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1 Citomicay citometria de flujo. Implicaciones bioinformaticas

1.1 Bioinformatica y citomica

La bioinformatica es la aplicacién de tecnologia informatica a la gestion y andlisis de datos
bioldgicos. La bioinformatica es una “ciencia” interdisciplinar, que requiere el uso o el desarrollo de
diferentes técnicas que incluyen informética, matematica aplicada, estadistica, ciencias de la
computacion, inteligencia artificial, quimica y bioquimica para solucionar problemas, analizar datos, o
simular sistemas o mecanismos, todos ellos de indole bioldgica y médica, y normalmente (pero no

siempre) a nivel molecular (http://www.ebi.ac.uk/2can/bioinformatics/bioinf_what_1.html ).

El &mbito de aplicacion de la bioinformatica se centra en solucionar o investigar problemas sobre
escalas de tal magnitud que sobrepasan el discernimiento humano, haciéndose necesaria la utilizacion
de recursos computacionales. Los principales esfuerzos de investigacion en bioinformética se han

centrado principalmente en aplicaciones gendmicas, proteondmicas, evolutivas y metaboldémicas.

La creciente automatizacion y sofisticacion de los clitdmetros de flujo ha resultado en la potencialidad
de generar de una cantidad de datos similar a la Gendmica o Prote6nomica, de hecho ya se considera a

(174

la citémica ® como una “6mica” mas. En la publicacién de Valet en 2005 (“Human cytome project,
cytomics, and systems biology: the incentive for new horizons in cytometry” ) ° se plantean las
necesidades tecnoldgicas bioinformaticas del Proyecto del Citoma Humano. Hasta la fecha, los

avances bioinformaticos han sido relevantes **%°

, pero aun existen diferencias sustanciales con el resto
de “Omicas”. Entre otras se encuentran las siguientes: (i) No existe un repositorio publico de “datos”
de citometria, (ii) El software existente esta principalmente orientado a la “visualizacion de los datos”,

las implementaciones orientadas al analisis estadistico y mineria de datos son escasas.

El proyecto “Bioinformatics Standards for Flow Cytometry” auspiciado por la FICCS (Flow

Informatics and Computational Cytometry Society) es la principal fuente de recursos y avances en

Bioinformética aplicada a la citomica y citometria de Flujo. Se centra en dos elementos clave:

e Disefio de bases de datos relacionales y estructuras de datos: La informacion obtenida de
los experimentos de citometria tiene que indexarse en bases de datos integradas con el resto de
“Omicas”. Para ello es necesario desarrollar las ontologias (0BI), los estandares de

almacenamiento y transmision de datos junto con sus metadatos (XML-based standards), 10S

modelos de objetos y los esquemas de base de datos *°.

e Desarrollo de herramientas de software: El software de tratamiento de datos debe ser
desarrollado en base a los requerimientos de la capa inferior de disefio. Desde el punto de vista

bioinforméatico debe cumplir dos funciones esenciales:(i) encapsular las implementaciones
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estadisticas (caja negra para el usuario) facilitando el desarrollo de pasarelas (“pipelines”) de

mineria de datos, y (ii) estandarizar los protocolos de anélisis de datos.

1.2 Software para analisis de datos de Citometria de flujo.

El software actual de analisis de datos de Citometria de flujo lo podemos clasificar segin la

procedencia como:

e Software propietario del instrumento: Es el facilitado por el fabricante del instrumento, y
normalmente ha estado orientado a la adquisicion y visualizacién “tradicional” de los datos en
tiempo real. Actualmente, diversos fabricantes de equipos desarrollan software de tratamiento
de datos especificos, sobre todo en el caso de equipos de alto rendimiento (“imagestream”,

“influxo™), véase por ejemplo el desarrollado por BD Biosciencies, 0 Amnis.

e Software de terceros en forma de “programa’ ejecutable. Permite representar y analizar a
posteriori los ficheros FCS obtenidos en el instrumento. Como ejemplos de este tipo de
software tenemos FlowJo, WinMDI, FCS Express. El principal inconveniente de este tipo es
gue no permite introducir modificaciones metodoldgicas en el flujo de trabajo. Su principal

ventaja es la facilidad de uso y productividad.

e Software especifico para el andlisis y mineria de datos, como por ejemplo SPSS, MatCad, R,
S-Plus e incluso la hoja de célculo Excel. Este tipo de software tiene el inconveniente de su
dificultad de uso ya que en muchos casos hay que programar los protocolos de trabajo. Sin
embargo todas las aplicaciones avanzadas de mineria de datos de Citometria de flujo se estan
desarrollando bajo este tipo de plataformas, ya que ofrecen la posibilidad de implementar

técnicas avanzadas de minerfa de datos*®.
1.3 Andlisis de datos de Citometria de flujo con R-Bioconductor

La implementacion de la capa de analisis y mineria de datos impulsada por la FICCS se esta realizando
dentro del proyecto Bioconductor, empleando R como herramienta de programacion. El resultado es

4;17-20

un conjunto de paquetes ( Tabla 1) que resuelven las necesidades basicas de andlisis estadistico

de cualquier estudio de Citometria de flujo ya sea los tradicionales o los de alto rendimiento.

Las ventajas de R-Bioconductor sobre otras plataformas son incuestionables: Se posee toda la
experiencia de las implementaciones de microarrays, es software libre, dispone practicamente de todas
las técnicas estadisticas implementadas a bajo nivel, es multiplataforma, es facilmente integrable en
pipelines. En definitiva, cumple todos los requisitos necesarios para integrarse como herramienta

bioinformatica para la investigacion basica. Los inconvenientes de R quedan relegados a un segundo
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término debido a reciente incorporacion del paquete iFlow? como interface grafica, y a la posibilidad

de importar y exportar espacios de trabajo de flowCore a FlowJo®.

En los apartados siguientes veremos algunos ejemplos practicos de como aplicar los paquetes de R-
Bioconductor al tratamiento y andlisis de datos de citometria de flujo a pequefia escala. Aplicaciones
en donde son necesarias técnicas avanzadas de mineria de datos se pueden encontrar en los manuales

de cada modulo especifico de Bioconductor.

Modulos bajo flowCore

flowCore Es modulo principal encargado de importar y preprocesar los datos. Los
objetos generados por este modulo se pueden analizar mediante las
implementaciones del resto de modulos.

flowViz Métodos graficos para la visualizacion grafica

flowQ Control de calidad de los datos

flowStats Meétodos estadisticos adicionales a flowCore

flowUtils Utilidades para integrar modelos de datos de otro mediante XML.

flowClust Clustering mediante “t mixture models with Box-Cox transformation”

flowMerge Herramientas para automatizar el modelo de clustering de flowClust, creando filtros
automaticos.

flowFP Creacion de huellas dactilares a partir de datos de Citometria de flujo.

flowFlowjo Importacién de espacios de trabajo de FlowJo.

Mddulos independientes de flowCore

prada Conjunto de herramientas para fenotipado con cellHTS2

cellHTS?2 Conjunto de herramientas para andlisis de datos de FCHS (flow cytometry high-
content screening)

plateCore Conjunto de herramientas para andlisis de datos de FCHS

rflowcyt Metodos estadisticos adicionales a flowCore

Tabla 1 .- Mddulos para el andlisis de datos de Citometria de Flujo con R-Bioconductor.
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2 Analisis de datos a pequefia escala con Bioconductor.

En este apartados veremos las estructuras y protocolos propuestos por R-Bioconductor, para manejar
los datos de citometria de flujo a traves de las principales etapas del pre-procesamiento: la
compensacion, transformacion, filtrado, y el posterior analisis de datos. Como ejemplo, revisaremos el
codigo y resultados de un experimento publicado recientemente por David J. Klinke ™, cuyos datos
son publicos, y ademas esta publicado dentro del proyecto bioconductor en forma de “vignette*
(tutorial).

2.1 Descripcion del experimento.

El objetivo final del experimento es
comprobar la eficacia de un kit de
separacion de Linfocitos CD4+/CD62L+
mediante la técnica de micro-esferas
magnéticas. Para comprobar los resultados

se emplean tres marcadores: CD4, CD44 y

CDG62L. Los linfocitos se extraen del bazo

de ratones balb/c, del extracto del bazo se BALB/c mice

prepara una primera muestra control. De la From Wikipedia, the free ecyclopedia

muestra control se realizan citometrias de BALB/c is an albino, laboratory-bred strain of the House Mouse
from which a number of comumon substrains are derived. NMow over

ﬂUjO de: la muestra control ("pre-sort 200 generations from their erigin in New York in 1920, BALB/c

mice are distributed globally. and among the most widely used

unstainedn) de los tres marcadores por inbred strains used in animal experimentation.[']

separado (“single-stained”), y de todos los
Figura 1 .- BALB/c. (2009, December 8). In Wikipedia, The

Free Encyclopedia. Retrieved 09:36, December 16, 2009, from

marcadores juntos (“pre-sort population™).

El proceso de separacion consta de dos

etapas. Primero se separan los CD4+ de los CD4-. Segundo, la alicuota de CD4+ se trata para separar
los CD62L- de los CD62L+. De cada una de las alicuotas obtenidas se realiza una Citometria de flujo
(“CD4- subset”, “CD4+ subset”, “CD4+CD62L+ subset” y “CD4+CD62L- subset”).

El CD4 confiere a la célula papel de “helper T-Cell”. EI CD44 es un marcador de “effector-memory
T-cells”. Mientras que el marcador CD62L, permite diferenciar los linfocitos que ain no responden a

ningun patogeno ( naive T-Cell) de los que si ( memory T-Cell).
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2.2 Elflujo de trabajo

El flujo de trabajo de analisis se puede dividir en

dos etapas clave, que se resumen en la Figura 2.

Preprocesado: En primer lugar, previo paso del

Flow Cytometry
Experiment

flici . Pre-processing
proceso de analisis es necesario asegurar que los « Data-driven
. . Quantity Protsins E':'*‘-"Dea“ Gating
niveles observados fluorescencia son 1) Are measures oy
sl = Data Transformation
independientes entre si (estan compensados) y que A :;:g;;zm « Compensation
las medidas especificas del nivel de expresion de la i
. . ) . . N
proteina de interés son proporcionales a la x| [y | [oiaate _SUb:Q.:g,agﬁ:‘gg
., . - Ch De F Anal M i
expresion de las mismas, suponiendo que los o NI R I 22 11 » Kemel Donsty
stimation
. .y ,g- PCA - Clustering . ug_er_Transforms
anticuerpos también son especificos. Factor Hpdcrich, « Principal Comp.
Analysis g”a"ﬁ'is i
Ly - . T *» Graphical Display
Analisis: La segunda etapa incluye el andlisis de las - /

poblaciones de células mediante gates (filtros)

! Biological Interpretation |

basados en métodos estadisticos (no mediante
Figura 2. Overview of the steps associated with the
use of flow cytometry as a tool in biological
research. This manuscript will focus on how
Bioconductor can be used during preprocessing and
analysis steps

Fuente: Cvtometrv VVol.75A. 8 Paaes: 699-706

seleccion manual). Para ello se estiman las
funciones de densidad de probabilidad de los

nucleos de poblacion y se agrupan mediante

técnicas de clustering.
2.3 Formato de los datos. Ficheros FCS.

Los datos generados por la mayoria de los citometros de flujo comercial se almacena en el formato

Flow Cytometry Standard (FCS) . Dentro de este formato, el estdndar de almacenamiento mas comun

es el modo lista. Los ficheros

BHE o cQ| &Mk 2c (M| v
<11 [ MACSpuriy_Tube 001 fes |
7C83.0 256 1708
o

1714 241713 0

de datos en modo lista tienen \

FCS30HEADER

una cabecera de texto seguida

241713 (1
5. 16093 TOTERL0000

3 PA KIS 537 HOD E ERIL G
Zofruara Varsion 5.0.3

de los valores experimentales y

e P Properties: MACS,

AsPEE Keyword Info

EReag [Date: 06-5EP-2007 |
FITC- [System: Windows P
compx [Cytometer: FACSAria
scER  [Fie: 090207 purty_ T, 001 fes
BB vL (Fie Path; C:iUsars|r

que finaliza con un bloque de

texto en donde se incluyen los

<\ CytomicalR Tutorial

[$BEGINANALYSIS: O
I$BEGINDATA: 1714
$BEGINSTEXT: 0
[$BTIM: 10:14:12
I$8YTEORD: 4,3,2,1
1$0YT: FACSAria
OATATYPE: F
I$DATE: 06-SEP-2007
SENDANALYSIS: O
“

|

75 G086 H
7 909 384 22 ¥ Ak

W oeer o a2 : e flowJo
i |

protocolos de anélisis de datos.

Analisis

SV B TSBCEVRFLAGSCSDA

SCSMODESCSUNAS

Figura 3.- Esquema de un fichero FCS. Vista desde el notepad de Windows y

desde el editor de propiedades de FlowJo
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2.4 Manipulacién bésica de los datos.

La tarea principal del paquete flowCore es la adquisicion, representacion y manipulacion bésica de los

datos de citometria de flujo. Esto se logra a traves de un modelo de datos muy similar a la adoptada

por otros paquetes de bioconductor (en concreto con las técnicas de microarrays).

La unidad basica de manipulacion e informacion en flowCore es el flowFrame, que se corresponde con

un solo archivo "FCS" (un tubo de experimento).Un flowFrame se compone de los “slots”: De

“expresion” que con contienen la informacidn a nivel de eventos (los resultados de fluorescencia de

cada célula detectada), y de “pardmetros” que contiene los metadatos respectivamente.

Los datos de fluorescencia se almacenan
COmMo una matriz y pueden ser
facilmente manipulados mediante los
métodos comunes de bioconductor,
como por ejemplo el métodos exprs(). El
slot de parametros contiene la
informacion recuperada de los campos
de texto del fichero FCS. Por ejemplo
los métodos featureNames() y
colNames() devuelven (normalmente)

los anticuerpos y los flourocromos

flowFrame:

data

1 experimento 100111001110
001110000001
100011011101

parameters

flowSet:
Particularidades
A phenoData
experimento famos
#
Conjunto de
experimentos

y métodos asociados

Implementacion de flowCore

Figura 4.- Esquema de la implementacion de flowFrame y flowSet

read.FCS(£ile) > constructflowFrame from FCS file
exprs (cytoFrame) -» get/set data matrix
description(cytoFrame) -3 get meta data

plot (cytoFrame) > smoothed scatter plot, histogram

cytoFrame(l,] > subsetting

phenobata (flowset) > get experiment meta data
flowset[1:3] subsetting to flowSet
flowset[([1]] < subsetting to flowFrame

£sApply (flowset, foo) = apply function each frame

respectlvamente.
. .
La mayoria de los experimentos -
|- R Console 4 =] i‘
- - - &, 2
(varios tubos) consisten en varios G 64 eate moker 3t Seaifiowast
4
4
H > flowbata <— d.flowSet (path = ".", phenoData = "Annotat SEEER E) £ it = FALSE)
objetos flowFrame, que se o e B e s LW Ll s o O e
> sewpleNawes (flovData) <- as.character (pData(flowData)[, "PatientID"])
. . . > flowData
Organlzan medlante un Objeto T flowict with § crperiments. Tortin Al
in object of class "AnnotatedDataFrame" datos en un
. rouNames: pidi, pidz, ..., pids (9 toral] ] flowSet
flowSet. Esta clase proporciona L s T
i:ﬁz:ﬁgfl: Cada experimento tiene un nombre
un mecanismo eficaz para name: Filename
(6 total)
i 1 : > umn i
garantizar que los metadatos FaCex S8oa FITCA PEo 4PCo Tive ————T] L obmNA 1= Gale, CXpeIpN
> flowDataspidl
. R flowFrame object 'pidl'
experimentales se relacionan sich 10000 Gellaaud L ahaeruahias: »  El canal o fluorocromo
$P1 | FSC-R | <NA>|Z62144 0.00 262143
§P2 | S5C-Lh | <NA>|262144 0.00 262143 P
b1To- s —p los Anticuerpos
$P3 FITC-a | CD4|zgzi44 L P
adecuadamente Con Cada $Pg PE-A | CD44| 262144 ~37.49% 262143
$P5 | APC-Rk [D62L|Z62144 —38.38 262143
§P6 Time | <Nix| 262144 0.00 262143
fIOWFrame. 105 keywords are stored in the 'deseripton' slot
T exprs(flowbatadpidl) [1:5,] g
FSC-14 SSC-L FITG-A  PE-A APC-1 Time Los datos de fluorescencia
[1,] 55910.16 10706.28 29.6%¢ 45.24 6.15 0.6 e ¢ para cada célula
[24d 99245.78 15512.64 34.32 15.60 z4.60 1.8
[3,] 109787.80 21198.84 81.12 288.60 -2.46 2.6
[4,] 164227.86 64382.76 985.25 614.64 75.03 £ 3
[5,] 103208.34 15688.392 64.40 76.494 97,87 3.1
5 |
al ey
Figura 5.- manipulacion de los flowFrame y flowSet con los métodos de
flowCore.
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2.5 Visualizacién de los datos.

Gran parte de la visualizacion mas

sofisticada de los flowFrame y objetos

flowSet, se lleva a cabo por el paquete

flowViz. La lista de métodos de

visualizacion de flowViz es muy

extensa, practicamente se pueden

reproducir todos los graficos existentes

en la bibliografia.

Figura 6.- Ejemplo de visualizacion de un panel de experimentos

mediante flowViz.

2.6 Gatting - Filtrado

La tarea mas comun en el analisis de los datos de citometria de flujo es el filtrado (o gatting), ya sea
para obtener estadisticas de resumen sobre el nimero de eventos que cumplan determinados criterios o
para realizar nuevos analisis en un subconjunto de los datos. La mayoria de las operaciones de filtrado
son una composicion de una 0 mas operaciones. La definicion de los filtros (“gates™) en flowCore
sigue la “Gating Markup Language Candidate Recommendation” Spidlen et al. (2008), por lo que
cualquier estrategia de filtrado de flowCore puede ser reproducida por cualquier otro software que siga

el estandar, y viceversa, por ejemplo en flowJo.

Los filtros mas simples, son los “gates” geométricos, que corresponden a los que se suelen encontrar
en el software interactivo de la citometria de flujo como son los: filtros marginales, rectangulares,
poligonales y elipsoidales. Adicionalmente, se introduce el concepto filtros generados por la
distribucion estadistica de los datos o “data-driven gates”, concepto que no se encuentra bien definido

en el software comercial de citometria de flujo.

