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Gene expressionGene expression

• Importance 
– To understand functional elements of the genome
– To identify gene expression differences among 
diseased and healthy tissues

– To reveal the molecular constituents of 
cells/tissues

– To understand development and diseases
– To study the mechanisms and the evolution of y
gene regulation

– ……



Gene expressionGene expression

• At the RNA level
– Mature RNA: transcription + (alternative) splicingp ( ) p g

– Measurement: 
• Northern blotting (1977)• Northern blotting (1977)

• Real time PCR (1993) 

• Microarray (1995): high throughput• Microarray (1995): high‐throughput

• SAGE (1995): digital

• MPSS (2000): digital• MPSS (2000): digital 

• RNA‐seq (2008): high‐throughput + digital 



RNA seqRNA‐seq

i• Next‐Gen Sequencing
– Lower cost
– Higher throughput

• RNA‐seqRNA seq
– To quantitatively
measuremeasure 
transcriptome

– To study geneTo study gene 
expression 
at the RNA level

Wang Z et al. Nat. Rev. Genet. 2009



RPKM methodRPKM method

• RPKM: Reads Per Kilo‐base per Million reads 
(Mortazavi A et al, Nat Methods, 2008)

• Normalized against the region length and the 
sequencing depthsequencing depth 

• Read density (averaged coverage) of a region
– How about a region with non‐uniform distributed 
reads?  

• A generalized question



RPKM in multi isoform genesRPKM in multi‐isoform genes

• The RPKM computation under‐estimates gene 
expression levels in multi‐isoform genesp g
– Average among the whole exonic bases

Shown in the cufflinks paper– Shown in the cufflinks paper 
(Trapnell C et al, Nat Biotechnol, 2010)





The challengeThe challenge

• RPKM computation doesn’t always work

• Alternative splicingAlternative splicing
– Cannot treat every exonic base equally

• Sequencing biases
– Non‐uniform read distribution 

– Some systemic biases cannot be averaged out



Comparison with microarrayComparison with microarray

• Probe‐sets for expression array 
– Usually, only fragments at 3’ ends of genesy, y g g

• Unlike exon‐arrays and tilling arrays, 
expression arrays take a gene as a wholeexpression arrays take a gene as a whole

• In computation, not taking into account 
alternative splicing
(Li & Wong, Proc. Natl. Acad. Sci, 2001)

• So, no such issues in expression arrays



Towards the unbiased estimationTowards the unbiased estimation

• Two strategies
– UI‐based (Bullard JH et al, BMC bioinformatics, 2010)( , f , )

• Based on the RPKM method with the 
union‐intersection bases in a gene

• Avoiding the effect of gene structure

– Isoform level‐basedIsoform level based
• Summing over isoform expression levels in a gene

• Requiring isoform expression inference at firstRequiring isoform expression inference at first

• Being able to further consider sequencing biases





Two isoform‐based methods:
isoform expression inference

h bl• The problem
– n exons with length  ( )1 2, ,..., nl l l
– m isoforms with expression

– Given reads counts 
( )1 2, ,..., mθ θ θΘ =

( )1 2, ,..., nX x x x=

( )– Estimate expressions

• URD model (Jiang H et al, Bioinformatics, 2009)
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• N‐URD model (Wu Z et al, Bioinformatics, 2010)

– Log‐likelihood function
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Simulation designSimulation design

G ti S li i Marioni data:Generating gene 
structures with RefSeq

gene annotation 

Sampling expression 
levels and read 

distributions for each 

Marioni data:
from Marioni et al,
Genome Res, 2008

transcript from real RNA‐
seq data  (Marioni data)

Summing up read 
count for each 

d

Generating read 
counts for eachSolving gene

exon according to 
the gene structure

counts for each 
exon with Poisson 

model

Solving gene 
expression levels with 
UI and URD/N‐URD



Evaluation of estimationEvaluation of estimation

• Estimation error
– The distance between true & estimated values

– Biological meaning
• Modeling the gene expression using transcription• Modeling the gene expression using transcription 
factors’ binding affinities

• Identification of DEGsIdentification of DEGs

• Estimation uncertainty
– Measured by 95% confidence interval

– Biological meaning
• Identification of DEGs ‐> detection power



Comparison: estimation errorComparison: estimation error



Comparison: estimation uncertaintyComparison: estimation uncertainty



Comparison resultsComparison results

• Estimation error: 
– URD reduces 53–76% error from UI

– N‐URD reduces 67–87% error from UI

t test: the difference is statistically significant– t‐test: the difference is statistically significant 

• Estimation uncertainty
– URD and N‐URD both have smaller uncertainties

– URD and N‐URD are very closeURD and N URD are very close

– t‐test: the difference between the two strategies is 
statistically significantstatistically significant



Illustration (I)Illustration (I) 

• Lose information• Lose information

Sequencing preference can be averaged out, if the region measured is long enough



Illustration (II)Illustration (II)
• Suffering from sequencing biasesSuffering from sequencing biases

Position‐depend bias may cause the gene expression estimation biased between genes 



Incomplete gene annotationIncomplete gene annotation

• Both strategies depend on known gene 
structure

• How about genes with undiscovered isoforms?

E i d i• Experiment design
– Randomly removed one isoform from the gene 
structure when estimating expression levels



Comparison: estimation errorp
Incomplete gene annotation



Comparison: estimation uncertaintyp y
Incomplete gene annotation



Real RNA seq replicate dataReal RNA‐seq replicate data

• Marioni et al (Genome Res, 2008)

– ~120m reads from human liver and kidney with y
technical replicates

• To assess the estimation consistency• To assess the estimation consistency

• Isoform‐based methods achieve smaller 
deviation



DiscussionDiscussion

l i• Downstream analysis
– Current functional knowledge is mostly at the gene 
l llevel

– Isoforms of a gene may have various functions
T t t i f b d f ti l t ti• To construct isoform‐based functional annotation

• Upstream analysis
f ll d b l– Transcription followed by splicing

• Estimation of gene expression levels is important to study 
gene activation: mechanism of transcriptiongene activation: mechanism of transcription

– Does splicing feed back to affect gene activation?
• Differentially expressed genesff y p g
• Differentially spliced genes
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