALNT13', 'ADH1B', 'PRKCH', 'FGF13', 'TG
FBR3', 'CFD', 'ADORA1', 'ATP8B4', 'PBX1', 'AKR1C3', 'AKR1C2', 'SMPDL3A', 'T
CF21', 'ATOH8', 'GREM2', 'MASP1', 'PPARG', 'FGFR4', 'METTL7A', 'CACNB2', 'S
HC3', 'LIPG', 'CLIC6', 'TRPC6', 'PTGER2', 'SLIT3', 'ITPR3', 'ZNF536', 'IL33
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', 'PF4V1', 'ISLR', 'CYTL1', 'COL14A1', 'GALNT15', 'STK32B', 'TMEM119', 'ED
NRB', 'MOXD1', 'IL13RA2', 'S100A4', 'IMPA2', 'PLPP3', 'PTHLH', 'MMP3', 'FBN
2', 'CXCL12', 'RASSF2', 'SHISA3', 'CCL13', 'STEAP1', 'SST', 'TFPI2', 'CCL8
', 'RSPO3'] 
# sigs = [], ['ADH1A', 'GALNT13', 'ADH1B'], ]    # for multiple genes resul
t 
 
os.makedirs(output_dir, exist_ok=True) 
 
# survival plot 
sv=gepia.survival() 
sv.showParams() 
sv.setOutDir(output_dir) 
sv.setParam('dataset',dataset) 
 
for sig in sigs: 
    sv.setParam('signature',sig) 
     
    for method in ['os', 'dfs']: 
      sv.setParam('methodoption', method) 
      sv.query() 
 
# terminate Python console by typing: 
# quit or `Esc` key 

파이썬 콘솔을 빠져나오기 위해서는 Esc 키를 한번 누르거나 콘솔창에 quit 을 

타이핑한다. Python console 의 프롬프트 ‘>>>’에서 R 의’>’로 바뀐 것을 확인할 수 

있다. 

SurvExpress 

 

SurvExpress main 

SurvExpress (http://bioinformatica.mty.itesm.mx:8080/Biomatec/SurvivaX.jsp)는 

암종에 따라 TCGA data 뿐만 아니라 GEO data 등 다수의 데이터셋을 reference 

dataset 으로 두고 있다. 하나의 dataset 에서 원하는 결과가 나오지 않을 경우, 

http://bioinformatica.mty.itesm.mx:8080/Biomatec/SurvivaX.jsp
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dataset 을 바꿔가며 결과가 나오는지 확인할 수 있다. 서로 다른 dataset 끼리 

합치는 기능은 없다. 

사용방법은 그림에 나오는 순서대로 설정을 입력한 뒤 SurvExpress Analysis를 

클릭하는 것이다. 

 

SurvExpress setting 1 

 

SurvExpress setting 2 
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R 

geo data 와 tcga data 에 대해 survival plot 을 그린 예제를 참고하자. 두 예제 모두 

하나의 gene 에 대해 여러 개의 probe index 가 조회될 경우 평균값을 취했고, 

median expression level 보다 큰 샘플을 Up-regulated 로, 작은 샘플을 Down-

regulated 로 분류하였다. 

• geo data (/CAF_validation/CaF_validation_script.R) 

해당 script 의 17 번째 줄의 gene_of_interest 를 수정하여 사용한다. 또한, 

annot_data 의 양식이 통일되어있지 않고 저마다 다르기때문에 

head(annot_data)를 통해 내용물을 열어보고 필요한 변수(Death, 

OverallSurvival_months, TumorFreeSurvival_months)를 뽑아 데이터 프레임에 담는 

전처리 과정이 필요하다. 

source("../functions/geo_data.R") 
geo_series_idx <- "gse12945" 

gse <- download_gse(geo_series_idx) # geo data 로드 

data <- extract_gse(gse, "../geo_Rdata", geo_series_idx) # data는 exprs_ma

t, gene_info, annot_data를 담고있는 리스트 
attach(data)   
 

## Extract real clinical data : gse file 마다 다른 포맷일 수도 있음 
head(annot_data, 3) 

colnames(annot_data) <- gsub(":ch1$", "", colnames(annot_data))  #열 이름에

서 :ch1로 끝나는 부분 삭제 

 
library(dplyr) 
annot_data <- annot_data %>% select(Death, OverallSurvival_months, TumorFre
eSurvival_months) 
annot_data$Death <- as.integer(annot_data$Death) 
annot_data$OverallSurvival_months <- as.numeric(annot_data$OverallSurvival
_months) 
 
# Survival plot 
gene_of_interest <- "GLI2" 
 
library(survival) 
library(survminer) 
gene_idx <- which(gene_info$`Gene Symbol` == gene_of_interest) 
# median expression level whenever multiple probe ids exist 
if (length(gene_idx) >1) { 
  gene_exprs_level <- colMeans(exprs_mat[gene_idx,]) 
} else { 
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  gene_exprs_level <- exprs_mat[gene_idx,] 
} 
summary(gene_exprs_level) 
over_exprs_level <- median(gene_exprs_level) 
gp_idx <- ifelse(gene_exprs_level>= over_exprs_level, "up", "down") 
surv1 <- survfit(Surv(OverallSurvival_months,Death)~gp_idx, data=annot_dat
a) 
ggsurvplot(surv1, data=annot_data, pval=TRUE, risk.table=T, title=gene_of_
interest) 

• TCGA data (/TCGA_validation/CaF_validation_script.R) 

다운받는 과정이 길기 때문에 코드 결과 출력은 생략한다. 