En el enfoque de “data-driven gates”, los parametros necesarios se calculan sobre la base de las
propiedades de los datos subyacentes, por ejemplo, mediante un ajuste a distribucion determinada o
por la estimacion de la densidad de la poblacion. Por ejemplo, el filtro norm2Filter es un método
robusto para encontrar la region que mas se asemeja a una distribucion normal bivariada, y el filtro
kmeansFilter, Identifica las poblaciones sobre la base de un agrupamiento k-dimensional. Este Gltimo
filtro permite separar maltiples poblaciones.
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Veamos la aplicacion practica en el caso que nos ocupa. Dado que los restos no celulares y las células
muertas no muestran tincién especifica, estas observaciones se pueden eliminar mediante filtros en los

canales FSC y SSC. Los filtros asociados a los linfocitos vivos son:
e Particulas con una intensidad de FSC mayor de 50000

e Un filtro estadistico norm2Filter con los parametros de dispersién frontal y lateral para crear
una distribucion normal (en dos dimensiones que se centre en la mediana de la poblacion de
células y que encierre una region que incluya el 95% de la poblacion (es decir, 2 desviaciones

estandar).

La Figura 1 muestra como desde R podemos facilmente crear y modificar los filtros, asi como
combinarlos. Una de las ventajas de los filtros estadisticos de R, es que se pueden facilmente aplicar a
multiples experimentos mediante el objeto flowSet y de esta forma son practicamente independientes
de las posibles variaciones experimentales (cambios en el voltaje, temperatura, cinéticas) entre

muestras.

rectGate <-rectangleGate (filterId = "FIC4+", "FIC-A™ = o (50000, Inf))
morphGate <-normZFilter (filterId = "MorphologyGate'™, "FIC-4', M33C-4A", scale = 2)

PositiveGate <-morphfate & rectGate

RejectGatel <-!morphGate & rectGate —P combinacion de filtros
RejectGatel <-!rectGate

PosTF3 <-Subset (fs, PositiveGate)
RejTF531 <-Subset (fs, RejectGatel)
Re]TF3Z <-3ubset (f3, RejectGatez)

RejectGate2 RejectGate
| I T | 1
pid1 Jaluul -
100000 =
250000
200000 4 50000 7 . _ §
150000 o . - 07 Fittrados r
100000 4 5 idd
50000 4 R sleag
0 & A - L
=Cl|: N s li
ig4 5] = -
il e ] . e i
& g = -
% . _ = i
o uil e 4
EE e pid7 D ds
.
pid? N
50000 PositiveGate
200000 i :
150000 pid4 pid5 pidé
100000 H -
1 e . - 250000
T . < - - 200000
I s 8 il - 150000
0 100000 250000 0 ] :Eggggu
il P A - 2
FSC-A ‘ 0
pid? pid8 pid9
FSC-A

Figura 1.- Estrategias de filtrado en Bioconductor. El filtro rejectGate2, a la izquierda muestra los eventos con
FSC<50000. rejectGatel es una combinacion de rejectGate2 y el filtro morphGate (norm2filter). El positiveGate

selecciona Unicamente las células vivas.
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Una vez establecidos los filtros se puede utilizar cédigo R para obtener cualquier estadistica asociada a

las poblaciones.

[F{ C:Users' ramon’, Docurr

rectGate <-rectangleGate (filterId = "FSC4+", "F3C-A™ = c (50000, Inf)
x| e T
Pns: Files Total.Cells Liwve.Cells Percent :J
Re3e 1] "Pre-sort Unstained” 100007 "ETIS "ET. 35"
Reje [2,] "FITC-CD4 Single® "10000" "EZ4z MEZ L 42"

. [3,] "PE-CD44 Single" "10000™ "EE53 "E4, 53"
izj; [4,] "APC-CDEZIL Single” "10000™ "E19FT "E1, 93"
Be1 [5,] "Pre-sort Population" 100007 5942 "59, 42"

T [6,] "CD4+ Subsetc' "10000" "rgoz "4, 9z

[7,] "CDd-Subset' "10000" "EOSS "0, 95"

xll?’ [8,] "CD4+CD6ZL+ Subset” "10000™ "713g" "71.368"
xﬁi?; [32,] "CD4+CDEZL-Subset” »10000" "T139n "71,39"
prit - I -
x11() 4] a
prinf(xyplot| Sot-& ~ FoL-L ,data-Re]lFoz]]

### The statistics associated with gating were calculated to determine the number of cells
### re-tained for subsegquent analysis (see Supplementsl Table 1) .

Total <-az.nameric (fsipply(fs, nrow, use.exprs = TRUE)

Live <-as.numweric (fsipply (FosTFS, nrow, use.exprs = TRUE])

datal <-data.frame(Files = Tclist, "Total Cells"™ = Total, "Live Cells" = Live]

datal <-transform(datal, Percent = datal[, 3] * 100/datall[,Z])

tab3l <-as.matrix (datal)

Figura 7.- Ejemplo de manipulacion de datos con R. Se calcula el porcentaje de células vivas en cada una de las

muestras del ejemplo 1

A efectos operativos, la programacion de las estadisticas es uno de los mayores inconvenientes de

Bioconductor frente al software comercial con interfaces graficas como flowJo.
2.7 Compensacion y correccion de fondo.

Dada la dificultad de determinar los valores de una compensacion adecuada en tiempo real (durante la
realizacion del experimento), la generacion actual de citdmetros de flujo de incorpora dos avances para
el andlisis de los datos de citometria de flujo. En primer lugar, los controladores de software de los
citdbmetros de flujo incluyen un algoritmo para calcular automéaticamente la matriz de compensacion de
fluorescencia. En segundo lugar, los datos en bruto se almacenan en el fichero FCS sin compensacion,
se ofrece asi la oportunidad de ajustar los valores de compensacion después de la recoleccion de datos.
En el ejemplo que nos ocupa la estimacion inicial de la matriz de compensacion empleada en el
experimento se puede extraer de los metadatos de texto de MACSPurity _Tube_001.fcs. Esta es
estimacion inicial de la matriz de compensacion se basa en experimentos anteriores y se utiliza para

observar los datos durante la adquisicion.

Sin embargo desde R se puede optimizar el calculo de la matriz de compensacion mediante estimacion
estadistica. El siguiente ejemplo ilustra como se puede optimizar la matriz de compensacion en
cualquier momento despues de la adquisicion de datos, a partir de la muestra de control (unstained) y
de las muestras que contienen un solo fluorocromo (single-stained) . La matriz de compensacion
ajustada, expresada en términos de porcentaje de la sefial primaria, se utiliza para modificar las

mediciones de fluorescencia. Esta matriz de compensacion, Fij, se calcula de la siguiente manera.
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spillM <-description(PosTFS[[1]])$SPILL
spillN
FITC-A PE-A |APC-A

1.000000000
0.0175999596 |, 09

r

FITC Emission

MATRIZ DE
COMPENSACION

PE Emission

Figura 8Matriz de compensacion obtenida de los metadatos del fichero MACSPurity Tube 001.fcs

El desdoblamiento del canal parametro primario en los secundarios se supone que seré una funcion

lineal del parametro primario. Los valores compensados
son combinacion lineal de los observados (Oj) en los

experimentos single-stain:
Ly = On - fij+ Oia - foj + Oig - [

Esta ecuacion en formato matricial queda: T = O'F

El problema del calculo de la matriz de compensacion se
resume a resolver la ecuacion (o sistema de ecuaciones)

anterior.

La matriz de las intensidades observadas (es decir, O) se
estima de los valores de la mediana de cada experimento,

single-stain. Antes de calcular los valores de la mediana, la

La Linea base
Unstained se

intensidad
single-stained
canall

il

intensidad
observada

intensidad
single-stained
canal3

L]

Ti= Onfij+ Oz fi+ O

compensacion

ecuaciones para obtener la matriz de

|
resta Iﬁ 100 o 0 l
0 5 100
canall canal canald
105 105 130 O

Figura 9 .- Vista grafica del sistema de

fluorescencia de fondo se resta de los valores en bruto.

> TMedians <- as.matrix(fsApply(PosTFS, each_col, median)[, -(1:2)])
> rownames (TMedians) <- c(1:length(PosTFS))

> data2 <- data.frame(Files = Tclist, "FITC-A" = TMedians[, 1],

+ "PE-A" = TMedians[, 2], "APC-A" = TMedians[, 3])

> tabS2 <- as.matrix(data2)

> tabh3Z
Files FITC.A PE.A APC.A

1 "Pre-sort Unstained” " 62.40" " 51.48" " 68.88"
2 "FITC-CD4 Single” " 68.64" " 95.16" " 30.75"
3 "PE-CD44 Single" " 70.20" " 759.72" " 19.68"
4 "APC-CD62L Single" " 46.80" " 12.48" "273.06"
S "Pre-sort Population™ " 99.854" " 834.60" "232.47"
6 "CD4+ Subset" "1837.68" "1184.04" "835.86"
7 "CD4-Subset" " o §2.68" " 533.52" "173.43"
8 "CD4+CD62L+ Subset” '"1723.80" " 946.92" "632.22"
9 "CD4+CD62L-Subset" "1698.84" "1458.60" "574.41"

Figura 10.- La matriz de las intensidades observadas
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Uno de los problemas de tener una sola muestra de control es que la poblacion de células utilizadas
para el experimento puede ser heterogénea y puede sesgar la estimacién de la mediana. Dividiendo los
controles single-stain en grupos de células con expresion alta y baja mediante un kmeansFilter se

puede mejorar la estimacion de los valores observados (se adjunta el codigo como anexo).

Como paso final, la Figura 11 muestra como se obtiene y aplica con codigo R la matriz de

compensacion.

[FR Console

=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=

#Estimate compensation spillover watrix and echo result
f#diag has four distinct usages:

# % i= & matrix, when it extracts the diagonal.
# x iz miszing and nrow is specified, it returns an identity matrix.
# x iz a scalar (length-one vector] and the only argument,
#it returns a sguare identity matrix of sSize given by the scalar.
# x is & wvector, either of length at least Z or there were further
#arguments. This returns a watrix with the given diagonal and
fzero off-diagonal entries.
a= diag|Fobs]
a
[1] 1796.34 3594.24 1077.45
b= diagi(al
=B
[,1] [,2] [,3]
[1,] 1756.34 o.ao o.aoo
E2 ] 0.00 3584.:24 o.aoo
[3,1] o.0oo 0.00 1077.45
> ## solve :This generic function solves the equation a %% x = b for
> ## where b can be either a vector or a matrix.

= BH#()
b £i3.= solve(FObs) 373 diag(diag(FObs)) Ecuacién matricial
£ Ei
[,1] Eere2i] Fad]
FITC.L 1.00354123 -0.1229193 -0.0137471155 Matriz de
FE.L -0.03137004 1.0038412 0O.0004295974 compensacion
LFC., A 0.00000000 0Q,0000000 1.0000000000
PosTFS < Objeto flowSet que contiene
i flowZet@gith 2 experiments. los flowFrames filtrados de los
single-stain
Ln okject of ass "AnnotatedDataFrame™
roullames: pi pidz, ..., pi#cnlcumm the background imntensity for each pacmmeter
wvarLabels and Metadata desg CMed = az.pacriy (fsApply(F1ltFS, each_col, median)[, -c(1:2,6)]1)
| e Matriz de la intensidad de
fondo de cada canal
> # Ahpply calculated cor nzation matrix to flowSet K
bPosTFS <~ transform(PosTFS, “FITC.A" = FITC.A - min{CMed[, 1]),
+ "PE.A™ = PE.A = min(CMed[, 2]).
4+ "APC.A™ = APC.A — min(CMed[, 3])) Restar la intensidad de
- § bPosTFS o W fondo
> ePosTFS <- transform(bPosTFS,
+ cFITC = £43[1, 1] *= FITC.A + f£ij[2, 1] = PE.A + £i4[3, 11 * APC.A,
+ CPE = £ij[1, 2] * FITC.A + f£ij[2, 2] * PE.X + £ij[3, 2] * APC.A,
+ CAPC = £ij[1, 3] * FITC.A + £ij[2, 3] * PE.A + £ij[3, 3] * APC.A)
: T Objeto flowSet que contiene
i SRR % los flowFrames COMPENSADOS

Figura 11.- Obtencion y aplicacion de la matriz de compensacion.

Page 13 of 34



R. Tamarit Anélisis de datos de Citometria de flujo: Aplicaciones de R-Bioconductor

2.8 Escaladoy transformacion

La transformacion y escalado es esencial

Data transformations implemented in flowCore.

tanto para la visualizacién como para

Data Transformations

posterior tratamiento estadistico de los

. linear ax +b
datos. Las transformaciones que se usan quadratic ax+ bx + ¢
. . T natural logarithm log {x)(r!
rutinariamente en el anélisis de FCM ogarithm. ,ogi,;gﬂj)}
.. p « . biexponential aelt™) — celd+x) +f
definidas en el estandar “Transformation- |ogicﬁ’e Te-tmn)(elc-nhple-tenp + p2.1)
. truncate Xyeg= @
ML”*, se han implementado en flowCore scale (eay(b-c)
B , . arcsinh arcsinh(a +bx) + ¢
(Figura 12). Ademas, el disefio de R hace
;. .. . Within these formulas, x is the variable corresponding te value being
que sea facil definir nuevas funciones transformed, a, b, ¢, d, f, p, m, T, and w, are constants affecting the
B i i transformation function, e is the base of the natural logarithm (see
arbitrarias apllcables tanto los flowFrame [13] for details on the logicle transformation). Other transformations

can easily be implemented in R.
como a los flowSet para incorporarlas en
Figura 12.- Transformaciones de datos implementadas en

un protocolo habitual de flowCore.

La transformacién logaritmica es el método comunmente utilizado para hacer frente a la amplia gama
dindmica de las medidas de fluorescencia. Sin embargo, la compensacion y la sustraccion del fondo de
fluorescencia crean valores negativos. La representacion grafica de los datos en los ejes logaritmicos
truncara los valores negativos. Una alternativa es utilizar una transformacion que es lineal en torno a

w

cero y no lineal en otras regiones.

o Minear * (Xeaw — b) if X,,, < transition
En nuestro ejemplo se aplica de la siguiente forma. log1o(Miog * (Xraw — b)) if Xea > transition
HEHAHS HEHAHASHEHBHHEERES
### chunk nunber 10: Linear-Log Data Transformation
F:3:3:3:8:2:1 F:2:3:3:3:3:3:8:3:1
definicion de la funcién de transformacion
linlogTransform = function(transformationId, median = 0, dist = 1, ...]

i
tr <- new|"tranaform”, .Data = functionix) {
idx = whichix <= median + dist)
idxZ = whichix > median + dist)
if (lengthiidxz2) > 01 {
w[idxz2] = loglO(x[idx2] - median) - loglO(dist/fexp(l)
}
if (lengthiidx) > 01 {
x[idx] = 1lfdi=st * loglO(exp(l)) * (x[idx] - median)
i
x
B
tr@transformationId = transformationId
tr
}

InlgT <- linlogTransform(transformationld = M"splitsecale™, median = 0, dist = 100)
c¢PosTFS <- transform(cPosTFS, CD4 = 1nlgT(eFITC), CD44 = 1lnlgT(cPE),

€D6ZL = InlgT{eRPCl) Aplicacién a cada canal ... No se
aplicaa FSCy SSC

Figura 13 .- Transformacion de los datos mediante una funcion lineal-logaritmica condicional.
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Finalmente mediante observacion de los dot-plots comprobamos que los datos quedan uniformemente

distribuidos en el grafico. De esta forma se consigue visualizar y separar las poblaciones de forma

homogénea.
[N [N I I I I T A A
Pre-sort Unstained Pre—sort Unstained Pre-sort Unstained
10% 5 = 10% o = 10% 5 =
= = 10° 5 E 10° 5 =
1 - 100 : 100 -
] B ] B . B
. ~ -100 — -100 : -
FITC-CD4 Single
5 = 10° 5 = 10 = = 10°
E = 10° = = 10 = £ 10°
. - 100 . — 10 . - 100
] =0 & -0 5] B
‘Ef ] ——1D0§ ] = —1ho g - = —100
O = O
L = 10° 5 =
= 10% o = 10% =5 =
= 100 - - 100 - -
] - 0 = ¥ B
] I -100 — -100 —
APC-CDBZL Single APC-CD&2ZL Single
E = 10 5 = 10t = = 10°
3 = 10° = = 10° = £ 10°
. - 100 ] - 100 ] 100
: -0 T -0 7 =4
T el e o0 B 1 11
1000 100 105 -Iﬂ‘ -1000 100 -”:l:" 1':|i —-1000 100 1:3 ”:,'1
CcD4 CD4 CDe2L

Figura 14.- Dot-plots de todas las combinaciones de fluorocromos para las muestras unstained y las single-stain (antes de
la separacion). En el recuadro verde es facil visualizar dos poblaciones en el dotplot, mientras que en el recuadro amarillo,

no parecen distinguirse poblaciones a simple vista.

2.9 Analisis de los datos.

El posterior analisis de los datos en R es posible realizarlo desde la perspectiva clasica o empleando
técnicas de mineria de datos. La técnica clasica consiste en ir visualizando las poblaciones y separarlas

en sub-poblaciones positivas/negativas mediante filtros.
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Para demostrar la efectiva separacion de los linfocitos CD4+CD62L+ hay que comparar las
poblaciones relativas de estos en cada una de las cinco alicotas que se han separado en la extraccion.
Para calcular las estadisticas de cada muestra, nos basamos en un limite de deteccion calculado a partir
de las distribuciones estadisticas de los datos. El limite lo definimos como el nivel de expresion para el

cual el 95% de la poblacion de las células no marcadas exhiben un nivel de expresion bajo.

