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Road	  map	  of	  talk	  

•  Brief	  review	  of	  scien)fic	  objec)ve:	  cis-‐gQTL	  
detec)on	  

•  SoJware	  pkg	  +	  data	  pkg	  can	  be	  effec)ve	  for	  high	  
volume	  data	  

•  Special	  data	  representa)ons	  have	  been	  important	  
•  Thorough	  sensi)vity	  analysis	  requires	  high	  
performance	  

•  Sensi)vity	  to	  basic	  tuning	  parameter	  seOngs	  
exists	  for	  cis-‐eQTL	  



eQTLs	  are	  SNP	  associated	  with	  expression	  varia)on	  
(here	  for	  gene	  GSTT1,	  chr22)	  
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Localizing	  the	  specific	  determinant	  of	  
varia)on	  is	  difficult	  



A	  daun)ng	  problem	  of	  sta)s)cal	  
inference?	  

•  An	  eQTL	  search	  is	  essen)ally	  O(10000)	  GWAS	  
–  The	  phenotypes	  are	  the	  components	  of	  the	  transcriptome	  
–  The	  predictors	  are	  SNP	  contents	  at	  as	  many	  as	  37	  million	  
“1KG”	  SNP	  (imputed)	  

–  Single	  SNP	  tests	  are	  a	  reasonable	  but	  difficult	  star)ng	  place	  

•  The	  special	  case	  of	  “cis”	  tes)ng:	  SNP	  of	  interest	  are	  
near	  the	  gene	  
– Will	  focus	  on	  the	  gene-‐centric	  ques)on:	  does	  gene	  g	  have	  
an	  eQTL	  nearby?	  

–  How	  far	  to	  go?	  
–  How	  to	  calibrate	  the	  tests?	  











Another	  problem:	  global	  expression	  measures	  
exhibit	  significant	  technical	  varia)on	  



Another	  problem:	  SNPs	  have	  varying	  
minor	  allele	  frequencies	  

•  Observed	  genotype	  at	  a	  SNP	  has	  possible	  
values	  AA,	  AB,	  BB	  

•  Addi)ve	  gene)c	  model	  uses	  the	  count	  of	  B	  
alleles,	  for	  example,	  as	  a	  con)nuous	  predictor	  
in	  linear	  regression	  

•  When	  B	  alleles	  are	  rare,	  the	  slope	  es)mator	  
has	  higher	  variance	  

•  Can	  set	  a	  lower	  bound	  on	  MAF	  for	  SNP	  to	  be	  
tested,	  but	  this	  is	  unpleasant	  





Some	  underpinnings	  of	  an	  eQTL	  
solu)on	  (Bioconductor	  GGtools)	  

•  Data	  packages	  with	  decomposed	  genotype	  data	  
manage	  the	  SNP	  volumes:	  GGdata,	  hmyriB36,	  dsQTL	  

•  Clayton’s	  snpStats	  package:	  a	  byte-‐code	  for	  genotype	  
probabili)es	  
–  Compact	  representa)on	  of	  large	  SNP	  sets	  
–  Special	  code	  for	  GLMs	  to	  conduct	  GWAS	  

•  Adler	  et	  al.’s	  ff	  package:	  flexible	  matrix-‐like	  interface	  to	  
‘flat	  files’	  external	  to	  RAM	  

•  R’s	  parallel	  package	  for	  concurrent	  compu)ng	  on	  
mul)core	  hardware	  

•  A	  decouple/recouple	  approach	  to	  compu)ng	  genome-‐
wide	  FDR	  



Represen)ng	  (uncertain)	  SNP	  genotypes:	  David	  
Clayton’s	  byte-‐sized	  encoding	  



Nota	  bene	  

•  This	  representa)on	  can	  be	  used	  to	  handle	  
pure	  genotype	  calls	  or	  Mach	  or	  Beagle	  
imputa)on	  outputs	  as	  posterior	  genotype	  
distribu)ons	  

•  Hand-‐coded	  GLM	  provided	  in	  snpStats	  to	  
operate	  on	  this	  representa)on	  as	  ind/dep	  
variable	  

•  Ques)on:	  templa)ng	  for	  modeling	  
algorithms?	  –	  see	  RcppEigen	  



ff	  to	  reduce	  memory	  consump)on	  



Flexible	  approach	  to	  concurrent,	  
interrup)ble	  compu)ng	  

•  Mul)ple	  cores	  on	  one	  machine	  can	  
simultaneously	  populate	  an	  ff	  archive	  

•  Archive	  for	  a	  chromosome	  is	  harvested	  for	  
best	  SNP	  per	  gene	  when	  all	  genes	  are	  done	  

•  This	  applies	  to	  both	  the	  observed	  associa)on	  
scores	  and	  associa)ons	  under	  permuta)on	  

•  When	  all	  chromosomes	  are	  done,	  the	  full	  
permuta)on	  realiza)on	  is	  assembled	  from	  the	  
chromosome-‐specific	  realiza)ons	  



N.B.	  rhdf5	  assessment	  

•  I	  chose	  ff	  well	  before	  rhdf5	  matured	  

•  Recent	  comparisons	  show	  that	  for	  this	  
applica)on,	  the	  two	  approaches	  have	  reasonably	  
similar	  performance	  
– Mul)core	  writes	  seem	  OK	  for	  this	  applica)on	  

–  Chromosomes	  to	  nodes,	  genes	  to	  cores	  

•  It	  would	  be	  nice	  to	  have	  an	  abstrac)on	  for	  “out	  of	  
memory”	  computa)ons	  so	  that	  alternate	  back-‐
ends	  can	  easily	  be	  compared	  and	  swapped	  



S)ll	  needed	  for	  sensi)vity	  analyses	  

•  Managing	  one	  run	  is	  reasonably	  tractable	  
•  Specifying	  and	  managing	  the	  results	  of	  a	  
sensi)vity	  search	  –	  s)ll	  difficult	  

•  Most	  clusters	  will	  have	  some	  kind	  of	  job	  
submission/management	  system	  
– Our	  group	  uses	  SGE/N1,	  with	  qmake	  …	  

•  These	  are	  oJen	  not	  well-‐matched	  to	  
requirements	  of	  sta)s)cal	  inves)ga)ons	  
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Upshots	  

•  High	  level	  tools	  are	  emerging	  to	  smooth	  the	  
path	  from	  sta)s)cal	  compu)ng	  requirements	  
to	  effec)ve	  use	  of	  available	  hardware	  
– CPUs/GPUs	  
– Disk	  
– Network	  

•  Mastery	  will	  take	  work	  
•  The	  environment	  is	  vola)le	  
•  Some	  example	  results:	  
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Conclusions	  

•  Genomic	  annota)on	  (gene,	  SNP	  names/
loca)ons)	  conveniently	  available	  through	  a	  
given	  API	  in	  2005,	  much	  has	  changed	  …	  
refactor?	  

•  Basic	  R/bioc	  facili)es	  facilitate	  thorough	  
sensi)vity	  analysis	  

•  Sensi)vity	  is	  apparently	  present,	  so	  criteria	  for	  
choosing	  tuning	  parameters	  should	  be	  sought	  


