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Luku 1

Johdanto

1.1 Ongelman tausta ja motivaatio

Biologian tutkimuksessa on kiytetty tietokoneita kiytdnnossd niiden keksimisesté
asti [Tur52]. Ndiden vuosikymmenten aikana erilaisiin biologisiin sovelluksiin on ke-
hitetty paljon erilaisia tietojenkésittelymenetelmid. Tyypillisid biologiassa tarvit-
tuja apuneuvoja ovat merkkijonomenetelmét, joita kidytetddn erilaisissa DNA—sek-
vensointiprojekteissa, kuten sekvenssoitaessa ihmisen genomia [MMH'01, VAM*01].
Merkkijonomenetelmét ovat keskeisid myoOs bioinformatiikassa, joka tutkii biolo-
gisia tietokantoja [Bio03|. Erds uusimpia tietojenkdsittelyn sovellusalueita bioke-
mian alalla on geenien toiminnan, eli geeniekspression, analyysi [ESBB98|. Suu-
rin geeniekspression ja sen sddtelyn esittdmaé laskennallinen haaste on 16ytda geeni-
sddtelyn verkkomaiset suhteet saatavilla olevasta vahéisestd ja kohinaisesta datas-

ta [DWFS99].

Geenien toiminnan sditelylld on merkittava rooli tuotettaessa organismin fenotyyp-
pid eli ilmiasua. Geeniekspression siddtely mahdollistaa organismin monimutkaisen
toiminnan jo pienelld maaralla geeneja. Esimerkiksi ihmiselld, hyvin monimutkaisel-
la monisoluisella organismilla, on vain noin 30 000 geenid kun yksisoluisella leivon-

tahiivalla niitd on jo noin 6 000 kappaletta.
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Suhteellisen pieni midrd geenejd saa aikaan valtavan maérdn erilaisia eldvid olen-
toja pienten bakteerien (Mycoplasma Genitalium 470 geenid [FGW™95]) ja ihmi-
sen (noin 30 000 geenia [MMHT01, VAM*01]|) vililtd. Jo yhden yksilonkin sisélld on
suuria eroja solujen fenotyyppien suhteen. Esimerkiksi hermosolut ovat erilaisia kuin
lihassolut tai verisolut. Koska kaikissa soluissa on sama DNA-sekvenssin koodaama

perimé, fenotyyppien erot johtuvat geenien erilaisesta toiminnasta eri soluissa.

Téamaéan tutkielman tavoitteena on kehittdd menetelmia erdissa mielessi kausaalisen
geenisddtelymallin oppimiseen kokeellisesta datasta. Kausaalisella mallilla [Pea0l]
tarkoitetaan mallia, joka ei ainoastaan kuvaa ekspressiomittaustulosten rakennetta,

vaan antaa myos viitteitd nuo tulokset aikaan saaneista syy—seuraus—suhteista.

Kausaalisuudella tarkoitetaan tassd yhteydessd suhdetta, joka toimii myos ulkopuo-
lisella viliintulolla. Tarkasteltaessa esimerkiksi jadtelon syonnin ja hukkumiskuole-
mien suhdetta tilastot osoittavat, ettd ihmisia hukkuu useimmiten jaatelon menekin
ollessa huipussaan Tadméa suhde on tilastollinen korrelaatio. Kausaalisuus voitaisiin
todeta vain jos jarjestelmén ulkopuolelta pakotetaan jadtelon syontid ylospéain ja ta-
mén jalkeen havaittaisiin hukkumiskuolemien lisdéntyvan. Hukkumiskuolemat eivét
selvastikddn ole seurausta jaatelon syonnistd mutta molemmat voivat olla seuraus-
ta vaikka vuorokauden keskilampdotilasta. Témaéakin kausaalinen hypoteesi on tosin

vaikeasti testattavissa.

Tutkielman rakenne on seuraava. Aluksi luvuissa 1.2 ja 1.3 kuvataan tarvittavis-
sa médrin ongelman biologista taustaa ja kdytossd olevia koemenetelmid. Luvus-
sa 2.1 tarkastellaan menetelmié, jonka avulla voidaan teoriassa, olettaen sidtelymal-
lit yksinkertaisiksi, vertailla eri tavoilla saatujen geenisdatelyverkkojen sopivuutta

ekspressiomittauksiin.