Por ejemplo en la alicuota CD4+, el limite para el marcador CD44 lo calculamos a partir de las
distribuciones de poblacion de su canal en las alicuotas single-stain de CD4 y CD62L, eligiendo la
mayor de las dos. El resto de limites se calculan de igual forma. El cddigo afiadido al original
facilitado por la “vignette” facilita la visualizacion del concepto de limite de deteccion estadistico.

plot [CDAEI,

> main="CD44 - from CD4 single-stained control experiment™,

> ### chunk number 11: Analysis xlim=e (-1, 2],

. ¥lim=c (0, 6))

> HH abline (v=CD4415x[1imCD441] , col="green")

> # Define positive limita m _||:||£|
> # CD44 - from CD4 single-stained control experiment

e C044 - from CD4 single-stained control experi

> # cPosTF3[[2]] is CD4 single-stained unsorted

> # cPosTFS[[2]1]1[, 11] i=s the CD44 channel o

> # derived from transformation of oPE > o

> CD441 <—Jdensity(exprs (2PosTFI[[2]11) [, 1111 §

= limCD441 <- 0O CR . - - - : : -

i {Whlle o= e A0 05 00 05 10 15\0

+ limcD441 <- limCD441 + 1 N=6242 Bandwidth = 004743 limites de
+ Cumi <— sum(CD4413y[1:limcD441])/ sum(CD4415y) deteccion

ey CD44 - from CD62L single stained contr) peringent
= Cur¥ r
[1] 0.9519133 /

4/\\_

> limCD441
T T T T T T —

[1] 443
-0 05 on a5 10 15 20

Density

> CDh441

012345

Call:
density.default(x = exprs(cPosTFI[[2]1]11[, 1171
N=5193 Bandwidth = 001166

Data: exprs(cPosTFS[[2]1]) [, 11] (6242 obs.): Bandwidth 'bw' = 0.04743
« . Estimate high value for CD44 - from CD4+CD62L yifraction
Min. :-5.5z2100 Min. :0.000e+00 "
1st Qu.:-3.85665 1st Qu.:6.475e-18 . ol
Hedian :-1.89229 Hedian :1.085e-18 E -
Mean :-1.89229 Mean :1.272e-01 =1 3-
drd Qu.: 0.07207 drd Qu.:Z.945e-02 o | e
Max. : 2.03642 Max.  :1.662e+00 S ! ! ! ' T !
- 10 05 0.0 05 10 15 20
= | N=T7137 Bandwidth = 004543

Figura 15.- Céalculo de los limites de deteccion, a partir de los controles single-stain.

Como hemos comprobado en la seccion anterior (ver Figura 14), existe cierta dificultad en estimar un
limite de deteccidn para CD44 a partir del cruce con muestras single-stain frente a CD62L. Sin
embargo, si comparamos representaciones mas avanzadas (“grafico de contorno”) de CD44 vs.
CD62L, si que encontramos con claridad la existencia de dos poblaciones diferenciadas. Entonces, el
limite de deteccion de CD44 se puede estimar a partir de la desaparicion de la poblacion de la
poblacion sefialada en el circulo rojo de la Figura 16y Figura 17 (Se corresponde con el grafico de
densidad “Estimate High value for CD44 from CD4+CD62L+", linea Azul). (El codigo R modificado
del original se adjunta en el anexo).
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LUl LUl 1t
10° 5 . = 10° 5 =
N 10° = = & 10° = =
w 5 = w 5 =
O ] — O ] [
] - = O - —
100 100 —
07 & -
=100 — 100 — I —

-1000 100 qp? 10* -1000 100  qp? 104
CD44 CD44
CD4+ CD4+CD62L
Subset Subset
Figura 16.- Dot.plots de contorno de CD44 vs CD62L, en las muestras CD4+ y CD4+CD62L +.

CD4+CDB2L+ CD4+CDE2L+
10% 5 = 10° 5 =
10* g = 10* 3 =
o0 3 _ & - 100 3 -
- 0 : N 3 LR = N 0 : =
=100 — o100 —
= CD4+CDA2L- = CD4+CDR2L-
5 ' = 10° © 3 = 10°
= = 10° bl = 10’
= = 100 = = 100
- — 0 - s — 0
_I (L TTTT TTI [ TTT -100 _I (L TTTT TTI [ TTT -100
-1000 100 1EI3 1EI4 -1000 100 1EI3 1EI4
CD4 CD4

Figura 17.- Dot plots de las muestras finales CD4+CD62+ y CD4+CD62-. Se aprecia como desaparece la poblacion
“alta” de CD44.

La poblacién de CD44 que no podemos denominar “positiva”, simplemente se denomina “alta”, o
“baja” (High — Low, tal y como se denomina en la bibliografia) respecto al 95% de la poblacion de
CD4+CD62L+.
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Esta forma de trabajo, que en principio puede parecer esotérica, complicada y costosa, seguramente
seria resuelta con varios “clics” de raton por un experto en citometria. Pero tiene un beneficio oculto,
es reproducible. Tanto es asi que simplemente con ejecutar el cddigo del ejemplo (modificado
convenientemente) es posible reproducir los resultados cuantitativos del experimento de Klinke. De
forma manual hubiera sido practicamente imposible, ya que el margen de error de un “gating” manual
practicamente ocultaria las poblaciones de CD4+CD62L+CD44°" y CD4+CD62L+CD44"". En
resumen, es posible reproducir cuantitativamente (con margenes de error Unicamente debidos a
la configuracion numérica del procesador) los resultados de Citometria de flujo de un analista a
otro.

T vision Bioinformatica de la Citometria de flujo_rev3.doc - Microsoft Word

© grchiva  Edicidn  Wer Insertar Formato  Herramientas Tabla  Wentsna 7 Traductor  Adobe FDF  Comentarios de Acrobat

NEEHRSEGR TH BB F(9-0-0F0E =B 3w - @ @]
e . - -l
Archivo  Histdrico  Redimensionar.  Ventanas

i A4 Morme
o

“caption{Efficiency statistics for na"iwve

CD45*+3CDEZLE" +§ T cell isolation from Balb/c splenocytes) I S

Ylabel{Tak:3} .

“end{center} "e

Yend{table} "o

>
I PR c:i:}zi;_ LLL L 1

Fractions Total.Cells CD4........ CD4....CDB2L. .. cusan
lib
z 1 Pre-sort Population saaz [ 30.00088 18.94085 x;a;?:‘(’é CD4+CDBIL +
T z CD4+ Subset 7492 97.77096 85.15750 o 10* i E
o 3 CD4-Zubset 6096 21.66995 11.43373 bl F
< 4 CD4+CDE2L+ Subset 7138 98.45895 90.47352 o = B
= 5 CD4+ChEZL-Subset 71339 96.55414 £5.07914 E
N CD4....CD62L....CD44. . .high. . &
' bt 3.315382 E
o 2 £.126535 | S =
N 3 1.591207 [
- 4 4.076772 el = -
5 5 | 5.653593 el ARl 8 CO4+CDB2L-
5 = | L4 y L ot
z Fractions Total CD4¥ t‘]].[‘(']jl,g[yl DIreBeL  CDI =
= 8| Cells B
4 1 Pre-sort Population 6090 3046 18.02 3.50 E 10
= 2 CD4+4 Subset THEOL 9797 85,14 6.12 = ~
e 3 CD4- Subset 6150  21.53 11,22 1.54 = E
Z 4 CD44+CD62L+ Subset  T141 0846 90,46 4.08 ] [ 100
g 5 CD44CDG62L- Subset 7163 96.52 65.00 6.69 - -0
@ Al E
Table 3: Efficiency statistics for naive CD4TCDG2LT T cell isolation from Balb /¢ splenocytes

Figura 18.- Comparacion de la tabla de datos de estadisticas finales del articulo del ejemplo con la obtenida en el PC local.

2.10 Andlisis avanzado de los datos.

Adicionalmente, es posible ilustrar la potencia de R-bioconductor con este ejemplo. Tal y como hemos
comprobado (Figura 15) es posible “ajustar” la distribucion de poblacion mediante las funcionalidades
del paquete flowClust, pero es posible ir mas alld normalizando las funciones de densidad de forma
gue expresen porcentajes, respecto al nimero total de observaciones, este tipo de funciones de
denominan PDF (“probability distribution function”), y se obtienen mediante estimacion de nucleos y
ajuste a distribuciones gausianas. Mediante esta técnica es posible estudiar el ciclo celular con un
marcador de ADN?®. En nuestro caso, mediante el PDF se visualizan perfectamente los cambios en la
densidad de los picos correspondientes a CD4+y a CD4+CD62+.
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=101x] IS =0/

B Figure 4. Marginalized probability density functions for CD4 (A} A
and CDB2L (B} expression shown for the different aliquots
obtained during MACs cell sorting of Balbic splenocytes:

R Unstained fraction Idot-dashed), presort fraction (solid), CD4" "= A

fraction (dashed), and CD4"CD62L" fraction (dotted). [ Color figure il

can be viewed in the online issue, which is available at www.

interscie nce.wil ey.com.]

CD4+CD62L+

Unstained

Pre-sort

Density
2
|

CDB2L ch4

Figura 19.- Funciones de densidad normalizadas.

Las poblaciones de CD4+ y CD4+CD62+ se pueden detectar mediante analisis de componentes
principales “PCA “.En estadistica, el analisis de componentes principales (en espafiol ACP, en
inglés, PCA) es una técnica utilizada para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos.
Intuitivamente la técnica sirve para determinar el nimero de factores subyacentes explicativos tras un
conjunto de datos que expliquen la variabilidad de dichos datos. La PCA se emplea sobre todo en
andlisis exploratorio de datos y para construir modelos predictivos. Técnicamente, el PCA busca la
proyeccion segun la cual los datos queden mejor representados en terminos de minimos cuadrados
(minimizar la matriz de covarianza). La covarianza es una medida de dispersion conjunta de dos
variables estadisticas. Para calcular la PCA hay que descomponer la matriz de covarianza en sus

valores propios, tras centrar los datos en la media de cada atributo.

REDUCCION DE LA DIMEN SIONALIDAD.
Los datos estan representados de una
forma mas sencilla'en el nuevo sistema de
coordenadas

Muevo sistema de
coodenadas
calculado por PCA

Sistema de
coordenadas
| original

[
>

Figura 20.- Reduccion de la dimensionalidad y cambio del sistema de coordenadas mediante PCA
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Para hacer un analisis de componentes principales hay que elegir el numero de componentes que
queremos obtener (normalmente tres) y facilitar las variables observables de nuestro sistema segun,
que en nuestro caso son los tres canales CD4, CD44 y CD62L. Mediante el andlisis de PCA obtenemos
una nueva representacion de los datos en base al nuevo sistema de coordenadas. Dado que el nUmero
de variables originales coincide con el nUmero de componentes principales, Unicamente obtenemos un
giro en el sistema de coordenadas (Figura 20). Si nuestro sistema hubiera tenido mas de tres canales,
hubiéramos obtenido un nuevo sistema de coordenadas con una complejidad igual al nimero de
componentes principales elegido. Igualmente, el método nos permite visualizar aquellas componentes
que afaden “poca variabilidad” a los datos y eliminarlas. Por ejemplo en la Figura 20 comprobamos
gue una de las componentes (la vertical) afiade poca variabilidad (el vector es pequefio respecto al
otro) y por tanto podemos eliminarla del anélisis.

= =
B craomics: bevie 20 (v =T
>
> ##Principal Cowponent inalysis o ]
> # Lssewble PCL obserwva tions from CD4+ subset
> PChobs = exprsicPosTFS[[6]111[, c{10:12}1]
>
> #ealculate covariance wartrix for observations then PCA
» eovfsl <- coviPChobs, use = "complete.ohs')
» fs1PCA <- princomp [PChobs, subset = complete.cases(PCAchs), cor = TRUE,
+ acores = TRUE] o
>
> #Print out loadings of PCh
> PCAload <- loadings(fs1PCh}
> data% <- data.frame [Farameters = c(rownames(PCAload), "Std Dew"), ~
+ PCL = c(PCAlomad[1:3], f£s1PFCi$sdev[1]), FCZ = c(PCAhload[4:8], =
+ £s1PCASsdev([2]), PC3 = c(PCiload[7:9], £s1PCA{sdev([3]]) o
> tabd <- as.watrix (datad] 5 o
> datad Cgl
Parameters PC1 PC2 PC3 O
1 CD4 | 0.191104Q/0.952583725| 0.2357550 T
2 CD44 -0.6770960 0.30185588 -0.6711364 2
= 4
3 CDeZL 0.7106478 0.03137192 -0.7028481 oo
4 Std Dev 1.2270370 1.00563749 0.6950348
P OB CIVPTLe, YEMY, GLHICS S C\Up U, &, 4 4))
>
> # Predict the corresponding PCs for new data
> seore CD4 <- predict (fs1PCh, exprs(cPosTFS[[6]]1)[, ci10:12)]) @
> seore CDACDEZL <- predict (£s1PCA, exprs|cPosTFS[[8]])[, c©({10:12)]) T
>
> opar <- par{mfcol = c{1, 1}, mar = c{4, 4, 2, 2])
> # Plot results for PCs 1 and 2
> ploti{scoreCD4[, 1:2], pch = 21, col = "blue”, bg = "hlus", cex = 0.5,
+ xlab = " ncipal Component 17, wlab = "Principal Component 2") T T T T
> colsi <- densCols(scoreCD4CDE2L[, 1:2]1, nbin = 30, colrawmp = 4 ) i) >
+ eolorRampPalette (o ("white”, "red”))) -
Al Principal Component 1
/R Graphics: Device 25 (ACTIVE) oy [=] 3]
Blue CD4+ Red CD4+CD62L+
o - -
-
o i)
o4
o o oo
~ o o
3 5 o R
ol H ]
5 5 5
2 2 2
E E E
5 5 5
S S S
2 2 =4 2 =4
E-3 E-3 E-3
5 5 5
£ £ £
= £ <
ey [k
@
o o
T T T T T T T T T T T T T
4 2 0 2 6 4 2 0 2 4 2 o 2
Frincipal Component 1 Principal Componert 2 Principal Component 1

Figura 21.- Analisis PCA del ejemplo de Kirkle. Los circulos azules corresponden al PCA calculados con los datos de

CD4+ vy los cuadrados rojos a los estimados para CD4+CD62+.
En el ejemplo que nos ocupa, es inmediato observar en los graficos de componentes principales las

diferencias que en los dot-plots no eran tan obvias (recuadro en naranja de la Figura 21 inferior). De
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los valores de los nuevos parametros se extraen las siguientes conclusiones: (i) la expresion de CD4 es
directamente proporcional al parametro P2, (ii) CD44 y CD62L se diferencian en su respuesta inversa
(uno es positivo y el otro negativo) respecto al parametro PC1.
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3 Conclusiones.

e El tratamiento clasico de los datos de Citometria de flujo mediante los paquetes de R-
bioconductor esta resuelto mediante los paquetes publicados actualmente.

l. 24

e Aunque en el articulo de Florian et al. “* se indica que la interface grafica es accesible desde el

repositorio de Bioconductor, actualmente no aparece como paquete publicado.

e Mediante los filtros norm2Filter y kmeansFilter, es posible extraer poblaciones sin la
intervencion del usuario, de esta forma se evitan los errores experimentales debidos a la

seleccién manual.

e El célculo de la matriz de compensacion es posible evaluarlo estadisticamente a partir de las

muestras control y “single-stain”.

e El modelo de datos permite aplicar, ademas de las transformaciones clasicas, otras posibles

trasformaciones combinadas segun los requerimientos de los datos.

e Las funciones de escalado y normalizacion eliminan la variacion técnica entre experimentos, de

esta forma es posible tratar conjuntamente grandes grupos.

e A diferencia del software comercial, mediante R-bioconductor, es posible aplicar técnicas

estadisticas particularizas al problema sin necesidad transformaciones adicionales de formato.
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4 Anexo. Codigo R modificado.

HHHH

### chunk number 0: Set working dir

HHHH

###workingDir <- getwd()

### Depends on user ........... iiii

dataDir <- "C:\\Users\\ramon\\Documents\\trabajos\\Cytomica\\RTutorial"

setwd(dataDir)

HHHHHHHHE T
### chunk number 1: Load Libraries
HHHH
library(flowCore)
library(flowQ)
library(flowiz)
library(flowStats)
library(flowUtils)
library(geneplotter)
library(colorspace)
library(grid)
library(MASS)

HHHHHH R R R R R R R R R R R
### chunk number 2: ReadFlowSet
HUHHHHHHHH AR R R R

flowData <- read.flowSet(path = "_'", phenoData = "Annotation.txt", transformation = FALSE,
alter._.names = TRUE)
sampleNames(flowData) <- as.character(pData(flowData)[, "'PatientlD"])

HHH T
### chunk number 3: Quality control
B
library(flowQ)
qaReport(flowData , c('gaProcess.timeline’,
"gaProcess.timeflow",
""gaProcess.cel lnumber'))

HHHH S R S S R
### chunk number 4: ShowName/description fields

HAHHHHBH AR R R R
pData(parameters(flowData[[1]1]))

HHHHHHHHHHHHH

### chunk number 5: Save data to matrix

HHHHHHHHHHHHH
matrixDatal<-(exprs(FflowData[[111))
write._table(matrixDatal, matrixDatal.csv',sep="\t")
write.matrix(matrixDatal, file = "matrixDatal.txt", sep ="\t")
matrixData2<-(exprs(FlowData[[211))
matrixData3<-(exprs(flowData[[3]1]))
matrixDatad<-(exprs(FlowData[[411))
matrixData5<-(exprs(flowData[[511))

matrixData6<-(exprs(flowData[[6]]))
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matrixData7<-(exprs(flowData[[7]1]1))
matrixData8<-(exprs(flowData[[8]1]1))

matrixData9<-(exprs(FlowData[[9]1]1))

summary(matrixData)

HHH R R R R R R R R
### chunk number 6: UpdateDescriptionFields
HHHHHH R R R R R R
Tclist <-c("Pre-sort Unstained™, "FITC-CD4 Single', "PE-CD44 Single",
"APC-CD62L Single", "Pre-sort Population', "CD4+ Subset', '"CD4-Subset",
"'CD4+CD62L+ Subset', "CD4+CD62L-Subset')

HHHH R R R R R R R R R R
### chunk number 7: Plot Forward/Side scatter
HEHHHHHHHHH AR R AR R

print(xyplot(CSSC.A™ ~ “FSC.A" ,data=flowData))
##print(splom(flowData[[4]],gridsize=1000))

x110

print(xyplot(CSSC.A~ ~ "FSC.A™ , data=flowData ,smooth=FALSE, outline=TRUE) )

# tData <- transform(flowData, transformList(colnames(flowData[l1,4]), asinh))

HUHHHHHHHH AR R AR AR
### chunk number 8: Filters
B R R R R R R R AR

#Make a copy
fs<-flowData

rectGate <-rectangleGate(filterld = "FSC+", "FSC.A" = c(50000, Inf))
morphGate <-norm2Filter(filterld = "MorphologyGate™, "FSC.A", '"SSC.A", scale = 2)