## Clinical validation using TCGA data 
## reference: https://costalab.ukaachen.de/open_data/Bioinformatics_Analys
is_in_R_2019/BIAR_D3/handout.html 
## Hyemin Gu (nicolegu6616@gmail.com) 
## ver 1.0 (2020-11-24) 
 
## 1. Search and download TCGA data 
library(TCGAbiolinks) 
GDCprojects = getGDCprojects() 
View(GDCprojects[c("project_id", "name")])  # select a project 
TCGAbiolinks:::getProjectSummary("TCGA-OV") # further look on a project 
 
## ===== MODIFY THESE LINE BY YOUR NEED ====== 
#rm(list=ls()) # if you need to clear up the environment 
CancerProject <- "TCGA-OV" # pick a project 
# 2 settings to fetch all RNA-seq data 
DataCategory <- "Transcriptome Profiling"  
DataType <- "Gene Expression Quantification" 
ExpStragegy <- "RNA-Seq" 
WorkFlowType <- "HTSeq - Counts" 
 
 
## =========================================== 
query = GDCquery( 
  project = CancerProject, 
  data.category = DataCategory, # parameter enforced by GDCquery 
  data.type = DataType,  
  experimental.strategy = ExpStragegy, 
  workflow.type = WorkFlowType) 
GDCdownload(query = query, directory = "../GDCdata") 
 
# 2. Load and obtain exprs_mat, gene_info, annot_data 
data = GDCprepare(query, directory = "../GDCdata") 
dim(data) 
## 3 main functions to access the data: colData(), rowData(), assays() 
library(SummarizedExperiment) 
colnames(colData(data)) 



107 

 

table(data@colData$vital_status) 
table(data@colData$tumor_stage) 
table(data@colData$definition) 
table(data@colData$tissue_or_organ_of_origin) 
table(data@colData$gender) 
 
head(rowData(data)) 
 
dim(assay(data)) 
head(assay(data)[,1:5]) 
 
annot_data <- colData(data) 
gene_info <- rowData(data) 
exprs_mat <- assay(data) 
 
## 3. Survival Analysis 
library(survival) 
library(survminer) 
 
gene_info$external_gene_name[grep("^CD2", gene_info$external_gene_name)] 
## === SPECIFY THESE LINES === 
gene_of_interest <- "CD274" 
 
annot_data$Death <- ifelse(annot_data$vital_status=="Dead", 1, 0) 
annot_data$OverallSurvival_months = ifelse( 
  annot_data$Death, 
  annot_data$days_to_death/30, 
  annot_data$days_to_last_follow_up/30) 
## =========================== 
gene_idx <- which(gene_info$external_gene_name == gene_of_interest) 
 
# median expression level whenever multiple probe ids exist 
if (length(gene_idx) >1) { 
  gene_exprs_level <- colMeans(exprs_mat[gene_idx,]) 
} else { 
  gene_exprs_level <- exprs_mat[gene_idx,] 
} 
summary(gene_exprs_level) 
over_exprs_level <- median(gene_exprs_level) 
 
gp_idx <- ifelse(gene_exprs_level>= over_exprs_level, "Up", "Down") 
surv1 <- survfit(Surv(OverallSurvival_months,Death)~gp_idx, data=annot_dat
a) 
ggsurvplot(surv1, data=annot_data, pval=TRUE, risk.table=T, title=gene_of_
interest) 
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R 로 분석한 실습 예제 

DEA on Microarray data 

GSE138224 (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE138224)에 대한 

DEA 

# download excel exprs_mat directly from  
# https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE138224 
# then combine them by columns and save as /geo_exprs_mat/GSE138224.csv 
# ensemble gene id -> gene symbol : 
https://www.biotools.fr/mouse/ensembl_symbol_converter  
rm(list = ls()) 

file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491297
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491298
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491299
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491300
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491301
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491302
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491303
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491304
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491305
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491305
file:///G:/내%20드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-project/book_ed2/Chapter3-DEA_practices.docx%23_Toc59491306
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE138224
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exprs_mat <- read.csv("../geo_data/GSE138224.csv") 
head(exprs_mat) 