Tutkielman keskiosa ldhestyy kausaalisesti perustellun geenisditelyverkon oppimista
kahdelta eri suunnalta, toisaalta verkkoa kasvattavasti ja toisaalta karsivasti. Luvus-
sa 2.2 tarkastellaan tilannetta, jossa lahtokohtana on kaikki geenit ja kaikki kokeelli-

sesti havaitut kausaaliset kaaret sisidltdva verkko. Tétd verkkoa karsimalla pyritdan
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loytaméadn suppea, fyysisid geenisddtelymekanismeja alkuperdistd paremmin kuvaa-

va verkko.

Luvussa 2.3 geenisdételyverkon oppimista ldhestytdan vastakkaiselta suunnalta 1dh-
temalld tyhjasta verkosta ja lisidmalla siihen tarpeellinen méaara kaaria. Kaaret sai-
lyttavit tietyt syy—seuraus—suhteet ja selittdvit sdddeltdvin geenin toimintaa. N&-
ma kaksi lahestymistapaa, karsiva ja rakentava, tuottavat kasitteellisestikin erilaiset

verkot.

Tutkielman lopussa, luvussa 3, kerrotaan edelld kuvattujen menetelmien toteutuksen
ja testauksen yksityiskohdista sekd vertaillaan eri menetelmilla 16ydettyja verkkoja
toisiinsa. Viimeisend luvussa 4 tarkastellaan tutkielmassa saatuja tuloksia ja tehtyja

paételmia.

Suurimmalta osaltaan tutkielma perustuu julkaistuihin menetelmiin ja niiden pie-
niin muunnoksiin. Omaa kontribuutiota ovat luvun 2.1.4 kaksoiskoodaava bayes-
verkko sekd kappaleen 2.2 min—-max —verkko ja siihen liittyvit menetelmit. Myos

algoritmin 4 muutokset ja luvussa 3 esitelty toteutus ovat uutta kontribuutiota.

1.2 DNA, geeni ja ekspressio

Jokaisen elollisen olennon jokainen solu sisédltdd tiedon kyseisen yksilén periméista.
Téama tieto on aitotumallisilla (eukaryote) organismeilla tallennettuna solun ytimes-
sd eli tumassa sijaitseviin pitkiin DNA polymeereihin (DeoxyriboNucleicAcid), joi-
ta kutsutaan kromosomeiksi. Tumattomilla organismeilla (prokaryote) kromosomit
kelluvat vapaina solulimassa, eli sytoplasmassa (cytoplasm). Téllaisia organisme-
ja ovat “tavalliset” eubakteerit (eubacterium) ja arkeobakteerit (archaea) [The03].

Muut yksisoluiset ja kaikki monisoluiset organismit ovat aitotumallisia.

Perimén sisaltdvd DNA-polymeeri rakentuu toisiinsa liittyneista nukleotideistd (nuc-
leotide). Jokainen nukleotidi rakentuu kolmesta osasta, deoksiriboosi-sokeriryhmésta

(deoxyribose), fosfaattiryhméisti sekd eméksestd (base). Nukleotidissd oleva emés on
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yksi neljastd perimissé esiintyvistd eméksesta: adenosiini, sytosiini, guaniini tai ty-

miini (katso esim. [Far, BPSS]).

Yksilon perimd maadraytyy sen DNA:ssa olevien, elidlajista riippuen miljoonien tai
miljardien nukleotidien jarjestyksestd. Tama jarjestys voidaan lukea laboratoriome-
netelmilld ja kirjoittaa jonona nukleotideja kuvaavia A—, C—, G— ja T-kirjaimia.
Nukleotidien sokeriryhmén hiiliatomit numeroidaan vakiintuneeseen tapaan kuten
kuvassa 1.1. Numeroinnin mukaan emés sitoutuu nukleotidin 1’-hiileen ja nukleotidi
sitoutuu 5’ hiilelld fosfodiesterisidoksella sitd edeltdvin nukleotidin 3’ hiileen. Né&in
ollen DNA—sekvenssin suunta on hyvin méaritelty ja vakiintunut kiaytanto on ilmoit-
taa DNA-sekvenssit alkaen siitd padstéd, jossa on vapaa 5'—atomi ja padttyen siihen
paahan jossa on vapaa 3'—atomi. DNA—sekvenssien yhteydessd kiytetdan usein yk-
sikk6d eméspari (bp, base pair) kuvaamaan nukleotideista muodostuneen merkkijo-

non pituutta.