PositiveGate <- morphGate & rectGate
RejectGatel <- ImorphGate & rectGate
RejectGate2 <- !rectGate

x110

trellis.focus(Q)

do.call("'my.panel _xyplot'”, trellis._.panelArgs())
xyplot(C"SSC.A~ ~ "FSC.A" , data=fs, filter=RejectGatel )

cf <- curv2Filter('SSC.A", "FSC.A™)
fres <- filter(fs , cf)
objects(fs)
summary (fs)
xyplot("SSC.A" ~ "FSC.A" ,
data = fs$pid5 , Filter = fres)

PosTFS <-Subset(fs, PositiveGate)
RejJTFS1 <-Subset(fs, RejectGatel)
RejTFS2 <-Subset(fs, RejectGate2)

x110
print(xyplot(CSSC.A™ ~ "FSC.A" ,data=PosTFS ))
x110
print(xyplot(CSSC.A™ ~ "FSC.A" ,data=RejTFS1))
x110
print(xyplot(CSSC.A™ ~ "FSC.A" ,data=RejTFS2))

### The statistics associated with gating were calculated to determine the number of cells
### retained for subsequent analysis.
Total <-as_.numeric(fsApply(fs, nrow, use.exprs = TRUE))
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Live <-as.numeric(fsApply(PosTFS, nrow, use.exprs = TRUE))

datal <-data.frame(Files = Tclist, "Total Cells™ = Total, "Live Cells™ = Live)
datal <-transform(datal, Percent = datal[, 3] * 100/datall[,2])

tabS1l <-as.matrix(datal)

tabS1

### Grafico conjunto

# opar <-par(mfrow = c(2, 2), mar = c(4, 4, 2, 2))
# Ptxt = c("A", "B", "C", "D')

# for (i in 5:8) {

# print(plot(PosTFS[[i1], c('FSC.A", "SSC.A™), xlab = "FSC", xlim = c(O,

# 262144), ylab = "'SSC", ylim = c(0, 262144), nrpoints = 1000)
# title(main = Ptxt[i -4], outer = FALSE, adj = 0, cex.main = 2)

# points(exprs(RejTFSI[Li]11[, 11), exprs(RejTFSI[Li]lL, 21).,

# pch = """, col = "red"™)

# points(exprs(RejTFS2[[i]11[, 11), exprs(RejTFS2[[i]lL, 21).,

# pch = "_.", col = "red™))

#

# }

T A T
### chunk number 9: Compensation
HH P HH AT AR AR R R A

spilIM <-description(PosTFS[[1]])$SPILL
spillM

TMedians <-as.matrix(fsApply(PosTFS, each_col, median)[, -(1:2)])

rownames(TMedians) <-c(1:length(PosTFS))

data2 <-data.frame(Files = Tclist, "FITC.A" = TMedians[, 1],
"PE.A"™ = TMedians[, 2], "APC.A" = TMedians[, 3])

tabS2 <-as.matrix(data2)

tabS2
# flowFrames need to be specified in a particular order in the flowSet
# 1. unstained control
# 2. single stain for first column after SSC.A
# 3. single stain for second column after SSC.A
# etc
# Use a kmeansFilter to select high expression groups

HHHHHHHHHHHH
### This code don”t work #### rtamarit

###  kmFiltl <-kmeansFilter("kmfiltl"™, "FITC.A"™ = c("Low", "High'™))
### FITC_high <-fsApply(PosTFS[2], function(x) split(x, kmFiltl)$High)
HtHHHH

#i#  kmFilt2 <-kmeansFilter(kmfilt2", "PE.A" = c('Low™, "High'))

### PE_high <-fsApply(PosTFS[3], function(x) split(x, kmfilt2)$High)
Hitt

###  kmFilt3 <-kmeansFilter("kmFilt3", "APC.A"™ = c('Low", "High™))
### APC.high <-fsApply(PosTFS[4], function(x) split(x, kmFilt3)$High)
HHH R

# replaced by rtamarit new code below

kmFiltl <-kmeansFilter("FITC.A" = c("Low", "High™))
filtradosl<-filter(PosTFS[2],kmFiltl)

summary(Filtradosl)

names(filtradosl)

summary(filtradosl$pid2)

## We can limit the splitting to one or several sub-populations
FITC.high<-split(PosTFS[2], filtradosl, population="High'™)
FITC.high

x110

print(xyplot(CSSC.A™ ~ "FSC.A" ,data=FITC.high$High ))

kmfFilt2 <-kmeansFilter(""PE.A" = c("Low", "High™))
filtrados2<-filter(PosTFS[3],kmFilt2)
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summary(Filtrados2)

names(filtrados?2)

summary(filtrados2$pid3)

## We can limit the splitting to one or several sub-populations
PE.high<-split(PosTFS[3], filtrados2, population="High"™)
PE_high

x110

print(xyplot(CSSC.A~ ~ “FSC.A",data= PE.high$High))

kmFilt3 <-kmeansFilter(""APC.A" = c("'Low"™, "High'))
filtrados3<-filter(PosTFS[4],kmFilt3)

summary(Filtrados3)

names(filtrados3)

summary (filtrados3$pid3)

## We can limit the splitting to one or several sub-populations
APC.high<-split(PosTFS[4], filtrados3, population="High'")
APC.high

x110
print(xyplot(CSSC.A™ ~ “FSC.A"~,data= APC.high$High))

x110
print(xyplot(CSSC.A~ ~ “FSC.A~,data= PE.high$High))

x110
print(xyplot(CSSC.A™ ~ “FSC.A"~,data= APC.high$High))

FITC.high
PE.high
APC.high

#Combine resulting flowFrames into a flowSet
## This code don”t works fine. rtamarit
## FiltFS = flowSet(PosTFS[[1]1]., FITC.high$High[[1]]. PE-high$High[[1]1].
APC_high$High[[111)
# replaced by rtamarit
FiltFS = flowSet(PosTFS[[1]]., FITC.high$High[[1]]1, PE-high$High[[1]], APC.high$High[[11D)
FiltFS
summary (FiltFS)
x110
print(xyplot(CSSC.A™ ~ “FSC.A" ,data=FiltFS))

#Calculate the background intensity for each parameter
CMed = as.matrix(fsApply(FiltFS, each_col, median)[, -c(1:2,6)])
CMed

#Sweep out medians determined from unstained control from single stained
#controls

bFiltFS <-transform(FiltFS, "FITC.A" = “FITC.A~ -min(CMed[,1]),
"PE.A" = “PE.A” -min(CMed[, 2]). "APC.A" = “APC.A~ -min(CMed[,3]))
bFiltFS
summary (bFilItFS)
x110
print(xyplot("SSC.A~ ~ "FSC.A" ,data=bFiltFS))
print(plot(bFiltFS, "FITC.A", breaks = 256))
xyplot(CSSC.A~ ~ “FSC.A" ,data=bFiltFS)
x11

xyplot(bFi ltFS$V3)
splom(bFiltFS, FSC.A™)

#Capture medians from single-stained flowFrames
FObs = as.matrix(fsApply(bFiltFS[c(2:4)], each_col, median)[,-c(1:2,6)])
FObs

#Estimate compensation spillover matrix and echo result

#diag has four distinct usages:

# x Is a matrix, when it extracts the diagonal.
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X §s missing and nrow is specified, It returns an identity matrix.
X is a scalar (length-one vector) and the only argument,
it returns a square identity matrix of size given by the scalar.
X is a vector, either of length at least 2 or there were further
arguments. This returns a matrix with the given diagonal and
zero off-diagonal entries.
a= diag(FObs)
a

b= diag(a)
b

## solve :This generic function solves the equation a %*% x = b for X,
## where b can be either a vector or a matrix.

HHHHHH

H#Hit O
fij = solve(FObs) %*% diag(diag(FObs))
fij
POSTFS

# Apply calculated compensation matrix to flowSet
bPosTFS <- transform(PosTFS, "FITC.A" = FITC.A - min(CMed[, 1]),
"PE.A"™ = PE.A - min(CMed[, 2]),
"APC_A" = APC.A - min(CMed[, 3]))
# bPOSTFS

cPosTFS <- transform(bPosTFS,
cFITC = fij[1, 1] * FITC.A + fij[2, 1] * PE.A + Fij[3, 1] * APC.A,
cPE = fij[1, 2] * FITC.A + Fij[2, 2] * PE.A + Fij[3, 2] * APC.A,
CAPC = fij[1, 3] * FITC.A + Fij[2, 3] * PE.A + fij[3, 3] * APC.A)

# cPosTFS

HHHH A S S I
### chunk number 10: Linear-Log Data Transformation
HHHH

linlogTransform = function(transformationld, median = 0, dist = 1, ...)
{
tr <- new("transform', _.Data = function(x) {
idx = which(x <= median + dist)
idx2 = which(x > median + dist)
if (length(idx2) > 0) {
x[1dx2] = loglO(x[idx2] - median) - loglOo(dist/exp(1))

}
if (Iength(idx) > 0) {
x[idx] = 1/dist * logl0(exp(1)) * (x[idx] - median)

X
b
tr@transformationld = transformationld
tr
}
InlgT <- linlogTransform(transformationld = "splitscale", median = 0, dist = 100)

#Calculate X-labels for graphs
InlgTGraphs <- linlogTransform(transformationld = "'splitscale”,
median = 0, dist = 100)
Xloc <- InlgTGraphs(c(-200, -150, -100, -50, O, 50, 100, 150,
200, 250, 400, 550, 700, 850, 1000, 2500, 4000, 5500, 7000,
8500, 10000, 25000, 40000, 55000, 70000, 85000, 1le+05))
Xlab <- c¢(-200, " ", -100, " ", O, "™ ', 100, " ™, ' ", ",

) . , expression(1073), , , , ’ »
expression(107™4), ™ ', v, o, oot expression(1015))

cPosTFS <- transform(cPosTFS, CD4 = InlgT(cFITC), CD44 = InlgT(cPE),
CD62L = InlgT(cAPC))

Plim = c(-0.5, 2.75)

Page 29 of 34



R. Tamarit Anélisis de datos de Citometria de flujo: Aplicaciones de R-Bioconductor

#Set up themes for all subsequent lattice figures
trellis.par.set(theme = col._.whitebg())
Iw <- list(ylab.axis.padding = list(x = 0.5), left.padding = list(x = 0.1,
units = "inches"), right._padding = list(x = 0, units = "inches"),
panel = list(x = 1.5, units = "inches™))
Ih <- list(bottom.padding = list(x = 0, units = "inches'"), top.padding <-
list(x = 0, units = "inches"™), panel = list(x = 1.5, units = "inches"))

lattice.options(layout.widths = lw, layout.heights = 1h)

# Plot results from spillover compensation in three panels - tpl, tp2, tp3
tpl <- xyplot(CD44 ~ CD4 | name, cPosTFS[c(1:4)], nrpoints = 1000,
labels = FALSE, layout = c(1, 4), aspect = 1, xlab = "CD4",
xlim = PLlim, ylab = "CD44", ylim = Plim, scales = list(x = list(at = Xloc,
labels = Xlab), y = list(at = Xloc, labels = Xlab, rot = 0)),
strip = strip.custom(factor.levels = Tclist[c(1:4)]), panel = function(x,
frames, channel.x, channel.y, ...) {
panel . xyplot.flowset(x, frames, channel.x, channel.y, ...)
Ilines(c(-0.5, 2.5), c(0, 0))
Ilines(c(0, 0), c(-0.5, 2.5))

D
tp2 <- xyplot(CD62L ~ CD4 | name, cPosTFS[c(1:4)], nrpoints = 1000,
labels = FALSE, layout = c(1, 4), aspect = 1, xlab = "CD4",
xlim = Plim, ylab = "CD62L", ylim = Plim, scales = list(x = list(at = Xloc,
labels = Xlab), y = list(at = Xloc, labels = Xlab, rot = 0)),
strip = strip.custom(factor.levels = Tclist[c(1:4)]), panel = function(x,
frames, channel_x, channel.y, ...) {
panel .xyplot.flowset(x, frames, channel.x, channel.y, ...)
llines(c(-0.5, 2.5), c(0, 0))
Ilines(c(0, 0), c(-0.5, 2.5))

b
tp3 <- xyplot(CD44 ~ CD62L | name, cPosTFS[c(1:4)], nrpoints = 1000,
labels = FALSE, layout = c(1, 4), aspect = 1, xlab = "CD62L",
xlim = Plim, ylab = "CD44", ylim = Plim, scales = list(x = list(at = Xloc,
labels = Xlab), y = list(at = Xloc, labels = Xlab, rot = 0)),
strip = strip.custom(factor.levels = Tclist[c(1:4)]), panel = function(X,
frames, channel.x, channel.y, ...) {
panel .xyplot.flowset(x, frames, channel.x, channel.y, ...)
Ilines(c(-0.5, 2.5), c(0, 0))
Ilines(c(0, 0), c(-0.5, 2.5))

x110)

plot(tpl, position
plot(tp2, position
plot(tp3, position

c(0, 0, 0.33, 1), more = TRUE)
c(0.33, 0, 0.66, 1), more = TRUE)
c(0.66, 0, 1, 1), more = FALSE)

HHHHHH AR AR A R R AR AR R
### chunk number 11: Analysis

HHHHHH AR AR AR AR AR R
##

# Define positive limits

# CD44 - from CD4 single-stained control experiment

# cPosTFS[[2]] is CD4 single-stained unsorted
# cPosTFS[[2]1[, 11] is the CD44 channel
# derived from transformation of cPE
CDh441 <- density(exprs(cPosTFS[[211D[, 11])
CumV <- 0
1imCD441 <- 0
while (CumV < 0.95)

1imCD441 <- 1imCD441 + 1
CumV <- sum(CD441$y[1:1imCD441])/sum(CD441$y)

}
CumV
1imCD441
CDh441
# CD44 - from CD62L single-stained control experiment

cPosTFS[[4]1]
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# cPosTFS[[4]]is CD62L single-stained unsorted
# cPosTFS[[4]11L, 11] is the CD44 channel

CD442 <- density(exprs(cPosTFS[[41DL, 111)
CumV <- 0
1imCD442 <- 0
while (CumV < 0.95) {

1imCD442 <- 1imCD442 + 1

CumV <- sum(CD442%y[1:1imCD442])/sum(CD442%y)

3
1imCD442
CD442
CD441$x[1imCD441]
CD442$x[1imCD442]

# Max value of expression in the single-stain unsorted
ValCD44 <- max(c(CD441$x[1imCD441], CD442$x[1imCD442]))
ValCD44

#Estimate high value for CD44 - from CD4+CD62L+ fraction
CD443 = density(exprs(cPosTFS[[81DI[, 11D
CumV <- 0
1imCD443 <- 0
whille (CumV < 0.95) {
1imCD443 <- 1imCD443 + 1
CumV <- sum(CD443%y[1:1imCD443])/sum(CD443%y)

}
HiValCD44 <- CD443$x[1imCD443]
HivalCD44
x110
par(mfrow=c(3,1))
plot(CD441,
main=""CD44 - from CD4 single-stained control experiment",
xlim=c(-1, 2),
ylim=c(0, 6))
abline(v=CD441$x[1imCD441], col=""green™)

# lines(CD442, col="red"™)

plot(CD442,
main=""CD44 - from CD62L single-stained control experiment",
xlim=c(-1, 2))
abline(v=CD442$x[1imCD442], col="red")

plot(CD443,
main="Estimate high value for CD44 - from CD4+CD62L+ fraction",
xlim=c(-1, 2))
abline(v=CD443%x[11mCD443], col="blue™)

# CD4 - from CD44 single-stained control experiment
CD41 = density(exprs(cPosTFS[[31DL[. 10D
CumV <- 0
1imCD41 <- 0
while (CumV < 0.95) {
1imCD41 <- LimCD41 + 1
CumV <- sum(CD41$y[1:1imCD41])/sum(CD41$y)

}

# CD4 - from CD62L single-stained control experiment
CD42 = density(exprs(cPosTFS[[41DL. 10D
CumV <- 0
1imCD42 <- 0
while (CumV < 0.95) {
1imCD42 <- 1imCD42 + 1
CumV <- sum(CD42$y[1:1imCD42])/sum(CD42%y)

e
valCD4 <- max(c(CD41$x[1imCD41], CD42$x[1imCD42]))

# CD62L - from CD4 single-stained control experiment
CD621 = density(exprs(cPosTFS[[21DIL, 121)
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CumV <- 0

1imCD621 <- O

while (CumV < 0.95) {
1imCD621 <- 1imCD621 + 1
CumV <- sum(CD621$y[1:1imCD621])/sum(CD621$y)
3

# CD62L - from CD44 single-stained control experiment
CD622 = density(exprs(cPosTFSI[31DI,. 121
CumV <- 0
1imCD622 <- O
while (CumV < 0.95) {
1imCD622 <- 1imCD622 + 1
CumV <- sum(CD622%y[1:1imCD622])/sum(CD622%y)

}
ValCD62 <- max(c(CD621$x[1imCD621], CD622$x[1imCD622]))

# Pairwise plots for pre-sort, CD4+, and CD4- aliquots
tpl <- xyplot(CD44 ~ CD4 | name, cPosTFS[c(5:7)], nrpoints = 1000,
labels = FALSE, layout = c(1, 3), aspect = 1, xlab = "CD4",
xlim = Plim, ylab = "CD44", ylim = Plim, scales = list(x = list(at = Xloc,
labels = Xlab), y = list(at = Xloc, labels = Xlab, rot = 0)),
strip = strip.custom(factor.levels = Tclist[c(5:7)]), panel = function(x,
frames, channel_x, channel.y, ...) {
panel .xyplot.flowset(x, frames, channel.x, channel.y, ...)
llines(c(-1, 2.75), c(VvalCD44, ValCbh44))
Ilines(c(-1, 2.75), c(HivValCD44, HiValCbh44), Ity = 2)
llines(c(VvalCb4, ValCD4), c(-1, 2.75))