##                   id    Ctr_1    Ctr_2    Ctr_3   iRFA_1   iRFA_2   iRFA_3 
## 1 ENSMUSG00000028180 11.19866 10.77352 16.16627 15.70104 15.86787 
14.66599 
## 2 ENSMUSG00000028182  0.30710  0.22366  0.28851  0.30798  0.35380  
0.29713 
## 3 ENSMUSG00000028185  0.02041  0.00000  0.00000  0.00000  0.00000  
0.00000 
## 4 ENSMUSG00000028184 11.25099 11.95978  2.90199  2.34468  2.94021  
2.70212 
## 5 ENSMUSG00000028187  5.01563  5.19307 13.65286 14.82518 15.28217 
13.92727 
## 6 ENSMUSG00000028186  0.03412  0.05682  0.00000  0.02069  0.02354  
0.00000 
##    symbol 
## 1  Zranb2 
## 2  Lrriq3 
## 3 Dnase2b 
## 4  Adgrl2 
## 5    Rpf1 
## 6     Uox 

exprs_mat <- exprs_mat[!duplicated(exprs_mat$symbol),] 
rownames(exprs_mat) <- exprs_mat$symbol 
exprs_mat <- exprs_mat[,-c(1, 8)] 
 
dim(exprs_mat) 

## [1] 32041     6 

# preprocessing 
source("../functions/preprocess_expression_mat.R") 
exprs_mat <- as.matrix(exprs_mat, rownames=T) 
 
exprs_mat <- qnormalize(exprs_mat) 
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exprs_mat <- qfilter(exprs_mat, 0.25) 
min(exprs_mat) 

## [1] 0 

dim(exprs_mat) 

## [1] 24030     6 

# dea 
source("../functions/dea.R") 
ctr <- exprs_mat[, 1:3] 
iRFA <- exprs_mat[, 4:6] 
res_filt_up <- analyze_DEG(iRFA, ctr, "P.Value < 0.05 & logFC>=1") 
head(res_filt_up, 10) 

##               logFC    AveExpr         t      P.Value adj.P.Val           B 
## Slamf9     7.351666  17.070038 14.879696 4.247157e-05 0.3659394  
0.19109663 
## Gzmb      10.779201  12.867411 14.495852 4.785238e-05 0.3659394  
0.16902226 
## Tmem170b   2.143460   4.990642 13.646859 6.300026e-05 0.3659394  
0.11437692 
## Dnaja1     6.149525  25.069759 13.345288 6.974151e-05 0.3659394  
0.09278967 
## Prpf38a    2.105224   6.321256 10.874896 1.760756e-04 0.3659394 -
0.14261058 
## Inpp4b     2.909138   2.552922 10.485438 2.074231e-04 0.3659394 -
0.19224961 
## Snx8       7.521916  16.550237 10.358951 2.190273e-04 0.3659394 -
0.20931866 
## Fam122b    2.252108   2.523631  9.629378 3.036122e-04 0.3659394 -
0.31797210 
## Eif4a-ps4 22.157794 140.639316  9.340175 3.477713e-04 0.3659394 -
0.36641085 
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## Bcl2a1d    5.651290  11.691813  9.276082 3.585831e-04 0.3659394 -
0.37760313 

#write.csv(res_filt_up, "overexprs-pval0_01-logFC1.csv") 
 
## heatmap 
#install.packages("gplots") 
#library(gplots) 
#heatmap.2(exprs_mat[rownames(res_filt_up),], scale="row", Rowv = NA, Cowv 
= NA, trace = "none", col=greenred(10), density.info = "none") 

DEA on RNA-Seq count data 

GSE117358 (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE117358)에 대한 

DEA 

서로 다른 treatment 에 대한 respoder vs. nonresponder 에 대한 common DEGs 

확인 

rm(list=ls()) 
gse_serial_no <- "gse117358" 
gene_counts <- read.csv("../geo_data/GSE117358_genecounts.csv") 
head(gene_counts[,1:10]) 

##   AB01  AB02 AB09  AB10 AB17 AB18 AB25  AB26 AB33  AB34 
## 1 5344  6003 5392  5452 4652 4620 4510  5077 4313  6617 
## 2    0     0    0     0    0    0    0     0    0     0 
## 3  812   967  841   882  658  434  686   867  568  1247 
## 4 8346 14646 6320 16274 5830 5422 4158 13197 4356 13387 
## 5   88   142   83   128   70   75   51   107   45   143 
## 6    2     3    0     0    0    5    4     1    1     5 

# sample can be grouped into (AB responder, AB nonresponder, RZ responder, 
RZ nonresponder) 
library(dplyr) 

##  
## Attaching package: 'dplyr' 

## The following objects are masked from 'package:stats': 
##  
##     filter, lag 

## The following objects are masked from 'package:base': 
##  
##     intersect, setdiff, setequal, union 

AB <- gene_counts %>% select(colnames(gene_counts[grep("AB", 
colnames(gene_counts))])) 
rownames(AB) <- gene_counts$Symbol 
AB <- as.matrix(AB) 
 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE117358
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RZ <- gene_counts %>% select(colnames(gene_counts[grep("RZ", 
colnames(gene_counts))]))     
rownames(RZ) <- gene_counts$Symbol 
RZ <- as.matrix(RZ) 
 
source("../functions/preprocess_expression_mat.R") 
######### DEG analysis on AB 
# normalization of genes 
AB <- qnormalize(AB) 
# quantile filter of genes 
AB1_Filt <- qfilter(AB, qnt.cut =  0.25) 
 
source("../functions/dea.R") 
AB1_R <- AB1_Filt[, seq(1, ncol(AB1_Filt), by=2)] 
AB1_NR <- AB1_Filt[, seq(2, ncol(AB1_Filt), by=2)] 
res_filt_up1 <- analyze_DEG_cnt(AB1_R, AB1_NR, "logFC > 1 & FDR < 0.01") 