Kuva 1.1: Deoksyribonukleotidin rakenne.

Normaaleissa olosuhteissa DN A—polymeerit ovat kolmiulotteiselta rakenteeltaan kak-
soiskierteitd [WC53]. Rakenne muodostuu kun nukleotidien emékset muodostavat
keskenéddn vetysidoksilla niin sanottuja Watson—Crick pareja. Watson—Crick pareja
ovat A ja T sekd C ja G, eli DNA—sekvenssi 5-ACGT-3’ pariutuu sekvenssin 3'-
TGCA-5 kanssa. Talld tavalla pariutunut rakenne puolestaan taipuu kierteelle kuin

korkkiruuvi.

Olion DN A-sekvenssissé on joitakin kohtia, jotka ajoittain transkriptoituvat lahetti—
RNA molekyyliksi (messenger RiboNucleicAcid, mRNA). Néiitd transkriptoituvia

DNA:n osia sanotaan geeneiksi. Transkriptiota sanotaan myos geenin ekspressioksi
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ja transkription voimakkuutta geenin ekspressiotasoksi. mRNA on DNA:n kaltainen
polymeeri, jossa deoksyriboosin sijasta sokeriryhména on riboosi. Ndiden sokerien
ero on riboosin 2’ hiileen liittynyt OH-ryhmaé, jota deoksyriboosissa ei ole. Lisdksi
RNA eroaa DNA:sta siten ettd DNA:n tymiinieméaksen tilalla RNA:ssa esiintyy ura-
siili, jota merkitddn kirjaimella U. Transkriptiossa muodostunut mRNA-molekyyli
siirtyy tuman ulkopuolelle solulimaan ja sieltd ribosomiin, jossa siitd muodostuu

(translate) proteiini.

Proteiinit ovat solun kemiallisia tyokaluja. Ne ovat DNA:n ja RNA:n tavoin polymee-
rejd mutta rakentuvat nukleotidien sijaan aminohapoista. Erilaisia aminohappoja
on 20 erilaista. Yhdessd proteiinissa niitd on muutamasta kymmenesti muutamaan

tuhanteen.

Proteiinit hoitavat 1dhes kaikki solun tehtdvédt. Ne muun muassa vastaavat solun
rakenteesta ja katalysoivat solussa tapahtuvia kemiallisia reaktioita. Osa proteii-
neista on niin sanottuja transkriptiofaktoreita (transcripton factor), jotka saatelevit
geenien transkriptiota. Fyysisesti transkription siddtely tapahtuu siten, ettd tietyt
transkriptiofaktorit sitoutuvat saadeltavin geenin sddtelyalueella (promoter region)
oleviin sitoumapisteisiin (binding site) ja katalysoivat yhteistoiminnassa transkrip-

tion alkua.

Sadtelyalue on geenin 1dhist6lla DNA—sekvenssissd oleva alue, joka on merkittava
geenin toiminnan sditelylle. Sddtelyalueen sijainti ei ole erityisen hyvin méaritelty
eikd sen 16ytdminen ole kiytdnnossid kovin helppoa. Korkeammilla organismeilla,
kuten nisdkkailld, geenien sdételyalueet voivat sijaita useiden tuhansien emésparien
padssa itse sdddeltdvistd geenistd. Yksinkertaisilla eli6illd, kuten leivontahiivalla,
sidatelyalueiden uskotaan 10ytyvan varsin ldheltd geenid ja vield tiettyyn suuntaan
geenistd. Nykykasityksen mukaan tutkittaessa hiivan geenien siatelyalueita riittda
keskittyd vain noin 200-700 emésparin alueelle geenistdi DNA-sekvenssin alkuun

péin [ZZ99].