D
tp2 <- xyplot(CD62L ~ CD4 | name, cPosTFS[c(5:7)], nrpoints = 1000,
labels = FALSE, layout = c(1, 3), aspect = 1, xlab = "CD4",
xblim = Plim, ylab = "CD62L", ylim = Plim, scales = list(x = list(at = Xloc,
labels = Xlab), y = list(at = Xloc, labels = Xlab, rot = 0)),
strip = strip.custom(factor.levels = Tclist[c(5:7)]), panel = function(x,
frames, channel_x, channel.y, ...) {
panel .xyplot.flowset(x, frames, channel.x, channel.y, ...)
Ilines(c(-1, 2.75), c(VvalCb62, ValCD62))
Ilines(c(valCD4, ValCD4), c(-1, 2.75))

x110
plot(tpl, position = c¢(0, 0, 0.5, 1), more = TRUE)
plot(tp2, position = ¢(0.5, 0, 1, 1), more = FALSE)

# Pairwise plots for CD4+CD62L+ and CD4+CD62L- aliquots

tpl <- xyplot(CD44 ~ CD4 | name, cPosTFS[c(8:9)], nrpoints = 1000,
labels = FALSE, layout = c(1, 2), aspect = 1, xlab = "CD4",
xlim = PLlim, ylab = "CD44", ylim = Plim, scales = list(x = list(at = Xloc,
labels = Xlab), y = list(at = Xloc, labels = Xlab, rot = 0)),
strip = strip.custom(factor.levels = c('CD4+CD62L+", ""CD4+CD62L-"")),
panel = function(x, frames, channel.x, channel.y, ...) {
panel .xyplot.flowset(x, frames, channel.x, channel.y, ...)
Ilines(c(-1, 2.75), c(VvalCb44, ValCbh44))
Ilines(c(-1, 2.75), c(HivalCD44, HiValCD44), Ity = 2)
Ilines(c(valCb4, VvalCD4), c(-1, 2.75))

b
tp2 <- xyplot(CD62L ~ CD4 | name, cPosTFS[c(8:9)], nrpoints = 1000,
labels = FALSE, layout = c(1, 2), aspect = 1, xlab = "CD4",
xlim = PLlim, ylab = "CD62L"™, ylim = Plim, scales = list(x = list(at = Xloc,
labels = Xlab), y = list(at = Xloc, labels = Xlab, rot = 0)),
strip = strip.custom(factor.levels = c('CD4+CD62L+", 'CD4+CD62L-")),
panel = function(x, frames, channel.x, channel.y, ...) {
panel .xyplot.flowset(x, frames, channel.x, channel.y, ...)
Ilines(c(-1, 2.75), c(VvalCDb62, ValCD62))
llines(c(valCbh4, ValCD4), c(-1, 2.75))

b
x110)
plot(tpl, position = ¢(0, 0, 0.5, 1), more = TRUE)
plot(tp2, position = ¢(0.5, 0, 1, 1), more = FALSE)
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# Calculate statistics for gating
CD4PGate <- rectangleGate(filterld = ""CD4+", CD4 = c(ValCD4, Inf))
CD44HGate <- rectangleGate(filterld "'CD44hi', CD44 = c(HivalCb44, Inf))
CD62PGate <- rectangleGate(filterld "'CD62L+", CD62L = c(ValCD62, Inf))
Total = vector("list", 5)
CD4PP = vector("list", 5)
CD4CD62PP = vector(list", 5)
CD44tCD4CD62PP = vector(“list", 5)
for (i in 5:9) {
CD4P = Subset(cPosTFS[[i]], CD4PGate)
CD4PCD62P = Subset(cPosTFS[[i]]., CD62PGate & CD4PGate)
CD4PCD62CD44HP = Subset(cPosTFS[[i]], CD44HGate & CD62PGate &
CD4PGate)
Total[[1-4]1]1 <- nrow(cPosTFS[[il]l)
CDAPP[[1-4]]1 <- nrow(CD4P) * 100/Total[[i-4]]
CD4CD62PP[[i-4]]1 <- nrow(CD4PCD62P) * 100/Total[[i-4]1]
CD44tCD4CD62PP[[1-4]] <- nrow(CD4PCD62CD44HP) * 100/Total[[i-4]1]

3

data3 <- data.frame(Fractions = Tclist[c(5:9)], "Total Cells" =
as._numeric(Total), "CD4$™M+$ (%)' = as.numeric(CD4PP),
"CDA$N+$CDE2LINMS (%)™ = as.numeric(CDACD62PP),
""CD4A$N+$CDB2LSN+$CD44$N{high}$™ = as.numeric(CD44tCD4CD62PP))

tab3 <- as.matrix(data3l)

data3

library(xtable)

xtable(tab3, caption = "Efficiency statistics for na\"ive
CD4$"N+3$CD62L$N+$ T cell isolation from Balb/c splenocytes",
label = "Tab:3", align = cC'I'', "I, “r", “r", "r", "r),
digits = c(0, 0, 0, 2, 2, 2))

Res <- 100 - as.numeric(CD44tCD4CD62PP[[4]11)

tpl <- levelplot(CD62L ~ CD44, cPosTFS[6], n = 100, contour = TRUE,
aspect = 1, labels = FALSE, colorkey = FALSE, col.regions = gray(50:0/50),
xlab = ""CD44", xlim = Plim, ylab = "CD62L", ylim = Plim,
scales = list(x = list(at = Xloc, labels = Xlab), y = list(at = Xloc,
labels = Xlab, rot = 0)))

tp2 <- levelplot(CD62L ~ CD44, cPosTFS[8], n = 100, contour = TRUE,
aspect = 1, labels = FALSE, colorkey = FALSE, col.regions = gray(50:0/50),
xlab = ""CD44", xlim = Plim, ylab = "CD62L", ylim = Plim,
scales = list(x = list(at = Xloc, labels = Xlab), y = list(at = Xloc,
labels = Xlab, rot = 0)))

plot(tpl, position = c(0, 0, 0.5, 1), more

= TRUE)
plot(tp2, position = ¢(0.5, 0, 1, 1), more

FALSE)

##Marginalized Probability Density Functions
# Set up parameters for ranges used for x and y axis in figures
yrng <- c(0, 4)
xrng <- c(-0.5, 2.5)

# Superimpose the PDFs on the same figure
opar <- par(mfcol = c(2, 2), mar = c(4, 4, 2, 2))
Pidx = c(5, 6, 8, 1)
Plty = c(1, 2, 3, 4)
PCols <- c("red", "darkgreen', "blue'", "black™)

# This function is a lower-level function that requires numerical
# input. The command, exprs(cPosTFS[[1]1])[,10], extracts the
# numerical data associated with column 10 from the first flowFrame
# in flowSet cPosTFS.
# CD4 Plots
x110
plot(density(exprs(cPosTFS[[Pidx[1]11DL, 10], na.rm = TRUE, kernel = *rect"),
col = PCols[1], xlab = "CD4", xlim = xrng, ylab = "Density",
main = ", ylim = yrng, xaxt = '"'n", Ilwd = 2, Ity = 1)
title(main = "A", outer = FALSE, adj = 0, cex.main = 2)
axis(l, Xloc, labels = Xlab)
for (i in 2:length(Pidx)) {
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lines(density(exprs(cPosTFS[[Pidx[i]1]11)L, 10], na.rm = TRUE,
kernel = "rect"), col = PCols[i], Iwd = 2, Ity = Plty[i])
}

# CD62L Plots
x110
plot(density(exprs(cPosTFS[[Pidx[1]11D[, 12], na.rm = TRUE, kernel = "rect"),
col = PCols[1], xlab = "CD62L", xlim = xrng, ylab = "Density",
ylim = yrng, xaxt = "n", main = """, Iwd = 2, Ity = Plty[1])
title(main = "B", outer = FALSE, adj = 0, cex.main = 2)
axis(l, Xloc, labels = Xlab)
for (i in 2:length(Pidx)) {
lines(density(exprs(cPosTFS[[Pidx[i111D[, 12], na.rm = TRUE,
kernel = "rect™), col = PCols[i], Iwd = 2, Ity = Plty[i])
}

##Principal Component Analysis
# Assemble PCA observations from CD4+ subset
PCAobs = exprs(cPosTFS[[6]1DI[, c(10:12)]

#calculate covariance matrix for observations then PCA

covfsl <- cov(PCAobs, use = "complete.obs')

fs1PCA <- princomp(PCAobs, subset = complete.cases(PCAobs), cor = TRUE,
scores = TRUE)

#Print out loadings of PCA

PCAload <- loadings(fs1PCA)

data4 <- data.frame(Parameters = c(rownames(PCAload), ''Std Dev'),
PC1 = c(PCAload[1:3], fsl1PCA$sdev[1]), PC2 = c(PCAload[4:6],
fs1PCA$sdev[2]), PC3 = c(PCAload[7:9], fs1PCA$sdev[3]))

tab4 <- as.matrix(data4)

data4

library(xtable)
# xtable(tab4, caption = "Summary statistics for Principal Component
# Analysis of CD4+ Fraction", label = "Tab:4", align = c(C'I'", "I,
# “rt, trt, "r), digits = ¢(0, 0, 2, 2, 2))

# Predict the corresponding PCs for new data
scoreCD4 <- predict(fslPCA, exprs(cPosTFSLI6]11DL, c(10:12)])
scoreCD4CD62L <- predict(fs1PCA, exprs(cPosTFS[[8]DI[, c(10:12)])

opar <- par(mfcol = c(1, 1), mar = c(4, 4, 2, 2))
# Plot results for PCs 1 and 2

x110)

par(mfrow=c(1,3))
scoreCD4
head(scoreCD4[, 1:2])
head(scoreCD4[, 2:3])

plot(scoreCD4[, 1:2], pch = 21, col = "blue", bg = "blue"™, cex = 0.5,
xlab = "Principal Component 1", ylab = "Principal Component 2')

cols2 <- densCols(scoreCD4CD62L[, 1:2], nbin = 30, colramp =
colorRampPalette(c("'white', "red™)))

points(scoreCD4CD62L[, 1:2], pch = 22, cex = 0.5, lwd = 0.25,
bg = cols2, col = "red")

plot(scoreCD4[, 2:3], pch = 21, col = "blue", bg = "blue"™, cex = 0.5,
xlab = "Principal Component 2", ylab = "Principal Component 3')

cols2 <- densCols(scoreCD4CD62L[, 2:3], nbin = 30, colramp =
colorRampPalette(c('white™, "red™)))

points(scoreCD4CD62L[, 2:3], pch = 22, cex = 0.5, lwd = 0.25,
bg = cols2, col = "red")

plot(scoreCD4[,1],scoreCD4[,3], pch = 21, col = "blue™, bg = "blue™, cex = 0.5,
xlab = "Principal Component 1", ylab = "Principal Component 3')

cols2 <- densCols(scoreCD4CD62L[,1], scoreCD4CD62L[,3], nbin = 30, colramp =
colorRampPalette(c('white", "red™)))

points(scoreCD4CD62L[,1], scoreCD4CD62L[,3], pch = 22, cex = 0.5, Ilwd = 0.25,
bg = cols2, col = "red")
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CITOMICA Y CITOMETRIA DE FLUJO. IMPLICACIONES BIOINFORMATICAS

:BIOINFORMATICA?

La bioinformatica es la aplicacion de tecnologia informatica a la gestion y
analisis de datos bioldgicos.

La bioinformatica es una “ciencia” interdisciplinar, que requiere el uso o el
desarrollo de diferentes técnicas para solucionar problemas, analizar
datos, o simular sistemas o mecanismos, todos ellos de indole bioldgica y
meédica, y normalmente (pero no siempre) a nivel molecular

Técnicas empleadas:

Informatica y ciencias de la computacion
Matematica aplicada y estadistica,
Inteligencia artificial,

Biologia, bioquimica, quimica, fisica ....

El @mbito de aplicacion de la bioinformatica se centra en solucionar o
investigar problemas sobre escalas de tal magnitud que sobrepasan el
discernimiento humano, haciéndose necesaria la utilizacion de recursos
computacionales.

Los principales esfuerzos de investigacion en bioinformatica se han

centrado principalmente en aplicaciones gendmicas, proteonomicas,
evolutivas y metabolomicas.
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CITOMICA Y CITOMETRIA DE FLUJO. IMPLICACIONES BIOINFORMATICAS

;CITOMICA?

La citdmica es el estudio de los fenotipos moleculares de las células
individuales en combinacidn con una exhaustiva extraccion
bioinformatica del conocimiento

Los citomas pueden ser definidos como los sistemas y subsistemas celulares y los
componentes funcionales del organismo.

La citOmica estudia la heterogeneidad de los citomas, resultante de

la expresion del genoma

y de la exposicion de las células a factores externos
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CITOMICA Y CITOMETRIA DE FLUJO. IMPLICACIONES BIOINFORMATICAS

:BIOINFORMATICA Y CITOMETRIA DE FLUJO?

La creciente automatizacion y sofisticacion de los clitometros de flujo ha
resultado en la potencialidad de generar de una cantidad de datos similar
a la Gendmica o Protebnomica, de hecho ya se considera a la citOmica
como una “omica” mas

En la publicacion de Valet en 2005 (“Human cytome project, cytomics, and
systems biology: the incentive for new horizons in cytometry” ) se
plantean las necesidades tecnoldgicas bioinformaticas del Proyecto del
Citoma Humano

Towards a Human Cytome Project

® = gxtarnal links

Introduction

f the human genome i ignifi i £ i i f i Hevertheless only a very limited part of the
ural and functional multilevel hiocomplexity of cells and cell systems ()

antly less new
disease relevan
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CITOMICA Y CITOMETRIA DE FLUJO. IMPLICACIONES BIOINFORMATICAS

:BIOINFORMATICA Y CITOMETRIA DE FLUJO?

La creciente automatizacion y sofisticacion de los clitometros de flujo ha
resultado en la potencialidad de generar de una cantidad de datos similar
a la Gendmica o Protebnomica, de hecho ya se considera a la citOmica
como una “omica” mas

En la publicacion de Valet en 2005 (“Human cytome project, cytomics, and
systems biology: the incentive for new horizons in cytometry” ) se
plantean las necesidades tecnoldgicas bioinformaticas del Proyecto del
Citoma Humano

Hasta la fecha, los avances bioinformaticos han sido relevantes, pero aun
existen diferencias sustanciales con el resto de “0micas”. Entre otras se
encuentran las siguientes:

No existe un repositorio publico de “datos” de citometria

El software existente esta principalmente orientado a la “visualizacion de
los datos”

las implementaciones orientadas al analisis estadistico y mineria de datos
son escasas

Analisis de Datos de Citometria de Flujo: APLICACIONES DE R-BIOCONDUCTOR




CITOMICA Y CITOMETRIA DE FLUJO. IMPLICACIONES BIOINFORMATICAS

El proyecto “Bioinformatics Standards for Flow Cytometry” auspiciado por la
FICCS (Flow Informatics and Computational Cytometry Society) es la principal
fuente de recursos y avances en Bioinformatica aplicada a la citdmica y
citometria de Flujo.

Bioinformatics Standards for Flow Cytometry

Home MIFlowCyt ACS Gating-ML NetCDF FlowRDF FuGEFlow OBI Software

Introduction

Latety the importance of flow cytomeiry as an analytical tool in varied research/clinical areas has widely increased.
However, current data standards do not capture the full scope of flow cytometry experiments, i.e., there are no
standards to report flow cytometry experiments and thus the experiments are irreproducible and unverifiable by
independent researchers. Moreover, the lack of standardization prevents a variety of collaborative opportunities to
recreate experimental methods and results.

To address these shortcomings we have brought together a unique cross-disciplinary international collaborative group of
bicinformaticists, computational statisticians, software developers and clinician scientists, from both academia and
industry (including both software and hardware suppliers) to collaborate on development of data standards in flow
cytometry. In conjunction with the ISAC data standards committee and an ]IEEE Blomformatlcs Standards for Flow
Cytometry Workmg Group our goal is to provide consistency in the ele = 5 ata
analysis. We aim to create universal solutions for representing, coll SRR o e o e P e e T R
diszeminating flow cytometry data, including the development of o

4
venfymg our standardization approach az well as senﬂng asz refere Home | Data Standards | Software | Meetings  Working Groups | Related Efforts | S¢

This project is open to community participation. To contributing o
the Flow Informatics and Computational Cytometry Society. Pleas H
standardization effort. ome

About FICES About FICCS

Join

FICCE Wiki Flow Informatics and Computational Cytometry Society (FICCS) connects people sharing interest in
. 5 new software tools, methods, and standards for flow cytometry. Members of the society represent a

Mailing List cross-disciplinary intermational collaborative group of bioinformaticists, computational statisticians,

Contact Us software and hardware developers and clinician scientists, from both academia and industry.
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El proyecto “Bioinformatics Standards for Flow Cytometry” se centra
en dos elementos clave:

Diseno de bases de datos relacionales y estructuras de datos: La
informacion obtenida de los experimentos de citometria tiene que
indexarse en bases de datos integradas con el resto de “0micas”

Para ello es necesario desarrollar las ontologias (OBI),

los estandares de almacenamiento y transmision de datos junto con sus
metadatos (XML-based standards),

Los modelos de objetos y los esquemas de base de datos

Desarrollo de herramientas de software: El software de tratamiento
de datos debe ser desarrollado en base a los requerimientos de la
capa inferior de diseno.

Desde el punto de vista bioinformatico debe cumplir dos funciones esenciales:
Estandarizar los protocolos de analisis de datos

Encapsular las implementaciones estadisticas, facilitando el desarrollo de
pasarelas de mineria de datos
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El software actual de analisis de datos de Citometria de flujo

Lo podemos clasificar segun la procedencia como:

Software propietario del instrumento:

normalmente esta orientado a la adquisicion y visualizacién “tradicional” de los
datos en tiempo real. véase por ejemplo el desarrollado por BD Biosciencies, o
Amnis.

Software de terceros en forma de “programa’” ejecutable.

Permite representar y analizar a posteriori los ficheros FCS obtenidos en el
instrumento. Como ejemplos de este tipo de software tenemos FlowJo, WinMDI,

FCS Express

El principal inconveniente de este tipo es que no permite introducir
modificaciones metodoldgicas en el flujo de trabajo

Su principal ventaja es la facilidad de uso y productividad

Software especifico para el analisis y mineria de datos, como por ejemplo
SPSS, MatCad, R, S-Plus e incluso la hoja de calculo Excel.

Este tipo de software tiene el inconveniente de su dificultad de uso ya que en
muchos casos hay que programar los protocolos de trabajo.