 

## Disp = 0.10439 , BCV = 0.3231 

res_filt_down1 <- analyze_DEG_cnt(AB1_R, AB1_NR, "logFC < -1 & FDR < 
0.01") 

## Disp = 0.10439 , BCV = 0.3231 

head(res_filt_up1) 

##               logFC    logCPM        PValue           FDR 
## Rpl36a-ps3 6.776259 3.1668831 1.269852e-132 3.535267e-128 
## Tpt1-ps5   4.647967 3.5673318  4.371627e-89  1.106419e-85 
## Rps11-ps3  4.960140 1.3504531  9.041029e-75  8.390075e-72 
## Lcn2       3.894966 4.9180481  4.200203e-73  3.340961e-70 
## Gm15056    3.755328 5.4481528  3.232379e-69  2.249736e-66 
## Rpl27-ps1  4.713970 0.7153889  2.398134e-62  1.236371e-59 

head(res_filt_down1) 
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##                logFC   logCPM        PValue           FDR 
## Krt77      -8.193637 2.119829 1.272916e-126 1.771900e-122 
## Gm8623     -7.211263 2.349354 2.608129e-123 2.420344e-119 
## Gm5879     -5.457276 3.661994 1.408424e-110 9.802634e-107 
## Rpl31-ps13 -5.751612 2.601681 4.600136e-106 2.561356e-102 
## Krtap3-2   -5.113961 3.381023 6.311631e-100  2.928597e-96 
## Krt33b     -4.777194 4.420790  2.616557e-96  1.040642e-92 

######### DEG analysis on RZ 
# normalization of genes 
RZ <- qnormalize(RZ) 

 

# quantile filter of genes 
RZ_Filt <- qfilter(RZ, qnt.cut =  0.25) 
 
# Diff.expr.analysis (DEA) 
RZ_R <- RZ_Filt[, seq(1, ncol(RZ_Filt), by=2)] 
RZ_NR <- RZ_Filt[, seq(2, ncol(RZ_Filt), by=2)] 
res_filt_up2 <- analyze_DEG_cnt(RZ_R, RZ_NR, "logFC > 1 & FDR < 0.01") 

## Disp = 0.02767 , BCV = 0.1664 

res_filt_down2 <- analyze_DEG_cnt(RZ_R, RZ_NR, "logFC < -1 & FDR < 0.01") 

## Disp = 0.02767 , BCV = 0.1664 

head(res_filt_up2, 10) 

##            logFC     logCPM        PValue           FDR 
## Gm3756  3.701348  4.7912410 1.803775e-237 1.761266e-233 
## Gm5526  3.591216  2.0691955 8.112465e-139 2.640427e-135 
## Gm14173 3.660629  1.2493848 6.978950e-109 1.703620e-105 
## Gm13192 3.749630  1.1055264 2.230250e-106 5.025440e-103 
## Gm13237 2.019772  3.2739056  1.638361e-74  3.428036e-71 
## Gm11401 2.462057  1.6153053  2.517539e-71  4.916418e-68 
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## Gm14536 7.316399 -0.8014681  6.763791e-61  1.100732e-57 
## Gm15027 7.316399 -0.8014681  6.763791e-61  1.100732e-57 
## Gm13167 1.878762  2.9639339  8.731235e-61  1.346127e-57 
## Gm8451  1.741164  3.6465473  7.795332e-59  1.087375e-55 

head(res_filt_down2, 10) 

##                   logFC    logCPM        PValue           FDR 
## Tpt1-ps6      -7.411835 4.6674962  0.000000e+00  0.000000e+00 
## Gm7429        -8.458690 2.5263703 1.098597e-306 1.609060e-302 
## E030024N20Rik -5.522032 1.9425928 7.039195e-206 5.154978e-202 
## Gm5550        -5.956170 1.6077485 1.585137e-191 9.286683e-188 
## Ftl2-ps       -2.746508 6.9946779 6.561429e-150 3.203399e-146 
## Gm7816        -5.535396 0.9986649 1.150376e-142 4.813997e-139 
## Rpl35a-ps2    -8.883831 0.6012592 7.394092e-142 2.707439e-138 
## Gm10012       -5.309774 0.8609898 1.212730e-130 3.552451e-127 
## Gm7665        -3.800612 1.2438596 1.008371e-113 2.685293e-110 
## Gm11808       -2.422366 1.5001987  3.633532e-67  6.652316e-64 