Sadtelyalueilla sijaitsevat sitoumapisteet ovat tyypillisesti lyhyité, alle 20 emésparin

pituisia DNA-merkkijonohahmoja. Kullekin transkriptiofaktorille tai usean trans-
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kriptiofaktorin muodostamalle sddtelykompleksille on olemassa oma erityinen DNA—
hahmo, johon se pyrkii sitoutumaan. Muut proteiinit eivat yleensi sitoudu samaan
hahmoon. Samankaltaiseen sitoumapisteeseen sitoutuvat transkriptiofaktorit ovat
ainakin osittain samankaltaisia, jolloin niiden DNA:han tarttuvat osat eivit eroa

toisistaan merkittavasti.

Né&itd kahta transkription sdatelyyn liittyvad osaa, DNA:ssa olevaa nukleotidihah-
moa ja siithen sitoutuvaa proteiinia, kutsutaan joskus cis- ja trans- saitelytekijoiksi.
Sanat cis ja trans ovat latinan prepositioita ja tarkoittavat “talla puolella” ja “toi-
sella puolella”. Sanojen merkitys selkenee kun transkription sdételyd katsoo geenin
ndkokulmasta: Geeni on DNA:ta ja cis—aktiiviset sdételytekijat ovat kiintedsti sen
ldhelld mutta trans-aktiiviset proteiinit voivat olla hyvinkin kaukana geenistd ja ne

ovat erilaisia kuin DNA.

Cis— ja trans— sddtelykomponenttien merkittavin ero on niiden pysyvyydessd. Cis—
aktiiviset sdatelytekijat ovat pysyva osa elion DNA:ta ja ne sdilyvit samanlaisina
koko organismin eliniin ymparistostdan riippumatta. Trans—aktiiviset sdatelyteki-
jat puolestaan tulevat ja menevét riippuen niitd tuottavien geenien toiminnasta ja
soluun ulkopuolelta tulevista signaaleista. Genomin cis—aktiiviset elementit maarit-
televiat ikddn kuin pohjimmaisen sididtelyohjelman ja trans—aktiiviset sditelytekijit
ovat tuon ohjelman syotteitd ja tulosteita. Kumpikaan komponentti ei kuitenkaan

pysty yksin aiheuttamaan siatelya.

1.2.1 Ekspression mittaus

Tuhansien geenien mRNA-ekspressiotasot voidaan mitata yhtdaikaisesti niin sano-
tulla mikrosirulla (microarray). Mikrosirun toiminta on esitetty kuvassa 1.2 [Exp02].
Siru valmistetaan kiinnittdméalla sithen osia tarkastelun kohteena olevien geenien
DNA:sta (vas. ylhadlld). Jokaiselle geenille yksilollinen DNA—jakso kiinnitetdén tiet-
tyyn paikkaan lasilevyd. Kuvan 1.2 keskikohdalla on kaksi eri oloissa kasvatettua
néytettd, joiden geenien suhteellisista ekspressiotasoista ollaan kiinnostuneita. Kum-

mastakin niytteestd kerdtdidn ldhetti-RNA:ta, josta tehddidn komplementaarinen
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DNA (complementary DNA, cDNA) kaanteistranskriptiolla (reverse transcription).
Saatuihin DNA-nédytteisiin kiinnitetddn viriaineet; toiseen niytteeseen punainen,
toiseen vihred. Tamén jilkeen naytteet sekoitetaan keskenddn ja niiden annetaan

pariutua mikrosirulla olevien vastaavien DNA—jaksojen kanssa.

DNA clones test reference excitation
2 A
5 { AT~ laser 1 laser 2
, XX 6%
» reverse \
ies 3 transcription
‘\\ = label with emission
N fluor dyes
PCR amplification
purification )\_, g&t
robotic N
printing

(()mpul
analysis

hybridize target
to microarray

Kuva 1.2: Mikrosirulla tapahtuvan ekspressiomittauksen prosessi.

Kun nédytteet on sitoutettu mikrosirulle, siru pestddn ja siitd otetaan kaksi valo-
kuvaa laser—valossa (kuvassa oikealla). Kuvat otetaan kdyttdmalla toisessa kuvassa
punaista ja toisessa vihredd laseria. Nama yksivériset kuvat voidaan yhdistda, jolloin

saadaan kuvan 1.3 [AED'00] kaltainen tulos.