Sin embargo todas las aplicaciones avanzadas de mineria de datos de Citometria
de flujo se estan desarrollando bajo este tipo de plataformas, ya que ofrecen la
posibilidad de implementar técnicas avanzadas
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Proyecto R-Bioconductor

La implementacion de la capa de analisis y mineria de datos
iImpulsada por la FICCS se esta realizando dentro del proyecto
Bioconductor, empleando R como herramienta de programacion.

EI resu Itado es un o C UN DU CTUR Bioconductor is an open source and open development software project
. L:?“ open source software for ¢ for the analysis and comprehension of genomic data.
conjunto de paquetes

que resuelven las

neC,e_SI_dadeS tzas-|0as de flowCore Es modulo principal encargado de importar y preprocesar los datos. Los
an al ISIS estad ISticO de objetos generados por este modulo se pueden analizar mediante las

I . t d . d implementaciones del resto de médulos.
Ccua q uler estudio de Métodos grificos para la visualizacion grafica
Citometria de fl uj o ya Control de calidad de los datos
.. 5 Métodos estadisticos adicionales a flowCore
sea IOS trad |C|0na|es O f 5 Utilidades para integrar modelos de datos de otro mediante XML.
IOS d e alto ren d | m ie nto. f 5 Clustering mediante “t mixture models with Box-Cox transformation™
flowMer Herramientas para automatizar el modelo de clustering de flowClust, creando filtros
automaticos.
Creacidn de huellas dactilares a partir de datos de Citometria de flujo.
Importacién de espacios de trabajo de FlowJo.

getting started averview publications

Modulos independientes de flowCore
Conjunto de herramientas para i  con cellHTS2
Conjunto de herramientas para analisis de datos de flow cytometry high-
content screening)
Métodos estadisticos adicionales a flowCore

Tabla 1 .- Modulos para el andlisis de datos de Citometria de Flujo con R-Bioconductor.
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Proyecto R-Bioconductor. Descripcion de R
R es un programa basado en scripts y modulos de cédigo (biocondutor)
Funciona en modo consola en diversos sistemas operativos

No es un programa tipo “excel”, los comandos hay que escribirlos ..... O
ejecutarlos desde un script o programa ...

EEEREE

#figvorkingDir <— getwd()
dataDir <- "C:%%Users\'\ramwon'locuments'' trabaj

setwd (datalir)

### chunk number 1: Load Libraries

library(flowCore)
library|(flowQ)
library|(flowViz)
library(flowStats)

library (geneplotter)
library colorspace]
library(grid)
library (MAZS)

HE#Y

### chunk number 2: ReadFlouwSet

#H#n

floulats: <= read.flpuSet (path = ", " phenaDars
sampleNames (flowData) <- as.character (pData(fl

>3
>
>
>
>
>
5]
G
>
>3
>3
>
>
>
>
> library(flowUtils)
G
>
>
>
>
>3
9
>
53
>
>
>
>
>
>

neils: s nenulnstsllPkgs ()

nunher 0: Set working dir

simone
simpleboat
SimpleTable
SIN
singlecase
sisus

SiZer
skellam
SkewHyperbolic
skewt
skmeans
slam

SLC

Sleuthz

Bl

smacof
smatr

SMC

SMIR.
smoothSury
smookhtail
SMPracticals
Shvar

sn

sna

SMow
Snowball
snowfall
snp.plotter
ShPassoc
SMPMaP
SMPMaP, cdm
SMPmaxsel

-

kingDir <- getwdi)
I <— "C:iYhUsershh\ramonh ' Documentsh ' trabajoshh Cytomical Y RT

datalir)

nk number 1: Load Libraries

rv (flowCore)

oy (£1lowd)

ry (flowWiz)

rv (flow3tats)
rv (flowlcils)
rvi(geneplotter)
rvy(colorspace)
ry (grid)

v (MASS)

nk number Z: FReadFlowSet

oK I Cancelar I

—-—- Please select a CRAN mirror for use in this

ata <— read.flowl3et(path = ".", phenolata = "Alnnotation.t
elames (flowlata) <- as.character (phata(flowlata) [, "Patie

### chunk nuwber 3: Quality control
4
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Las ventajas de R-Bioconductor sobre otras plataformas son :
Se posee toda la experiencia de las implementaciones de microarrays,
es software libre
es multiplataforma (Unix, Linux, windows, Mac)

dispone practicamente de todas las técnicas estadisticas
iImplementadas a bajo nivel

Cumple todos los requisitos necesarios para integrarse como

herramienta bioinformatica para la investigacion basica

Los inconvenientes de R quedan relegados a un segundo termino
debido a reciente incorporacion del paquete iFlow como interface
grafica, y a la posibilidad de importar y exportar espacios de trabajo
de flowCore a FlowJo
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En este apartados veremos las estructuras y protocolos propuestos por R-
Bioconductor, para manejar los datos de citometria de flujo a través de las
principales etapas del pre-procesamiento: la compensacion, transformacion,
filtrado, y el posterior analisis de datos.

Como ejemplo, revisaremos el codigo y resultados de un experimento publicado
recientemente por David J. Klinke , cuyos datos son publicos, y esta distribuido
dentro del proyecto bioconductor en forma de vignette

Scalable Analysis of Flow Cytometry Data Using
R/Bioconductor

David J. Klinke ll,]'z‘ Kathleen M. ]_’»mndagel
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Descripcion del experimento.

El objetivo final es comprobar la eficacia de un kit de separacion de Linfocitos
CD4+/CD62L+ mediante la técnica de micro-esferas magneticas.

Miltenyi Biotec Horme | Contact | Orderlng | Jobs | F-:ururn i Sltemap

MACS® MACS® i Industrial Cust S
Cell Analysis CEll Culture Service Supp: t L
-ation Reagents | for mouse o :: 15 -u- i Chﬂl’lgﬂ |a|‘|l;|ual;|E _._] ﬁ-g

e | CD4TCD62L™ T Cell Isolation Kit II Customer login
Reagents : : ; e B e |

for hurnan cells | L

for non-human primate | The co4*coezL* T Cell Isolation Kit 1T has been CDezL* T cells were isolated
cells developed for the improved isolation of from a mouse spleen cell

foiriancritelle cog4*coezl* T helper cells from spleen and suspension using the cog*

lymph nodes. The new kit allows the isolation of coszL* T Cell Isolation Kit,

naive CO4% T cells with even better purity and an LS and an MS Column, a

Meural cells recovery due to refinement of the depletion MidiMALCS™ and a

T cells cocktail, including the addition of 2 CD25 and an MiniMALCS™Separator, The My favorites

MK cells anti-TCRy/8" antibody, cells were fluorescently 5
CD62L (L-selectind is highly expressed on naive T stained with CD4-FITC and Tr':"-”' current favorite list
cells and down-regulated upon activation, It is CD62L-APC for detection of 15 empty.
Macrophages also expressed on a small subset of remory T naive T cells and with COE2L-

Myeloid derived helper cells, the central memory T cells, which APC and CD44-PE for

suppressor cells can be distinguished from naive T helper cells by detection of central rmemory

Stem and progenitor cells

B cells

Analisis de Datos de Citometria de Flujo: APLICACIONES DE R-BIOCONDUCTOR



ANALISIS DE DATOS A PEQUENA ESCALA CON BIOCONDUCTOR

Descripcion del experimento.

Los linfocitos se extraen del bazo de
ratones balb/c

Para comprobar los resultados se
emplean tres marcadores: CD4,
CD44 y CD62L.

El CD4 confiere a la célula papel
de “Helper T-Cell”.

El CD44 es un marcador de
“Effector-memory T-cells”.

El marcador CD62L, permite
diferenciar los linfocitos que aun
no responden a ningun patogeno (
Naive T-Cell) de los que si (
Memory T-Cell).

Pleasant memories: remembering immune protection while
forgetting about graft-versus-host disease

Naive CD4* T cells
(CD44-CDB2L*CCR7+)

'l N

Central memory T cells Activated effector T cells
(CD44+CD62L*CD25 CCR7*) (polarized toward either Th1 or Th2)
e (CD44+*CD62L-CCR7-CD25'CD49d*CD69*)

Naive T cell

From Wikipedia, the free encyclopedia

A naive T cell or ThD celll'! iz a T cell that has differentiated in bane rmarrow, and
successfully undergone the positive and negative processes of central selection in the

thymus. A naive T cell is considered mature, but is distinguished from activated T
cells ar memory T cells, as it is thought not to have yet encountered cognate antigen
in the periphery.

Maive T cells are commanly characterized by the surface expression of L-selectin
(CDEZLY; the absence of the activation markers CD25, CD44 or CDEY, and the
absence of memaory markers, such as the edited CD45 isoforms. In the naive state, T
cells are thought to be quiescent and non-dividing, requiring the common-gamma
chain cytokines IL-7 and IL-15 for homeostatic survival.

Maive T cells are able to respond to novel pathogens that the immune system has not
yet encountered. Recognition by a naive T cell clone of its cognate antigen results in
the initiation of an acguired immune response. In the ensuing responze, the T cell
acquires an activated phenotype (CD257, CD44*, COB2L™, CDBSY), and may further
differentiate into a memory T cell.

Having adequate numbers of naive T cells is essential to an immune system for it to
be able to adapt to new pathogens experienced in life.
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Descripcion del experimento. CD4+ CD62L* T Cell
Isolation Kit Il
mouse

El proceso de separacion consta de Single-cell suspension
dOS etapaS - Depletion of non-CD4* T cells

. Indirec ic labeling of non-
Primero se separan los CD4+ e
de los CD4-.

Segundo, la alicuota de CD4+

se trata para separar los L
ow-through Iraction:

CD62L' de IOS CD62L+ pre-enriched CD4* T cells

Positive selection of CD4TCD62LY T cells

(program "Depletes").

Errion from columns:
CD4TCD62L T cells
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Descripcion del experimento.

De la muestra control se realizan citometrias de flujo de:
la muestra control (“pre-sort unstained”),
de los tres marcadores por separado (“single-stained”),
y de todos los marcadores juntos (“pre-sort population™).

CD4* CD62L* T Cell

Isolation Kit Il
mouse

Single-cell suspension
Depletion of non-CD4* T cell;

1. Indirect magnetic labeling of non-
CD4* T cells with the CD4* T Cell
Biotin-Antibody Cocktail TT and Anti-
Biotin MicroBeads.

2. Magnetic separation using an LS
Column or the autoMACS Separator
(program "Depletes").

Flow-through fraction:

pre-enriched CD4* T cells PRE-SORT W PRE-SORT
Positive selection of CD4TCD62L* T cells UNSTAINED POPULATION

1. Direct magnetic labeling of SINGIE STAINED

CD4*CD62L* T cells with CD62L
(L-selectin) MicroBeads.
2. Magnetic separation using an M5 Lvuow o v - EERRRTIRT ARt

Column or the autoMACS Separator Pre-sor Unstained FITC-CO4 Single FE-CDaz "Sing = | |APC-CDB2L Single
(program "Possel"). TR

Pre—sort Population

Elution from column:
CD4tCD62LT T cells
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Descripcion del experimento.

De cada una de las alicuotas obtenidas en las etapas de separacion se realiza
una Citometria de flujo de:

Primera etapa: “CD4- subset” y “CD4+ subset”,
Segunda etapa: “CD4+CD62L+ subset” y “CD4+CD62L- subset”

CD4* CD62L* T Cell
Isolation Kit Il

mouse Cbaa
cD62L

Single-cell suspension

Depletion of non-CD4* T cells sl aln 5 ﬁ]
\ . ‘\ i CD4+CD62L+ SUBSET

1. Indirect magnetic labeling of non-
CD4* T cells with the CD4* T Cell
Biotin-Antibedy Cocktail Il and Anti- - CD4+CD62L+
Biotin MicroBeads.

2. Magnetic separation using an LS
Column or the autoMACS Separator
(program "Depletes").

Flow-through fraction:
sre-enriched CD4T T cells

Positive selection of CD4*CD62L* T cells =

5
? CD4+CD62L- SUBSET

|
,.\
1. Direct magnetic labeling of \
CDA'CD62LY T cells with CD62L \ = CD4+CD62L-

(L-selectin) MicroBeads.

2. Magnetic separation using an MS
Column or the autoMACS Separator
{program "Possel").

S

Elution from column:
CD47CD62L* T cells
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El Flujo de trabajo se divide en dos etapas

Preprocesado:

: . z Flow Cytometry
Normalizacion
Control de calidad
Limpieza: Vivos/Muertos

Pre-processing

+ Data-driven

Compensacion Quantify Proteins

1) Are measures

Live/Dead Gating
* Background

Transformacion ndlapsndent? subtraction

2) Are measures

* Data Transformation

Andlisis: specific? » Compensation

Analisis clasico: 1

Particionamiento por

- : Dynamic Probability Single Cell
positivos/negativos CliAs

Recuento de estadisticas

PCA - Clustering
Mineria de datos: Busqueda de ;:;;?S’IS L means
grupos en los datos o fenotipado

Clustering

PCA Biological Interpretation

Kernels de densidad
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Formato de los datos. Ficheros FCS.

Los datos generados por la mayoria de los citdmetros de flujo comercial se
almacenan en el formato Flow Cytometry Standard (FCS).

Los ficheros FCS son binarios y no son tratables directamente.

Se necesita un estandar para poder manipularlos

i r1

‘_;.\. ;.\, + RTutor

| Archivo  Edicién  Wer

Organizar v 135 Vist

s w _Mombre <«
Bl (2] MACSp
(2] MACSp

= 1MACSp

= 1MACSp

| eI MACSp
el MACSp

eI MACSp

e MACSp

el MACsp

il

Carpeta
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Data File Standard for Flow Cytometry, Version FCS 3.1

Josef Spidlen,' Wayne Moore,” David Parks,” Michael Goldberg,* Chris Bray,” Pierre Bierre,®

b B 13 ) 14
David Novo, ~ Leo Ostruszka,

. 1
Mario Roederer,

"Terry Fox Laboratory, BC Cancer
Agency, Vancouver, British Columbia,
Canada

“Department of Genetics, Stanford

University School of Medicine, Stanford,

California, USA

35tanford Shared FACS Facility, Stanford
University, Stanford, California, USA

‘Becton Dickinson and Company, San
Jose, California, USA

Verity Software House, Topsham, Maine,

UsA

iCytek Development, Fremont, California,
UsA

"Soft Flow Informatics, Debrecen,
Hungary

B .
Damir Sudar,

Peter Gorombey,” Bill Hyun,® Mark Hubbard,” Simon Lange,'’ Ray Lefebvre,'' Robert Leif,"*
Adam Treister,’” James Wood,'® Robert E I\-‘lurpi}y,]"
¥ Robert Zigon,* Ryan R. Brinkman"*

* Abstract

The flow cytometry data file standard provides the specifications needed to comp lL[Ll‘l
describe flow cytometry data sets within the confines of the file containing the
mental data. In 1984, the first Flow Cytometry Standard format for data f
adopted as FCS 1.0, This standard was modified in 1990 as FCS 2.0 and again
as FCS 3.0. We report here on the next generation flow cytometry standard data |.|.L for
mat. FCS 3.1 is a minor revision based on suggested improvements from the commu
nity. The unchanged goal of the standard is to provide a uniform file format that allows
files created by one type of acquisition hardware and software to be analyzed by any
other type.
The FCS 3.1 standard retains the basic FCS file structure and most features of previ nu-.
versions of the standard. Changes included in FCS 3.1 address pntntl al ambiguities in
i srovide a more robust standard. The major changes incude
o) lLd support for international characters and i '11p'de support f for st ng com
ation. The major additions are support for preferred display scale, a standardized
way of capturing the sample volume, information about originality of the data file, and
support for plate and well iden oughput, plate based experiments.
Please see the normative version fi
for this manuscript (or at http:
for a complete list of changes.
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Formato de los datos. Estructura de un fichero FCS.

Cabecera:

Segmento de Texto

| SMODE:SBYTEORD: SDATATY PE:SPaN:SPnS SPaB:SPaE:SPaR;:.. STOT
FS S8 FL1 FL2 FL2 FL4 FL5 .. DATA SEGMENT
322 519 163 bD3e 123 420 988 i {Listmocde)
Datos 40 310 482 G506 032 400 178 ...
837 601 414 521 482 457 TI6
840 693 797 283 B48 238 616
848 803 26 273 B9 500 971
244 280 108 1683 295 583 548
PV 3 698 536 510 366 242 198
Analisis 962 373 614 184 282 370 192
886 103 137 782 638 925 353
646 16 120 521 763 827 861
628 672 540 497 630 147 579
961 532 592 281 223 946 620
245 7T4 385 B39 B7E 416 808
410 172 281 449 4970 897 979
Taa 247 616 B46 43 956 214
441 693 162 B3I6 242 172 690
641 344 145 582 592 206 256
626 988 T B75 908 g3 303
719 215 724 977 900 384 242
630 639 14 657 977 332 883
414 777 412 841 538 690 355

{_____________
ANALYSIS SEGMENT
SCSMODE SCSnNAME SCSYBITS:SCSY nF LAGSCSDATESCSDEFFILE; ...

- -

——— -

-
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Manipulacion basica de los datos con flowCore

La tarea principal del paquete flowCore es la adquisicion, representacion y manipulacion
basica de los datos de citometria de flujo. Esto se logra a traves de un modelo de datos
muy similar a la adoptada por otros paquetes de bioconductor.