### Venn diagram for DEG list 
library(VennDiagram) 

## Warning: package 'VennDiagram' was built under R version 4.0.3 

## Loading required package: grid 

## Loading required package: futile.logger 

ups <- list(AB1 = rownames(res_filt_up1), RZ = rownames(res_filt_up2)) 
ups_list <- get.venn.partitions(ups) 
 
grid.newpage() 
draw.pairwise.venn(area1 = ups_list$..count..[3]+ups_list$..count..[2],  
                   area2 = ups_list$..count..[1]+ups_list$..count..[2],  
                   cross.area = ups_list$..count..[2],  
                   category = c("AB1", "RZ"),  
                   fill = c("light blue", "pink"), 
                   lty = "blank", 
                   alpha = rep(0.5, 2),  
                   cat.pos = c(0,0), # category label position 
                   cat.dist = c(0,0)) # category label distance from circle 
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## (polygon[GRID.polygon.11], polygon[GRID.polygon.12], 
polygon[GRID.polygon.13], polygon[GRID.polygon.14], text[GRID.text.15], 
text[GRID.text.16], text[GRID.text.17], lines[GRID.lines.18], 
text[GRID.text.19], text[GRID.text.20]) 

common_up <- ups_list[1, "..values.."] # common up-regulated genes 
 
 
downs <- list(AB1 = rownames(res_filt_down1), RZ = 
rownames(res_filt_down2)) 
downs_list <- get.venn.partitions(downs) 
 
grid.newpage() 
draw.pairwise.venn(area1 = 
downs_list$..count..[3]+downs_list$..count..[2],  
                   area2 = downs_list$..count..[1]+downs_list$..count..[2],  
                   cross.area = downs_list$..count..[2],  
                   category = c("AB1", "RZ"),  
                   fill = c("light blue", "pink"),  
                   lty = "blank", 
                   alpha = rep(0.5, 2),  
                   cat.pos = c(0,0), # category label position 
                   cat.dist = c(0,0)) # category label distance from circle 
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## (polygon[GRID.polygon.21], polygon[GRID.polygon.22], 
polygon[GRID.polygon.23], polygon[GRID.polygon.24], text[GRID.text.25], 
text[GRID.text.26], lines[GRID.lines.27], text[GRID.text.28], 
lines[GRID.lines.29], text[GRID.text.30], text[GRID.text.31]) 

common_down <- downs_list[1,"..values.."]  # common down-regulated genes 

Bevacizumab responder vs nonresponder DEA 

• 김이준 교수님이 제공해주신 코드를 수정하여 사용 

# 
https://bioconductor.org/packages/release/bioc/vignettes/TCGAbiolinks/inst
/doc/analysis.html 
 
# Install and load libraries 
if (length(grep("^BiocManager$", rownames(installed.packages())))<1) 
  install.packages("BiocManager")   
if (length(grep("^TCGAbiolinks$", rownames(installed.packages())))<1) 
  BiocManager::install("TCGAbiolinks")   
if (length(grep("^EDASeq$", rownames(installed.packages())))<1) 
  BiocManager::install("EDASeq")   
if (length(grep("^stringr$", rownames(installed.packages())))<1) 
  install.packages("stringr")  
if (length(grep("^dplyr$", rownames(installed.packages())))<1) 
  install.packages("dplyr")  

# load clinical data 
if (!file.exists("../GDCdata")) 
  dir.create("../GDCdata") 

# clinical.BCRtab.all라는 전체 리스트의 각 항목을 따로따로 저장 

nte <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[1]) 
colnames(nte) <- nte[1,] 
nte <- nte[-c(1:2),] 
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follow_up <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[2]) 
colnames(follow_up) <- follow_up[1,] 
follow_up <- follow_up[-c(1:2),] 
omf <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[3]) 
colnames(omf) <- omf[1,] 
omf <- omf[-c(1:2),] 
patient <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[4]) 
colnames(patient) <- patient[1,] 
patient <- patient[-c(1:2),] 
follow_up_nte <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[5]) 
colnames(follow_up_nte) <- follow_up_nte[1,] 
follow_up_nte <- follow_up_nte[-c(1:2),] 
drug <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[6]) 
colnames(drug) <- drug[1,] 
drug <- drug[-c(1:2),] 
radiation <- as.data.frame(clinical.BCRtab.all[7]) 
colnames(radiation) <- radiation[1,] 
radiation <- radiation[-c(1:2),] 
 
 

# Bevacizumab 약물처리가 된 데이터 뽑기 

# grepl() 함수가 key point 

# grepl(포함된_문자열, 조회할_벡터, ignore.case = T 또는 F) 

# ignore.case: 대소문자 구분 무시 

# bavacizumab 을 치료제로 쓴 사람은 총 31명이었다... 

beva <- subset(drug, grepl("(beva|avastin)", drug_name, ignore.case = T)) 
# 49 samples found 
 

# 환자 군 분류 Step 1 

# 데이터베이스에 labeling된 response 별로 샘플을 구분 

# CR = Complete Response 
# PR = Partial Response 
# SD = Stable Disease 
# PD = Clinical Progressive Disease 
# UK = [Not Applicable] or [Unknown] 

# 1. response 별로 샘플 구분 

unique(beva$measure_of_response) 

## [1] "[Not Available]"              "Clinical Progressive Disease" 
## [3] "Complete Response"            "[Not Applicable]"             
## [5] "Partial Response"             "Stable Disease"               
## [7] "[Unknown]" 

beva_CR <- subset(beva, measure_of_response=="Complete Response")  
beva_PR <- subset(beva, measure_of_response=="Partial Response") 
beva_SD <- subset(beva, measure_of_response=="Stable Disease") 
beva_PD <- subset(beva, measure_of_response=="Clinical Progressive 
Disease") 
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beva_UK <- subset(beva, measure_of_response=="[Not Available]" | 
measure_of_response=="[Not Applicable]"| measure_of_response== 
"[Unknown]") 
 