Kuvassa 1.3 nidkyvét pisteet vastaavat sirulle kiinnitettyja DNA—jaksoja. Pisteiden
vari— ja kirkkausvaihtelut johtuvat kdytetyissid ndytteissi olleista ekspressiotasojen
eroista: tietyn geenin piste niyttda punaiselta, mikéali geeni oli aktiivisempi punaisel-
la varjatyssa naytteessi, ja vastaavasti vihredltd, mikéli se oli aktiivisempi vihrealla

varjatyssi naytteessa.

Mikrosirusta otetut kuvat ovat yleensi varsin epéaselvia, eikd ekspressiosuhteiden ero-
ja ole helppoa laskea kaikille geeneille kuvan kirkkausarvoista. Mikrosirujen kuvan-
kisittely on itsessddnkin hyvin aktiivisen tutkimuksen alainen tieteenala [YBSO01].
Téassé tutkielmassa oletetaan ekspressiotasot annetuiksi yksikésitteisiné reaalilukui-

na.

Mikrosirun nerokkuus on ekspressiomittausten miniatyrisoinnissa ja automatisoin-
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nissa. Yhdelld nelion muotoisella ja noin tuuman levyiselld mikrosirulasilla voidaan
tehdd tuhansia ekspressiomittauksia kerrallaan. Yksi levylld oleva mRNA-néyte on
kooltaan vain luokkaa 0.1 mm oleva piste. Biologien kiyttdm&aa mikrosirua voikin
hyvin verrata tietokoneen mikrosiruun, jonka pieni koko mahdollisti tietokoneiden

nopeutumisen ja yleistymisen.

*050089%e

2908 8¢
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Kuva 1.3: Osa mikrosirulta luettua kuvaa.

Erds mikrosirutekniikan sisdinen ominaisuus on sen antamien tulosten suhteellisuus.
Mitattujen intensiteettien absoluuttiset arvot ovat liian kohinaisia, jotta niistd voi-
taisiin tehda johtopdatoksia geenin ekspressiosta. Téstd johtuen mikrosirumittaus-
ten tulokset ilmoitetaan aina eri aallonpituuksilla havaittujen intensiteettien suh-
teena. Suhteen tarkastelu vihentdd mittausarvojen kohinaa mutta samalla aiheut-
taa sen, ettd kaksi mikrosirukoetta ovat vertailukelpoisia vain, jos kontrollindyte on

molemmissa kokeissa sama.
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Vield intensiteettien suhteuttamisen jélkeenkin mikrosirumittaukset ovat hyvin ko-
hinaisia. Edes niin yksinkertainen kysymys kuin “Onko tdméan geenin ekspressiotaso
poikkeava niissd koeolosuhteissa suhteessa kontrollindytteeseen?” ei ole yksinker-
taisesti ja yleisesti hyviksytyin menetelmin vastattavissa. Tyypillisesti poikkeavasti
ekspressoituvien geenien valinta tehddédn jollain mielivaltaisella kynnysarvolla, esi-

merkiksi yli kaksinkertaisen muutoksen voidaan sanoa olevan merkitseva.

Yksinkertainen kynnysarvotus jattdd huomiotta geenin yksiléllisen ja luonnollisen
ekspressiovaihtelun. Tdmén luonnollisen vaihtelun johdosta geenin ekspressiota pi-
téisi tarkastella pikemminkin satunnaismuuttujana kuin deterministisend funktiona

saatelijoilta ekspressiotasoille.

Mikéli geenin ekspressiotasoa normaaliolosuhteissa kuvaavan satunnaismuuttujan X
jakauma tunnetaan, voidaan tilastollisesti tunnistaa kokeessa ekspressiotaan muut-
tanut geeni. Muuttujan X jakauman tunnuslukuja, kuten odotusarvoa p ja kes-
kihajontaa o voidaan arvioida kokeellisesti tekemailld sopivia mikrosirumittauksia.
Normaaliolosuhteiden vaihtelua voidaan mitata kokeilla, joissa molemmat néytteet
on kasvatettu toisistaan riippumattomasti mahdollisimman samoissa olosuhteissa.
Kun téllaisia saman suhde samaan —mittauksia on tarpeeksi jokaiselle geenille, gee-

nikohtaiset 1 ja o voidaan arvioida datasta.