Para operar con los datos:

Cargaremos los ficheros FCS junto con su descripcion en estructuras de datos
denominadas flowFrame y flowSet

IMPORT | STRUCTURES , METHO|& ) [/ -mws-

Organizar » == Vistas v 1 Presentacian (€4 Grabar (@)

w _Mombre |-| Fecha motﬂ
ﬂ @] MACSpurity_Tube_001.frs Q412200

Carpetas
f

@] MACSpurity_Tube_00Z.frs 0412200
f
f

@] MACSpurity_Tube _003.Frs Q412200
eI MACSpurity _Tube_004.Fcs Q412200

: ; 7 eI MACSpurity _Tube_00S.Fcs Q4/12/20C

E:'-.Users'-.ramnn'-. — - |0 x
- - 1 @] MACSpurity_Tube_006.Fcs 0412/ 200

Archiva  Editar  Busc (B MACSpurity_Tube 007 Fs 0412200 Flugins Vertanas ¢ %

flowFrame 2 o = 5 (2] MACSpuriky_Tube_008.fes 04f12{20C = E ]| e
ﬂ_ MaCSpurity _Tube_009.Fcs 04/12/200 « :
3

=] Annatation, kxt ﬂ < [

flowFrame 1

ﬂuwFrame 3 PatientID PatientID Technician Project Stain

MaCEpurity Tube 001 fcos: pidl DREOG NA ramon EIOCEZOOS Ch4/CD44 CDEEL

Micspuricy Tube 002 fos pidZ DIUG NA ramon EIOCZ00% CL4/CD44/CDEZL

Mhcspuricy Tube 003, fos pid3 DEUGE NA ramon EIOCEZ00S CD4/CD44/CDEEL

phEl‘IDData MACEpurity Tube 004, fcs pidd DEUG NA ramon EIOCEZO0S CD4/CD44/CDEEL
MaCEpurity Tube 005 fcos: pidb DROG ML Peter EIOCEZOOS Ch4/CD44 CDEEL

. age Sex Time MACSpurity Tube 006. fos pidé DRUG MA ramen - BIOCZO09 Chd4/CD44 /CDEZL
Fl 41 m 1 -

f2 44 £ 1
%] g1 i

MACSpuricy Tube 007.fcs pid? DRUG NA ramon EIOCZO002 CL4/CD44/CDEEL
MaCSpurity Tube 008. fcs pids DRUG NA - ramon EIOCZO03 CLd4/CD4d/CDEEL
MACEpurity Tube 009, fcs pids DRUG NA - ramon EIOCZ00% CL4/C044/CDEEL

nb char : 650 Ln:1 Col:1 Sel:0 LN ANST
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ANALISIS DE DATOS A PEQUENA ESCALA CON BIOCONDUCTOR

Manipulacion basica de los datos con flowCore

La unidad basica de manipulacion e informacion en flowCore es el flowFrame,
que se corresponde con un solo archivo "FCS" (un tubo de experimento).

Un flowFrame se compone de “slots”:

De “expresion” que con contienen la informacion a nivel de eventos (los resultados
de fluorescencia de cada célula detectada), y

de “parametros” que contiene los metadatos respectivamente.

La mayoria de los experimentos (varios tubos) consisten en varios objetos flowFrame,
gue se organizan mediante un objeto flowSet.

flowFrame:
Particularidades
& cada phenoData
SXperume 1ito ffﬂmﬂs
1 experimento 100111001117 ) _+
0011100000 41 Conjunto de

1000110172101 EKpEI‘jIIIEIltDS

parameters
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Manipulacion basica de los datos con flowCore
Los datos de fluorescencia se almacenan como una matriz en el flowSet-flowFrame

Los métodos de los paquetes de Bioconductor afladen diferentes funcionalidades a los
flowSet o flowFrames

#

### chunk nuwber 2: ReadFlowSet " Lectura de datOS

flowhats <— read.flowsSet{path = ".", phenobata = "Anpnotation.txt™; transformation = FALSE)
samp leNames (flowData) <- as.character (pDhata(flowData) [, "PatientID"])
samp leNames (flowData) <- as.character (pData(flowData) [, "PatientID"])

flowbhata
flowSet with 9 experiments. lectu‘l‘a d,e IOS

An ohject of class "AnnotatedDataFrame'™ datos SILHN |nSpeCC|én del ﬂOWSGt

rowNswes: pidl, pid2, ..., pid9 (9 total) ] flowSet

warlabels and warMetadats description:
PatientID:

PatientID.1:

Y ¥V VYV VYV VY

Cada experimento tiene un nombre

name: Filename
(6 total)

€0 T, note s I Las columnas de cada experimento
FSC-L SSC-A FITC-A PE-L APC-A Time == |

> flowhatafpidl

flowFrame object 'pidl' Inspecclén de Un ﬂonrame

with 10000 gells and.O-ohacrvalles P El canal o fluorocromo
name | desc| range minRange maxBange

§P1 | FSC-A | <NA>| 262144 0.00 262143
§PZ | 33C-A | <NA>|z62144 o.oo0 ZBZ143 2
$P3 FITC-4 Cch4lza21a4 E R _' 105 AJ}UCIIEI‘IJOS
P4 FE-L | CD44|Z62144 =31 262143

$P5 | APC-A FDeZL| 262144 -39. 262143

PG Time | <MNAxjZ262144 a. ZBZ143

105 keywords are stored in the 'descripton' slot
> exprs(flowDataipidl) [1:5,]

FSC-4 $5C-4 FITC-A  PE-L APC-L Time Los datos de fluorescencia ' 2
[1,]1 55910.16 10706.28 25.64 45.24 6.15 0.6 apm———" -a cada célul InSpeCCIOn de IOS datOS de
para cada célula
[2,] 99245.78 15512.64 34.32 15.60 24.60 1. “ PR
[3,] 1097587.80 21195.84¢ 51.12 288.60 -2.46 2. eXpreS|0n
[4,] 164227.86 64382.76 95.28 614.64 75.03 2.
[5,] 103208.34 15688.92 62.40 76.44 47.97
=

|
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Visualizacion de los datos

La visualizacion mas sofisticada de los flowFrame y objetos flowSet, se lleva a cabo por
el paquete flowViz

La lista de métodos de visualizacion de flowViz es muy extensa, practicamente se pueden
reproducir todos los graficos existentes en la bibliografia.

P il Rt a n il e T
=1l x|
I I T T | LLL LT

> RHERE Pre-sort Population Pre-sort Population
-~ #id o CD44 - from CD4 sii - -

S

CD4+ Subset

Ch4d-Subset

TTTT T T T 000 -100 TTT T ITTI T T T00m

-1000 100 10° 10* -1000 100 107 10t
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Filtrado o gatting: Es la tarea mas comun en el andlisis de los datos de
citometria de flujo es el filtrado (o gatting), se usa para:

Obtener estadisticas de resumen sobre el nUmero de eventos que cumplan
determinados criterios o para

Realizar nuevos andlisis en un subconjunto de los datos.

La mayoria de las operaciones de filtrado son una composicion de una o mas
operaciones.

La definicion de los filtros (“gates ") en flowCore sigue la “Gating Markup Language
Candidate Recommendation” Spidlen et al. (2008), por lo que cualquier estrategia de
filtrado de flowCore puede ser reproducida por cualquier otro software que siga el
estandar, y viceversa, por ejemplo en flowJo.

Table 2: Filter and gate classes implemented in flowCore.

Los filtros mas simples, son los “gates” Gares
geomeétricos, que corresponden a los que se g
suelen encontrar en el software interactivo
de la citometria de flujo como son los: filtros oldGate  recimensional ellpsold region
marginales, rectangulares, poligonales y
elipsoidales.

Filters
sampleFilter randem sub-sampling
Adicionalmente, se introduce el concepto pressonflter
filtros generados por la distribucion g:;;;‘;;mé; '
estadistica de los datos o “data-driven curv2Filter
gates”, concepto que no se encuentra bien i
definido en el software comercial de

Cltometn’a de ﬂUJO Filters are automatead, data driven procedures. Gates are static, user-

defined methods.

filterSet gating strategies

Analisis de Datos de Citometria de Flujo: APLICACIONES DE R-BIOCONDUCTOR




ANALISIS DE DATOS A PEQUENA ESCALA CON BIOCONDUCTOR

Filtrado o gatting . Los data-driven gates

En el enfoque de “data-driven gates”, los parametros necesarios se calculan
sobre la base de las propiedades de los datos subyacentes, mediante un ajuste
a una distribucion determinada o por la estimacion de la densidad de la
poblacion (graficos PDF).
El filtro norm2Filter es un método robusto para encontrar la region que mas se
asemeja a una distribucién normal bivariada,

El filtro curv2filter, Identifica las poblaciones sobre la base de clusters de
densidad. Este ultimo filtro permite separar multiples poblaciones

Los “data-driven gates”, son independientes de la
“mano” del operador y de las fluctuaciones del equipo
entre experimentos

Son reproducibles entre operadores,

Son reproducibles entre experimentos
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Filtrado o gatting . Los data-driven gates

En el ejemplo se usan para limpiar los restos no celulares y las células
muertas mediante filtros en los canales FSC y SSC del experimento

Los filtros asociados a los linfocitos vivos son;
Particulas con una intensidad de FSC mayor de 50000

Un filtro estadistico norm2Filter con los parametros de dispersion frontal y lateral
para crear una distribucion normal (en dos dimensiones) que se centre en la
mediana de la poblacion de células y que encierre una region que incluya el 95% de
la poblacion (es decir, 2 desviaciones estandar).

O B0000 150000 Za0000

FSC E=C

Pre-sort fraction (A) CD4-fraction (B) CD4-fraction (C) CD4-CD62L-fraction (D)
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Filtrado o gatting . Como se aplican los data-driven gates

rectGate <-rectangleGate (filterId = "F3C4+", "FSC-4"™ = c (50000, Inf))
morphGate <-normZFilter (filterId = "MorphologyGate’™, "FIC-47, S E=AT e Eale = 2 aSIQna un nombre

PositiveGate <-morphGate & rectGate

RejectGatel <-!morphGate & rectGate —_— Combinacién de filtros
RBejectGate? <-'recticate

PosTF3 <-3ubsetifs, PositiveGate]
RejTF31 <-3ukset (£5, RejectGatel)
RejTF3Z <-3ubset (fs5, RejectGatel)

RejectGate2 RejectGate 1

pid1 150U

250000
200000
150000 4 . -
100000 H

100000
50000 —

0 g Filtrados

150000
100000 - -
50000 - i

0

PositiveGate

pidS

1
o 1o

Analisis de Datos de Citometria de Flujo:

T T 1
0000 250000

FSC-A

Definir el filtro: Al filtro se le

Combinar el filtro

Aplicar el filtro: EI método
Subset aplicado sobre fs
(que es un flowset) genera
un nuevo flowset filtrado

Visualizar los resultados
del nuevo flowset

Una de las ventajas de los filtros
estadisticos de R, es que se
pueden facilmente aplicar a

multiples experimentos mediante

el objeto flowSet

APLICACIONES DE R-BIOCONDUCTOR
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Filtrado o gatting . Estadisticas

Una vez establecidos los filtros se puede utilizar cédigo R estandar para
obtener cualquier estadistica asociada a las poblaciones

rectzate <-rectangleGate (filterId = "FIC4+™, "FIC-4" = (50000, Inf))

=10 x|

=
Files Total.Cells Live.Cells Percent
"Pre-sort Unstained™ ™1i0000 feTIsT fE7.35"
"FITC-CDG Single™ rigooor fpzg4z ez .42
"PE-CD44 Single™ rigooor Tag4nar feg L
"APC-CDG2L Single™ rigooor falair fel.93"
"Pre—-sort Population®™ ™i0000 =y Mo, g2
"CDh4+ Subset™ rigooor S = A= A
"CDhd-Subset™ "igooor faoas MO, a5
"CDA+ChE2L+ Subset™ "igooor rriasT rFl.3gr
"CD4+ChE2L-Subset™ "igooor S Ry rFl.39r

x11 1)
prit
x11 1)
prit
x11() 4| tl 7

PrinE (Ryplot [ SoL—L&  ~ FoL-& ,data=HejIlFsS2]]

> |

#H#H# The statistics associated with gating were calculated to determine the nuwber of cells
#H#H# re-tained for subsequent analysiz (see Supplemental Table 1) .

Total <-as.numweric (fsipply(fs, nrow, use.exprs = TRUE))

Live <-as.numeric (fsipply (PosTF3, nrow, use.exprs = TRUE))

datal <-data.frame (Files = Toclist, "Total Cells"™ = Total, "Liwve Cells"™ = Liwve)

datal <-transform(datal, Percent = datal[, 3] * 100/datall[,z2])

tabh3l <-as.matrix(datal)
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Compensacion y correccion de fondo

Dada la dificultad de determinar los valores de una compensacion adecuada en
tiempo real (durante la realizacion del experimento), los citometros de flujo de
incorporan diversos avances para el analisis de los datos de citometria de flujo.

Los controladores de software de los citometros de flujo incluyen utilidades para
calcular o estimar la matriz de compensacion de fluorescencia

Los datos en bruto se almacenan en el fichero FCS sin compensacion

La matriz de compensacion empleada en la visualizacion en tiempo real se
almacena en el fichero FCS

En el ejemplo que nos ocupa la estimacion inicial de la matriz de compensacion
empleada en el experimento se puede extraer de los metadatos de texto de
MACSPurity Tube 001.fcs. Esta es estimacion inicial de la matriz de compensacion se
basa en experimentos anteriores y se utiliza para observar los datos durante la
adquisicion

spillM <-description(PosTFI[[1]]) $5PILL HH#SHA4AHAHAHEHEHEHETETHTHTHBHBHRHBHEHEHERE
2pillH ] il
FITC-L PE-L APC-A edeppededadebefedefadadaodeaedogadobeeded ot adifeidogadodiodog it dids
[1,] 1l.000000000 O.12 ]
[2,] 0.017 ] 2pillM <-description(PosTF3[[1]]13%3PILL
1 2pillH
> |
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Compensacion y correccion de fondo

Recuperacion de la matriz de compensacion desde los metadatos de texto de
MACSPurity Tube 001.fcs (Muestra control)

gpillM <-description(PosTFS[[1]])%SPILL
Spllln

FITC-A PE-A |APC-A MATRIZ DE
[1,] |1.000000000 0 COMPENSACION

[2,] |0.017299996
(3,1 0.

Owerlap of PE
Fluorescance into
FITC-PMT

FITC Emission

Owadap of FITC
Fluorascence inlo

O Esta estimacion inicial de la
matriz de compensacion
(obtenida por el citometro) se PE Emission
utiliza para observar los datos
durante la adquisicion. . i )

[450nm |  [S00nm | {5an | [80anm | [850nm |
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Compensacion y correccion de fondo

Desde R se puede optimizar el calculo de la matriz de compensacion mediante estimacion
estadistica.

La matriz de compensacion (fij) se puede calcular a partir de la muestra de control
(unstained) y de las muestras que contienen un solo fluorocromo (single-stained).

Esta matriz de compensacion, Fij, / tensidad intensidad
se calcula de la siguiente manera. single-stained

na2
El desdoblamiento del canal

parametro primario en los
secundarios se supone que

intensidad

intensidad single-stained

sera una funcion lineal del Smg|e_t<med canal3

parametro primario. canall

Los valores compensados son

combinacion lineal de los

observados (Oij) en los La Linea bass”
experimentos single-stain Unstained se e

resta _‘l — EO

0

canall canal2

105 105
Tij= Oi1 fij+ Oi2 f2j + Oiz f3j
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Compensacion y correccion de fondo

El problema del calculo de la
matriz de compensacion se
resume a resolver la ecuacion
(o sistema de ecuaciones)
anterior.

La matriz de las intensidades
observadas (es decir, O) se
estima de los valores de la
mediana de cada experimento,
single-stain.

Antes de calcular los valores de
la mediana, la fluorescencia de

fondo se resta de los valores en
bruto

intensidad
single-stained
cana2

intensidad
single-stained
canall

intensidad
observada

intensidad
single-stained
canal3

. —
La Linea base
Unstained se

resta E
i

100

0

canall

105

5

canal2

105

0 1.
!
100

canal3

130

Tij= Oir f1j+ Oi2 f2j + Oiz f;]
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Compensacion y correccion de fondo. Aplicacion en R

['_-'j R Conso ag o
g *Fij es la matriz de
>

> HEstimate compensation spillover matrix and echo result Compensa(:]én

=
> #i#f solwve :This generic function solves tChe.sawstlion a %% x = b for .FObS es |a matriz de
> #ff where b can be either g joeass P 0r & Iatrix.

> HE L) observaciones
. fij_= solve(FObs) %%% diagidiag(Fchs)) Ecuacién matricial *La ecuacion matricial

> £i3 en R equivale a:

[,1] [,2] [.3]
FITC.L 1.00354123 -0.1229193 -0.0137471155 Matriz de
PE.A -0.03137004 1.0035412 0O.0004295974 compensacion Ty = O - fii+ O - foi + Ois - fii
APC.A  0.00000000 0O.0000000 1.0000000000 ; 4 !
-} Objeto flowSet que contiene

T 1, -
L flowSet@pith 9 experiments. los flowFrames filtrados de los F=0"-T
single-stain

An object of asz "AinnotatedDbataFrame"

rowlames: pi pidZ, ..., pi#-'n]-’:uihr- the background intensity for each pacasmeter .Antes de CaICUIar IOS

warlLabhels and Metadata des CHed = as.macoix (f3kpply(FilcF3, each col, median) [, -

 Cled Matriz de |a intensidad de o valores de la mediana' la
_ fondo de cada canal fluorescencia de fondo
# Apply calculated conMnsation matrix to flowSet K Se resta de IOS Valores

bPosTFS <- transformiPosTFS, "FITC.A" = FITC.L - mwin(CMed[, 1]).
"PE.A"™ = PE.A - min{CMed[, 211, en bruto
"APC.AM™ = APC.A - min(CHed[, 3])) Restar la int idad d . .
e — fonde oneldad ae «La intensidad de fondo
se obtiene de la muestra
cPosTFS <- transforih(bPosTFS, u - i ”
eFITC = £ij[1, 1] * FITC.& + £ij[2, 1] * PE.A + £i9[3, 1] * APC.A, pre sort Unstained
cPE = £ij[1, 2] * FITC.A + £ij[z, 2]

i EAPC £ij[1, 3] * FITC.L + fij[z, 3] ) VS un nueVO Objeto
S flowSet compensado
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Escalado y transformacion: Consiste en aplicar una transformacion a los ejes de
forma que los datos cubran de forma homogenea el espacio de visualizacion.

La transformacion y escalado es esencial tanto para la visualizacion como para posterior
tratamiento estadistico de los datos.

Las transformaciones que se usan rutinariamente en el analisis de FCM definidas en el
estandar “Transformation-ML”, estan implementadas en flowCore.

La transformacion |Ogal‘l"[mica es el Data transformations implemented in flowCore.
método comunmente utilizado para Data Transformations
hacer frente a la amplia gama
< s . . linear
dindmica de las medidas de quadratic
fluorescencia. -
logarithm

Problemasiijj, T
logicle

La compensacion y la sustraccion ' roncate
del fondo de fluorescencia crean scale h
valores negativos. arcsin

La representacién gréfica de |OS Within these formulas, x is the variable corresponding to value being
. , . transformed, a, »m, T, and w, are constants affecting the
datos en los ejes |Ogar|tm|C05 transformation function, e is the base of the natural logarithm (see
truncara los valores negatiVOS [13] for details on the logicle transformation). Other transformations
) can easily be implemented in R
Una alternativa es utilizar una
transformacion que es lineal en torno

a cero y no lineal en otras regiones

e

ty for the

(X — D) if X, < transition
(Xew — b)) if X, = transition
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Escalado y transformacion

El disefio de R hace que sea facil definir nuevas funciones arbitrarias aplicables tanto los
flowFrame como a los flowSet para incorporarlas en un protocolo habitual de flowCore.