# CR 3명, PR 4명, SD 2명, PD 12명, Unknown 28명 

cat(sprintf("Numbers of samples\nCR: %d \nPR: %d \nSD: %d \nPD: %d 
\nUK: %d", nrow(beva_CR), nrow(beva_PR), nrow(beva_SD), nrow(beva_PD), 
nrow(beva_UK))) 

## Numbers of samples 
## CR: 3  
## PR: 4  
## SD: 2  
## PD: 12  
## UK: 28 

# 환자 군 분류 Step 2 

# 어떻게 구분 기준을 정의하느냐에 따른데, refractory 한지 아닌지에 따라 

CR+PR+SD (responder, R) vs. PD (non-responder, NR) 이렇게 나눠서 분석 

beva_R <- rbind(beva_CR, beva_PR, beva_SD) # 9명 

beva_R$response <- 1 
beva_PD$response <- 0 
beva <- rbind(beva_R, beva_PD) 
 
beva <- dplyr::select(beva, bcr_patient_barcode, response) 
colnames(beva) <- c("pt_id", "response") 
head(beva) 

##            pt_id response 
## 171 TCGA-AA-3517        1 
## 306 TCGA-AY-A8YK        1 
## 308 TCGA-AZ-4308        1 
## 218 TCGA-AA-3869        1 
## 280 TCGA-AA-A02F        1 
## 455 TCGA-F4-6806        1 

# patient id 는 sample barcode 보다 짧다. 앞쪽 번호임... 

# paitent id 앞쪽이 동일하면서 normal tissue 가 아닌 sample list 를 뽑아야 

함... 

# 더 간단한 방법이 있을수도 있는데, 일단 제 방식대로 뽑아보겠습니다. 

COADMatrix <- SummarizedExperiment::assay(COADRnaseqSE,"raw_count")  
 
id <- as.data.frame(colnames(COADMatrix)) 
colnames(id) <- c("sample_id") 
library(stringr) 
id$pt_id <- str_sub(id$sample_id, 1, 12) 
 



120 

 

id2 <- dplyr::inner_join(id, beva, by="pt_id") # 갯수가 13개로 주는데... 일

부 missing value가 있는 것 같다... 

listSamples <- as.character(id2$sample_id) 
 
TCGAquery_SampleTypes(listSamples, typesample=c("NT")) # normal tissue --> 

이건 제거해야... 

## [1] "TCGA-A6-2671-11A-01R-A32Z-07" "TCGA-AA-3517-11A-01R-A32Z-07" 

TCGAquery_SampleTypes(listSamples, typesample=c("TP")) # tumor primary 

## [1] "TCGA-AA-A02K-01A-03R-A32Y-07" "TCGA-NH-A8F7-01A-11R-A41B-07" 
## [3] "TCGA-F4-6806-01A-11R-1839-07" "TCGA-NH-A6GB-01A-11R-A37K-07" 
## [5] "TCGA-RU-A8FL-01A-11R-A37K-07" "TCGA-NH-A50U-01A-33R-A37K-07" 
## [7] "TCGA-NH-A6GA-01A-11R-A37K-07" "TCGA-A6-5664-01A-21R-1839-07" 
## [9] "TCGA-AY-A8YK-01A-11R-A41B-07" 

TCGAquery_SampleTypes(listSamples, typesample=c("TM")) # tumor metastatic 

## [1] "TCGA-NH-A8F7-06A-31R-A41B-07" 

id3 <- subset(id2, !(sample_id %in% TCGAquery_SampleTypes(listSamples, 
typesample=c("NT")))) 
cat(sprintf("Number of samples \nbefore removing normal tissue: %d\nafter 
removing normal tissue: %d", nrow(id2), nrow(id3))) 

## Number of samples  
## before removing normal tissue: 13 
## after removing normal tissue: 11 

# download RNA seq data 

# 1. beva_responder vs. beva_non-resonder로 분류된 환자 샘플 지정: 

listsamples 

# 2. 해당 샘플들을 barcode로 지정하여 RNA sequence data를 다운  

# listSamples : normal tissue 제외 

listSamples <- id3$sample_id 

# expression matrix 전처리 

COADMatrix <- SummarizedExperiment::assay(COADRnaseqSE_beva,"raw_count")  
 
# For gene expression if you need to see a boxplot correlation and AAIC 
plot to define outliers you can run 

getwd() # 현재 workding directory 아래에 boxplot이 만들어집니다. 