Kokeeseen todennékoisesti reagoinut geeni voidaan tunnistaa mittaustuloksesta, joka
poikkeaa odotusarvostaan viahintdan k keskihajontaa. Télle raja—arvotukselle saa-

daan pétevi virhetodennédkoisyys Chebyshevin epayhtilosta,

1
P(|X — pu] > ko) < 2 (1.1)

Tamaéan epayhtalon perusteella voidaan esimerkiksi sanoa, ettd yli kahden keskiha-
jonnan muutos tapahtuu vain 25% todennékoisyydelld mikéli koetilanteella ei ol-
lut vaikutusta kyseisen geenin ekspressioon. Mikili muuttuneita geeneja on sirulla
enemmain kuin neljannes, voidaan paitelld kokeella olleen jotain vaikutusta geno-
min transkriptiotoimintaan. Valitettavasti Chebyshevin raja on usein hyvin karkea
ja yksittdisen geenin kannalta hyédylliset raja-arvot vaativat joitain vahvoja oletuk-

sia tarkasteltavan muuttujan jakaumasta.
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1.3 Geenisaatelyverkot

Jokaisen proteiinin koodaa jokin geeni. Téstd seuraa ettd jokaista transkriptio-
faktoria koodaa jokin geeni. Koska transkriptiofaktorit puolestaan sditelevit gee-
nien toimintaa, voidaan geenien toisiinsa kohdistamat vaikutukset kuvata verk-
kona, geenisddtelyverkkona tai geeniverkkona (Gene regulatory network, Genetic

Network [CDO1]).

Maéritelma 1 Suunnattu verkko G on pari (V, E), jossa V on solmujen joukko
ja E = {(a,b)|a,b € V'} on verkon kaarien joukko. Graafisessa esityksessd verkon

solmut kuvataan nimettyind ympyroindg ja kaari (a,b) € E kuvataan nuolena a — b.

Maaritelma 2 Geenisddtelyverkko on verkko G, jossa solmut vastaavat tarkastel-

tavan organismin geenejd ja kaaret geenien vdlisid totminnallisia suhteita.

Geenisaatelyverkossa on solmu jokaiselle geenille ja geenistd A on kaari geeniin B,
mikili A:n toiminta vaikuttaa suoraan geenin B:n toimintaan. Kaarten méiariy-
tymisen yksityiskohdat riippuvat paljolti tarjolla olevasta datasta ja halutusta so-
velluskohteesta. Geenisddtelyn toiminnalliseen kuvaamiseen usein kiytettyjd mal-
leja ovat muiden muassa Boolen funktiot [SL98|, lineaariyhtdlot [DWFS99|, dif-
ferentiaaliyhtdlot [CHC99], bayesverkot [FLNP00, SBST02]|, dynaamiset bayesver-
kot [MM99, FMRO8| ja sigmoidifunktiot [WWS99|.

Kaikkien ndiden mallien, ja samalla koko geenisddtelyilmion, ongelma on vaadit-
tavien ekspressiomittausten suuri madrd. Nykydan tarjolla olevat tietokannat ei-
vat sisdlld 1aheskddn riittdvia méaarda informaatiota, jotta ylld mainituilla verkko-
malleilla saataisiin tyydyttévid tuloksia. Boolen funktioille (verkoille) on todistet-
tu [AKMMO8]| etté verkon péittelyyn tarvittavien kokeiden mééra on vililld Q(n?)
ja O(n?P), missd n on geenien méira ja D on yliraja yksittdisen geenin siitelijille.

Esimerkiksi leivontahiivalle ndma luvut on arvioitu olevan noin n = 6000 ja D = 5,
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joten taydellisten geenisditelyverkkojen havaitseminen datasta on laskennallisesti

hyvin raskasta.