En el caso que nos ocupa se define una funcion personalizada lin-log que encapsula la
nueva transformacion.

Posteriormente se aplica al flowSet compensado para obtener un nuevo flowSet con la

escala transformada
g dedidodedididedidobidi o b g o o boda g ot b g oy 8 3o b4 0 o g g g o440
### chunk nuwber 10: Linear-Log Data Transformation
S N T AN
definicion de la funcidn de transformacian
linlogTransform = function|(transformationld, mwedian = 0, dist = 1, ...
i

tr <- new("transform™, .Data = functionixl {

idx = whichi(x <= median + di=st)

idx2 = whichix > median + dist)

if {(lengthi{id=2) > 0) {
¥[idx2] = loglOoi(x[idx2] - median) - loglOidistfexpil]]
H

if (length(id=x) > 0) {
¥[idx] = 1/dist * loglO(exp(1l)) * (x[idx] - median)
H
X

H

tritransformationld = transformationId

tr

¥

InlgT «<- linlogTransformwitransformationId = "splitscale™, median = 0, dist = 100}

cPosTF3 <- transform(cPosTF3, CD4 = 1nlgT(cFITZ), CD44 = 1lnlgT(cPE),

SR S e e ) - Aplicacién a cada canal
aplicaa FSCy S5C
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Visualizacion final de los datos.

Antes del procesado (filtrado, compensacion y transformacion) es muy complicado
discernir las poblaciones.

-
.

e

0 50000100000 200000

Scatter Plot Matrix
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Visualizacion final de los datos.

Después del procesado podemos identificar con claridad
los positivos

de los negativos

ch4 cha4

pAy AN

]
S

CD4+CD62L-Subset

PE-CD44 Single
FITC-CD4 Single
Pre-sort Unstained
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]
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Analisis de los datos.

Para demostrar la efectiva separacion de los linfocitos CD4+CD62L+ hay que
comparar las poblaciones relativas de estos en cada una de las cinco alicotas
gue se han separado en la extraccion.
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Analisis de los datos.

Para demostrar la efectiva separacion de los linfocitos CD4+CD62L+ hay que
comparar las poblaciones relativas de estos en cada una de las cinco alicotas
gue se han separado en la extraccion.

Prlmer paso de |a SeparaCI()n e-Sot PODUEU e-Sot PODUEU

—
=
=

—
=
i)

La alicuota CD4+ se enriquece en
CD4 y CD44

—
=

[ I I

s
v

s 5 _ =4 & X
= I _| 9kt T o
oo b G

—
=
T
1
=
T

[2x]
[2x]

—_
=

=

=

TTTTTTT T T T
—
-

TTTTTITTI TTTm TTTTTITTI TTTm
00100 4 4 00100 4 4

Ch4 Ch4

]

L
o]
oo0

L
o]
=
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Analisis de los datos.

Segundo paso de la separacion
Hay dos poblaciones de CD44+, una denominada High y otra Low (verde)

segundo paso de

La poblacion high WEENEERRTTENET la separacion NTERIETTERETT
no esta en la CDA+CDO2L+ CD4+CD62L+

alicuota
CD4+CD62L+

COA+CDE2L-

T T T T L TTIT TTIT T T
-1000 100 10° 10 b 1o " i

CD4 CD4

{
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Analisis de los datos.

Naive CD4* T cells
(CD44-CD62L*CCR7*)

Con los graficos PDF es mas sencillo visualizar la
evolucion de las poblaciones

Los CD4+ es fécil identificarlos y discriminarlos con un I 4

4 1 1A Central memory T cells Activated effector T cells
limite de deteccion (OO CDBRL D25 CORT) (plaiaod toward ather Th1 1 Th2)

. (CD44'CD62L"CCR7-CD25'CD48d*CD69")
Populations from

La poblaciéon de CD44+ vemos que tiene dos S
poblaciones una alta (high) y otra baja (low) compatible -
con las poblaciones previstas. &

AS%D 2
CD4+CDB2L+CD44 Low

La poblacion de CD62L es compleja pero es posible CD4+CDB2L-CD44 High
identificarla mediante un limite de deteccion.

CD44.ow CD4nigh CD62L- CD62L+

CD4+CD62L-Subset
CD4+CD62L+ Subset
CD4-Subset
CD4+ Subset
Pre-sort Population
APC-CD62L Single
PE-CD44 Single
FITC-CD4 Single
Pre-sort Unstained
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Analisis de los datos.

Para calcular las estadisticas de cada muestra, en el ejemplo se basan en un

limite de deteccidn estadistico
[~ R Graphics: SR

CO4 - from CD4 single stained control experiment
El limite lo definimos como el nivel de
expresion para el cual el 95% de la
poblacion de las células no marcadas
exhiben un nivel de expresion bajo

El limite para el marcador CD44 lo
calculamos a partir de las distribuciones
de poblacion de su canal en las alicuotas
single-stain de CD4 y CD62L, eligiendo la
mayor de las dos.

El limite high/low se calcula de la misma
forma pero en la alicuota CD4+CD62L+

N=§5183 Bandwidth = 001166

Estimate high value for CD44 - from CD4+CDG2L +ar: ion

El resto de limites se calculan de forma * 3 ) \_‘

similar teniendo en cuenta lo observado S e A
en los graficos PDF Na7137 Bandwidh = 004543
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Analisis de los datos.

Finalmente, las estadisticas se calculan aplicando los filtros al flowSet

compensado y transformado.

2l

dlinoen o e s e e e oo ol S Bt o)

Total = wvector("list™, 5]

CD4PP = wector ("list™, 5)

CDACDEZPP = wector (Tlist™, 5)

CDAGtC4CDR2PE = syractor (Mlist™ 5]

for (i in &5:89) [

ch4P = Subset (cPosTFS[[1]], CD4PGate)

CD4PCDBZE = Subset (cPosTES[[1]], CDB2PhGare & ChAFGatre)
CDA4PCDodCL44HP = Jubset (cPosTFS[[1]1], CD44HGate & CDoZFPGate &
CDAPGate]

Total[[i-4]] <- nrow(cPosTFS[[i]1])

CD4PP[[i-4]] <- nrow(CD4P) * 100/ Total[[i-4]]

CDA4CDEZPP[[1i-4]] <- nrow(CD4PCDEZP) + 100/ Total[[i-4]]
CDA4tCDACDEZPP[[i-4]] <- nrow(CD4PCDEZCD44HP) * 100/ Total[[i-4]]
H

datad <- data.frawe (Fractions = Tolist[oc(5:9)], "Total Cells"™ =
as.numeric (Total), "CD4§ +§ (%)™ = a=s.numeric (CD4PP),
TCDEE+ECDAZLET+HE (51" = az.numeric (CDICDEZFPP),
TCDESM+ECDEELE M +5CDE48 {high} §" = az.numeric (CD44tCDICDEZFPP) )

tahi <- as.matrix(datald)
A=t a7

>
>
-
>
=
-
>
>
>
-
+
+
+
+
+
+
+
+
+
-
+
+
+
-
-

Fractions Total.Cells CD4
Pre—-sort Fopulation 5543
CDa4 Subsert 7403
Chd-Subzet 6096
CD44+CDE2L+ Sukset 7138
CDA4ChAZL-Aubset 7139

ChaPGate <- rectangleGate(filterId = "CD44". Chd = o (ValCh4, Tnf))
CD44HGate «- rectangleGate (filterld "Ch44dhi®, Ch44 = c[HiValCD44, Infi)
CLEzPuste «— recrangletate (fileer 1d Hepe2l 4, CDBZL, = iyaleBos. Int

..high..
.314824
L126835
LBE74803
076772
. B53593

o
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Analisis de los datos.

En resumen, es posible reproducir cuantitativamente los resultados de Citometria
de flujo de un analista a otro.

Los margenes de error son Unicamente debidos a la configuracién numérica del
procesador

Archivo Edicién  Wer Insettar  Formato  Herramientas  Tabla  Wemtana 2 Traductor  Adobe PDF Comentarios de Acrobat

NEHZS SRnlTH PR A 8[43 @& =8| &[] + @ | Hiectra B

Yoaprtion{Efficiency statistics for naiwve

CD45"+3§CDEZLE"+5 T cell isolation from Balb/c sSplenccytes)
Viabhel{Tab:is}

Yend{center}

Yend{table}

=

tabi <-
> datad

datal

library

Htable |
1
1=
di

AR

Fractions Total.Cells
1 Pre-sort Population 5942
z CD4+ Subset 7492
3 CDh4-Subset 5098
4
5

CD4+CDEEL+ Subset 7135
CD4+CDEEL-Subset 7139
Ch4....CDEEL....CD44.. . high..
315382
. 126535
.591207
LO76Y7E
633593

Cells
| Pre-sort Population 6090 30.46 8.92 3.5l
CDA4 Subset 7501 9777 85 .12
3 CD4- Subset 6150 21.53 22 1.5
I CD4+CDG2L+ Subset  T141  98.46 9046 08
CDA4+-CDG2L- Subs: 7163 96.52 65.00 G
: Efficiency statistics for naive CD4TCDG2LY T cell isolation from Balb /¢ splenocytes
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Analisis avanzado de los datos.

Adicionalmente, es posible discernir las diferentes poblaciones mediante filtros de
densidad como el curv2filter

 filter swamary for frame 'pidd!
rezst: 3030 of 5943 ewvents (50,95%)
area 1: 2376 of 59243 events [(39.93%)
cPosTF3 area Z2: 521 of 5943 ewvents (5.77%)
fs <- cPosTF3 area 3: 16 of 5943 ewvents (0.27%]

HHcurviFilter ez un filtro de densidad filter swmmary for frame 'pidg’
cf <- curviZFilter ("CD44", "CDAZL", bwFac=2.0) rest: 5293 of 7492 events ([70.72%)

fres <- filter(fs, cIf) area 1: 19 of 7492 events (0.25%)
Cfl area 2: 2175 of V492 events (22.03%)
ohjects(fres) area 3: 0 of 7492 events [(0.00%)
summary [fres)

gate=list (£ill="blak", alpha=0.8) filter swmrary for frame 'pid?!

gate rezst: 3540 of 6096 events [(62.99%)
flowWiz.par.set(gate=list (fill="red", alpha=0.3)] area l: 2135 of 6096 events (35.02%)
trellis.par.set(themwme = col.wvhitebg()) area 2: 101 of 6096 events [l.66%)
ly «<- listi(ylab.axis.padding = list(x = 0.4), left.padding area 3: 20 of 6096 events (0.33%]

units = "inches"™), right.padding = list(x = 0, units

pansl = list{x = 1.5, units = "inches")) filter swmrary for frame 'pidd’
lh <- listi(bottom.padding = list(x = 0, units = "inches"), rest: 4553 of 71358 events [(63.73%)

listi{x = 0, units = "inches"), panel = list(x = 1.5, area l: 2585 of 7135 events (36.21%)

lattice.options(layout.widths = lw, layout.heights = lh) filter summary for frame 'pidd!

x117() rest: 4403 of 7139 events (6l.658%)

®xyplot ("CD44" ~ "CDEZL", data=fs, filter=fres | area 1: 14 of 7139 events (0.20%)
area 2: 1919 of 7139 events [(26.55%)
area 3: 793 of 7139 eventz (11.11%)
area 4: 10 of 7139 events (0.14%)
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Analisis avanzado de los datos.

Adicionalmente, es posible discernir las diferentes poblaciones mediante filtros de
densidad como el curv2filter

Pre-sort Unstained
FITC-CD4 Single
PE-CD44 Single
APC-CD6ZL Single

Pre-sort Population | pid3
CD4+ Subset
CD4-Subset
CD4+CD62L+ Subset
CD4+CD62L-Subset
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Analisis avanzado de los datos. Analisis de componentes principales

En estadistica, el analisis de componentes principales (en espafol ACP, en
inglés, PCA) es una técnica utilizada para reducir la dimensionalidad de un
conjunto de datos.

Intuitivamente la técnica sirve para determinar el numero de factores
subyacentes explicativos tras un conjunto de datos que expliquen la variabilidad
de dichos datos.

La PCA busca la proyeccion segun la cual los datos queden mejor
representados en términos de minimos cuadrados (minimizar la matriz de
covarianza).

Es equivalente a transformar los ejes de coordenadas para buscar la
representacion mas sencilla
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Analisis avanzado de los datos. Analisis de componentes principales

Mediante el analisis de PCA obtenemos una nueva representacion de los
datos en base al nuevo sistema de coordenadas.

La PCA se emplea sobre todo en analisis exploratorio de datos y para
construir modelos predictivos.

REDUCCION DE LA DIMENSIONALIDAD.
Nuevo sistema de Los datos estan representados de una
coodenadas forma mas sencilla en el nuevo sistema de

calculado por PCA coordenadas

Sistema de
coordenadas
ariginal
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Analisis avanzado de los datos. Analisis de componentes principales

Las poblaciones de CD4+ y CD4+CD62+ se pueden detectar mediante analisis
de componentes principales “PCA “.

Para hacer un analisis de componentes principales hay que elegir el numero de
componentes que queremos obtener (normalmente tres) y facilitar las variables
observables de nuestro sistema segun, que en nuestro caso son los tres
canales CD4, CD44 y CD62L.

Dado que el niumero de variables originales coincide con el nUmero de
componentes principales, inicamente obtenemos un giro en el sistema de
coordenadas.

Si nuestro sistema hubiera tenido mas de tres canales, hubiéramos obtenido
un nuevo sistema de coordenadas con una complejidad igual al nUmero de
componentes principales elegido.

lgualmente, el método nos permite visualizar aquellas componentes que
afaden “poca variabilidad” a los datos y eliminarlas.
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Analisis avanzado de los datos. Analisis de componentes principales

En nuestro ejemplo la PCA nos permite visualizar aquellas componentes que
afiaden “poca variabilidad” a los datos y eliminarlas.

De los valores de los parametros se extraen las siguientes conclusiones:
la expresion de CD4 es directamente proporcional al parametro P2,

CD44 y CD62L se diferencian en su respuesta inversa (uno es positivo y el otro
negativo) respecto al parametro PC1.

=] =] [L]]

>

> ##Principal Component Analysis

> # Lsserble PCL ohservations frow CD4+ subset
FChobs = exprsicPosTF3[[6]]1) [, o(10:12)]

#oalculate covariance watrix for observations then PCA

covisl <- cov(PChobs, use = "cowplete.ohs™)

f31PCh <- princomp(PCAobs, subset = complete.cases(PChobs), cor = TRUE,
scores = TRUE)

#Print out loadings of PCh

PCiload <- loadings (£s1PCA4)

datad «<- data.frawe (Parameters = c(rowvnawes (PCAload), "284 Dev'™) .,
FC1 = c(PCiload[1:3], £=1PChfsdevw[1]), FCZ = c(PCiloadil:s],
fsi1PChfsdev([2]), PC3 = o(PCAload[7:29], fsiPCAjsdev[3]4

tabd <- as.matrix(dacad)

datad

Parameters PC1 PC2 PC3
CDh4 | 0.1911040 |0.95283725 0.2357550

CD44 -0. 67709 6 ey 0. 6711364 |
CD62L 0.710647§ 0.03137192 p0.7028481 T
btd Dev 1.227037 L £ sl . 659003545

e R R Podriamos cnllmln“arJa,. 7

# Predict the corresponding PCs for new data e '“E Wi .'.
seorecDhd <- predict (£s31PCL, exprsicPosTFI[[6]])[, oi10:12)]) o | _.. .-. n: ﬁ' e. e o .{f "’E' o .: .“ o B
scoreCD4CDezl <- predict (£s51PCA, exprs(cPosTFI[[8]]1[, cil0:12)1]) ! a : - "

o m};m

>
>
>
>
>
+
>
>
>
>
+
+
>
>

Principal Component 2

Bl ol

Es

opar <- par(mwfcol = ci(l, 1), mar = c(4, 4, 2, 2] :u
# Plot resulcs for PCs 1 and 2
plot (scoreCD4[, 1:2], pch = 21, col = "blue", bg = "blue=", cex = 0.5,

®lak = "Principal Component 17, wlsb = "Principsl Component 27)
cols:2 <- densCols(scoreCD4CD6EZL[, 1:2Z2], nbin = 30, colramp =
colorRampPalette (o[ "white™, Mred™)))

TV N VOV WOV W W Yy

=

Principal Component 1
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Analisis avanzado de los datos. Analisis de componentes principales

En los graficos de componentes principales es inmediato observar las
diferencias que en los dot-plots no eran tan obvias (recuadro en naranja)

Blue CD4+ Red CD4+CD62L+

o
=
[}
=
=]
=3
E
=}
[
]
=
o
E
=
o

Principal Component 3
Principal Component 3

o u'hn & : ,n_,. n.;’- ol a
f'ﬂ.“i 1.5, o wt ey
ah = ..\ln

" Jg&.

Principal Component 1 Principal Component 2 Principal Component 1
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Conclusiones.

El tratamiento clasico de los datos de Citometria de flujo mediante los paquetes de R-
bioconductor esta resuelto mediante los paquetes publicados actualmente

Aunque en el articulo de Florian et al. se indica que la interface grafica iflow es accesible
desde el repositorio de Bioconductor, actualmente no aparece como paguete publicado

Mediante los filtros norm2Filter, curv2filter, kmeansfilter es posible extraer poblaciones sin
la intervencion del usuario, de esta forma se evitan los errores experimentales debidos a
la seleccion manual

El calculo de la matriz de compensacion es posible evaluarlo estadisticamente a partir de
las muestras control y “single-stain”

El modelo de datos permite aplicar, ademas de las transformaciones clasicas, otras
posibles trasformaciones combinadas segun los requerimientos de los datos

Las funciones de escalado y normalizacion eliminan la variacion técnica entre
experimentos, de esta forma es posible tratar conjuntamente grandes grupos

A diferencia del software comercial, mediante R-bioconductor, es posible aplicar técnicas
estadisticas particularizas al problema sin necesidad transformaciones adicionales de
formato
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Gracias por vuestra atencion
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