## [1] "G:/내 드라이브/2020TLO/Work/Bioinformatics_study/R-

project/book_ed2" 

COADRnaseq_CorOutliers_beva <- 
TCGAanalyze_Preprocessing(COADRnaseqSE_beva, 
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filename="./pictures/ch3_1.png") 
 
 

View(COADRnaseq_CorOutliers_beva) # 보시면 각 sample 별 raw read count가 보

입니다. 

head(COADRnaseq_CorOutliers_beva) 

##             TCGA-AA-A02K-01A-03R-A32Y-07 TCGA-NH-A8F7-01A-11R-A41B-07 
## A1BG|1                             43.50                            9 
## A2M|2                            3755.96                         3835 
## NAT1|9                            211.00                          276 
## NAT2|10                           173.00                          255 
## SERPINA3|12                         9.00                           51 
## AADAC|13                           12.00                            9 
##             TCGA-F4-6806-01A-11R-1839-07 TCGA-NH-A6GB-01A-11R-A37K-07 
## A1BG|1                             70.54                        20.82 
## A2M|2                            8934.97                      4281.95 
## NAT1|9                            571.00                       147.00 
## NAT2|10                           497.00                       111.00 
## SERPINA3|12                      1787.00                        54.00 
## AADAC|13                            6.00                         1.00 
##             TCGA-RU-A8FL-01A-11R-A37K-07 TCGA-NH-A50U-01A-33R-A37K-07 
## A1BG|1                             19.00                        56.84 
## A2M|2                            2166.93                     12821.90 
## NAT1|9                            173.00                       417.00 
## NAT2|10                            62.00                       222.00 
## SERPINA3|12                        20.00                        81.00 
## AADAC|13                           31.00                         4.00 
##             TCGA-NH-A6GA-01A-11R-A37K-07 TCGA-A6-5664-01A-21R-1839-07 
## A1BG|1                             49.70                        46.13 
## A2M|2                           43009.94                     31403.87 
## NAT1|9                            287.00                       299.00 
## NAT2|10                            42.00                       211.00 
## SERPINA3|12                        18.00                     11263.00 
## AADAC|13                           26.00                        21.00 
##             TCGA-AY-A8YK-01A-11R-A41B-07 TCGA-NH-A8F7-06A-31R-A41B-07 
## A1BG|1                             34.00                        11.93 
## A2M|2                           10105.95                      3943.85 
## NAT1|9                            200.00                       165.00 
## NAT2|10                           291.00                       171.00 
## SERPINA3|12                       934.00                        56.00 
## AADAC|13                            8.00                       430.00 

library(EDASeq) 
dataNorm <- TCGAanalyze_Normalization(tabDF = COADRnaseqSE_beva, geneInfo 
=  geneInfo) 

## I Need about  2.5 seconds for this Complete Normalization Upper 
Quantile  [Processing 80k elements /s] 

## Step 1 of 4: newSeqExpressionSet ... 
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## Step 2 of 4: withinLaneNormalization ... 

## Step 3 of 4: betweenLaneNormalization ... 

## Step 4 of 4: exprs ... 

# quantile filter of genes 
dataFilt <- TCGAanalyze_Filtering(tabDF = dataNorm, 
                                  method = "quantile",  
                                  qnt.cut =  0.25) 
                                   
                                   

# DEG 분석 

# bevacizumab responder vs. non-responder로 그룹 나누고 DEG 분석 

# 결과물은 DEG_beva_resp_vs_nonresp.csv 에서도 확인 가능 

# groups 
beva_R_id <- as.character(subset(id3, response==1)$sample_id) 
beva_NR_id <- as.character(subset(id3, response==0)$sample_id) 
 
# Diff.expr.analysis (DEA) 
dataDEGs <- TCGAanalyze_DEA(mat1 = dataFilt[,beva_R_id], 
                            mat2 = dataFilt[,beva_NR_id], 
                            Cond1type = "Responder", 
                            Cond2type = "Nonresponder", 
                            fdr.cut = 0.01 , 
                            logFC.cut = 1, 
                            method = "glmLRT") 

## Batch correction skipped since no factors provided 

## ----------------------- DEA ------------------------------- 

## there are Cond1 type Responder in  4 samples 

## there are Cond2 type Nonresponder in  7 samples 

## there are  14892 features as miRNA or genes 

## I Need about  5.5 seconds for this DEA. [Processing 30k elements /s] 

## ----------------------- END DEA ------------------------------- 

# DEGs table with expression values in nonresponder and responder samples 
dataDEGsFiltLevel <- 
TCGAanalyze_LevelTab(dataDEGs,"Nonresponder","Responder",                      
dataFilt[,beva_NR_id],dataFilt[,beva_R_id]) 
 
head(dataDEGsFiltLevel) # DEGs 

##            mRNA     logFC         FDR Nonresponder Responder      Delta 
## PPBP       PPBP 11.015466 0.004148567   65797.7143     37.50 724792.465 
## LY6E       LY6E  2.860467 0.003376640   14639.7143   1534.50  41876.426 
## CRABP2   CRABP2  4.115481 0.009941498    1510.8571     62.00   6217.903 
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## HAGHL     HAGHL  3.907485 0.001393997    1197.4286     67.50   4678.935 
## PACSIN3 PACSIN3  2.942383 0.001663923    1361.0000    130.50   4004.583 
## HEPHL1   HEPHL1  5.620872 0.008228477     612.4286     13.75   3442.383 

#write.csv(dataDEGsFiltLevel, "DEG_beva_resp_vs_nonresp.csv") 
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웹사이트 툴을 통해 분석한 실습 예제 