Kaytannossa Boolen funktioita rajoitetummilla malleilla on saavutettu jonkin asteis-
ta menestysta. Esimerkiksi D’Haeseleer [DWFS99] ilmoitti 16ytdneensd merkittavia

sidatelysuhteita hyvin pienelld dataméaralld kiyttamalla lineaarista regressiota.

Lineaarinen regressio ja differentiaaliyhtilot ovat luonnollinen tapa mallintaa monia
nykyisin saatavilla olevia ekspressiodatajoukkoja, silli monet niistd ovat aikasarjo-
ja. Aikasarjana toteutettu mikrosirukoe kiayttda useita mikrosiruja, joilla mitattavat
nédytteet on otettu samasta nidytekasvustosta eri ajanhetkini. Esimerkiksi solun ja-
kautumiseen vaikuttavia geenejd voidaan etsid tekemailld useita ekspressiomittauk-
sia usean jakautumissyklin ajalta ja etsid geenit joiden ekspressiotasot kayttaytyvit

samankaltaisesti joka syklissd [SSZT98].

1.3.1 Geenin keskeytys ja keskeytysverkot

Biologit pystyvit laboratoriossa keskeyttdmaan (disrupt) organismin tietyn geenin
toiminnan [WSAT99| ja, mikili organismi jdi eloon, mittaamaan muiden geenien
ekspressiotasot keskeytyksen jilkeen [HMJT00]. Kun tiedetddn geenien normaalit
ekspressiotasot olosuhteissa, joissa yhtddn geenid ei ole keskeytetty, geenin keskey-
tystd seuraavalla ekspressiomittauksella voidaan 16ytdd ne geenit, joihin kyseisen
geenin keskeytys vaikuttaa. Normaalitilanteen ekspressiotasojen tietdminen on tar-
kedd satunnaiskohinan vaientamiseksi, silla pelkkd mikrosirulta saatavien ekspres-

sioiden kynnysarvottaminen on monissa tapauksissa liian virhealtista.

Tallaisista keskeytyskokeista voidaan rakentaa hieman geenisddtelyverkkoa muistut-

tava keskeytysverkko.

Maaritelma 3 Keskeytysverkko on verkko IC, jossa solmut vastaavat tarkasteltavan
organismin geenejd ja verkossa on kaari a — b mikdli geenin a keskeyttiminen

muuttaa geenin b ekspressiota.
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Keskeytysverkko ei vastaa méairitelmin 2 mukaista geenisdatelyverkkoa, silld kaari
A:sta B:hen syntyy myos, mikili A saatelee C:té ja C sddtelee B:td [Wag02]. Ndiden
transititvisest: sulkevien kaarien poisto keskeytysverkosta on yksi tdméan tutkielman

padteemoista.

ERG11 (tet promoter) - ) | ymrO31w-a
\ 1
\\ / \
\ |
\ gasl | | yelo08w yhrOllw (¥*14)
\

-

Kuva 1.4: Leivontahiivan aminohapposynteesid siddtelevan geenin gen4 siatelijat kes-
keytysverkossa. Katkoviivalla piirretyt kaaret kuvaavat ekspression nousua keskey-

tyskokeessa ja kiinteidt kaaret kuvaavat laskua.

Esimerkiksi kuvan 1.4 keskeytysverkko (kokeet: [HMJ100]) nayttaa siltd, ettd geenit
ERG11 ja ymr031w-a eivit sdétele suoraan gecnd-geenié vaan sidatelyvaikutus kulkee
geenin gasl kautta. Tama aidosta keskeytysdatasta piirretty keskeytysverkko kertoo
my0s datan huonosta laadusta: ilmeisesti mittavirheen ansiosta ERG11-geenin kes-

keytys ndyttad lisddvin sen itsensd ekspressiota.

1.3.2 Saatelyn cis— ja trans—komponentit

Tassa tutkielmassa on tarkoitus yhdistda mitattu ekspressiodata DNA-sekvenssista
saatuun informaatioon. Tavoitteena on luoda malli geenisdételyverkosta, joka kuvaa

mahdollisimman hyvin solun sisédlla tapahtuvia fyysisia sdidtelymekanismeja.