CAF/ metastasis or invasion CAF 
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김이준 교수님의 강연 자료 

TCGA database 를 활용한 transcriptome 연구 방법론 (김이준 교수님 

논문) 

• 논문: Kim, YJ., Kim, K., Lee, K.H. et al. Immune expression signatures as candidate 

prognostic biomarkers of age and gender survival differences in cutaneous 
melanoma. Sci Rep 10, 12322 (2020). https://doi.org/10.1038/s41598-020-69082-z 

https://doi.org/10.1038/s41598-020-69082-z
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논문 예제를 통한 실습 

• 논문: Huang R, Gu W, Sun B, Gao L. Identification of COL4A1 as a potential gene 

conferring trastuzumab resistance in gastric cancer based on bioinformatics 
analysis. Mol Med Rep. 2018 May;17(5):6387-6396. doi: 10.3892/mmr.2018.8664. 
Epub 2018 Mar 1. PMID: 29512712; PMCID: PMC5928613. 
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Appendix 

Hyemin Gu 

2020 12 17 

Appendix: Classification of entire data in GDC portal by filetypes 

1 차 분류: Data Category 2 차 분류: Data Type 3 차 분류: Experiment Stratagy=‘RNA-

Seq’ 

*표시는 TCGAbiolinks 에서 지원하는 Data Category ### Harmonized database cf) 

TCGAbiolinks 에서 지원하는 Experiment Stratagy: WXS, RNA-Seq, miRNA-Seq, 

Genotyping Array 

• simple nucleotide variation * 

– Annotated Somatic Mutation 

• Raw Simple Somatic Mutation 

• Masked Annotated Somatic Mutation 

• Aggregated Somatic Mutation 

• Masked Somatic Mutation 

• copy number variation * 

– Gene Level Copy Number Scores 

– Copy Number Segment 

– Masked Copy Number Segment 

– Gene Level Copy Number 

– Allele-specific Copy Number Segment 

• transcriptome profiling * 

– Gene Expression Quantification 

• RNA-Seq 

– Isoform Expression Quantification 

– miRNA Expression Quantification 

– Splice Junction Quantification 

• RNA-Seq 

• sequencing reads * 

– Aligned Reads 

• RNA-Seq 

• biospecimen * 

– Slide Image 

– Biospecimen Supplement 

• clinical * 

– Clinical Supplement 

• dna methylation * 
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– Methylation Beta Value 

• somatic structural variation 

– Transcript Fusion 

– Structural Rearrangement 

• structural variation 

– Transcript Fusion 

• RNA-Seq 

• combined nucleotide variation 

– Raw CGI Variant 

Legacy archive 

cf) TCGAbiolinks 에서 지원하는 Experiment Stratagy: WXS, RNA-Seq, miRNA-Seq, 

Genotyping Array, DNA-Seq, Methylation array, Protein expression array, WXS,CGH 
array, VALIDATION, Gene expression array,WGS, MSI-Mono-Dinucleotide Assay, miRNA 
expression array, Mixed strategies, AMPLICON, Exon array, Total RNA-Seq, Capillary 
sequencing, Bisulfite-Seq 

• Copy number variation * 

– Copy number segmentation 

– Copy number estimate 

– Normalized copy numbers 

– Copy number variation 

– Copy number QC metrics 

– LOH 

• Gene expression * 

– Gene expression quantification 

• RNA-Seq 

• Gene expression array 

– miRNA gene quantification 

– miRNA isoform quantification 

– Isoform expression quantification 

• RNA-Seq 

– Exon quantification 

• RNA-Seq 

– Exon junction quantification 

• RNA-Seq 

– rtPCR quantification 

– Gene expression summary 

• Gene expression array 

• Raw microarray data * 

– Raw intensities 

• Protein expression array 
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• Gene expression array 

– Normalized intensities 

• Gene expression array 

– CGH array QC 

– Intensities 

• Protein expression array 

• Gene expression array 

– Intensities LogRatio 

– Methylation array QC metrics 

• Raw sequencing data * 

– Aligned reads 

• RNA-Seq 

– Coverage WIG 

– Unaligned reads 

• RNA-Seq 

– Sequencing tag 

• RNA-Seq 

– Sequencing tag counts 

• RNA-Seq 

• Simple nucleotide variation * 

– Simple nucleotide variation 

• RNA-Seq 

– Genotypes 

– Simple somatic mutation 

• Clinical * 

– Tissue slide image 

– Diagnostic image 

– Clinical Supplement 

– Pathology report 

– Clinical data 

– Biospecimen data 

• DNA methylation * 

– Methylation beta value 

– Bisulfite sequence alignment 

– Methylation percentage 

• Biospecimen * 

– Biospecimen Supplement 

• Other 

– Microsatellite instability 

– Auxiliary test 

– ABI sequence trace 

• Protein expression * 
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– Protein expression quantification 

• Protein expression array 

• Archive 

– TCGA DCC Archive 

• Structural rearrangement 

– Structural variation 

• RNA-Seq 

• Processed microarray data 

– Processed intensities 

• Gene expression array 
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