Useimmat aiemmin ehdotetut geenisiddtelymallit pyrkivit vain mallintamaan ekspres-
siomittauksista saatua informaatiota eivitka ne ota kantaa solun sisilli tapahtuviin
fyysisiin mekanismeihin. Fyysisid cis—trans mekanismeja mallintamalla voidaan ta-

voitella jollain tasolla “todellisen” geenisdételyverkon kuvausta.

Cis—trans sditelyn mallinnuksessa pyritdan mallintamaan seké solussa toimivat trans-
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kriptiofaktoriproteiinit (trans) etti geenien sdételyalueilla DNA:ssa olevat sitouma-
pisteet (cis). Geenisadtelyn mallintamisessa tiarked osa on ekspressiomittauksilla,
joissa normaalia (wild type) naytettd on verrattu keskeytysmutanttiin (null mutant)
eli niytteeseen, jossa yhden geenin toiminta on keskeytetty. Talld tavalla saadaan

tietoa mitd yhden trans—siatelijin puuttuminen vaikuttaa muihin geeneihin.

Sadtelyn cis-komponentin paittelyssd tarkastellaan sdddeltdvien geenien sdidtely-
alueita. Jos samalla tavalla ekspressoituvien geenien sditelyalueilta 1oytyy jollain
tavalla tyypillinen nukleotidihahmo, tdtd hahmoa voidaan pitdé sitoumapisteeni ja
néin lisdtd uskottavuutta niille ekspressiokokeiden perusteella paitellyille sdately-
suhteille, joiden kohteilla on tuo sitoumapiste. Vastaavasti, mikéli mikrosiru kertoo
geenin ekspression muuttuneen mutta geenilld ei ole sitoumapistettd, voidaan ky-
seisen ekspressiomuutoksen uskoa johtuvan jostain toissijaisesta sdatelysuhteesta.
Toissijaisella sdatelysuhteella tarkoitetaan téssd esimerkiksi jonkin kolmannen gee-

nin valittamas vaikutusta.

Geenisadtelyverkkojen mallintamista yleisemmin cis—trans kisitteitd on laskennalli-
sessa biologiassa kiytetty uusien cis—sitoumapisteiden l6ytdmiseen. Mahdollisia si-
toumapisteitd haetaan niiden geenien yldalueilta, joiden ekspressiotasot on mitattu
samankaltaisiksi [BJVU98, ESBB98, VBJ*00, BLS01, JCCS01, GLCV01, HBO0O].
Joskus ekspressiodataa on tutkittu myds toisinpain etsimaélla ensiksi mahdollisia si-
toumapistehahmoja ja laskemalla jokin samankaltaisuusmitta niiden geenien ekspres-
sioille, joilla on kyseinen hahmo séditelyalueellaan [BBS01, CBEO1]. Jalkimmaista

menetelmid on kiytetty myos tutkittaessa sitoumapisteiden yhteistoimintaa [PSCO01].

Viimeaikoina muutamat tutkimukset ovat kohdistuneet myos sdédtelyn cis— ja trans—
komponenttien yhtdaikaiseen kisittelyyn. Néissd tutkimuksissa geenit klusteroidaan
sekvenssin ja ekspressiotasojen mukaan klustereihin [HBO0O| tai datasta opetellaan
bayesverkko [SBST02|, josta voidaan myds péitelld geenisaitelyverkko. Ehdotettu
geenisddtelyverkon tuottava menetelmé [SBST02] opettelee kerralla erittdin suuren

méiridn parametrejd ja on laskennallisesti varsin raskas.



Luku 2

Menetelmat

2.1 Loydettyjen geenisaatelyverkkojen yhteensopi-

vuus havaintoihin

Luvuissa 2.2 ja 2.3 esitetddn kaksi menetelmad geenisiételyverkkokandidaattien 16y-
tdmiseen ekspressiomittauksista ja sddtelyalueiden sekvensseistd saadulla informaa-
tiolla. Menetelméit tuottavat helposti kandidaatteja geenisdédtelyverkoiksi mutta kan-
didaattien hyvyyden arviointi on hankalaa. Luotuja verkkoja pitiisi jollain tapaa

verrata tuntemattomaan “oikeaan” geenisidatelyverkkoon.

Menetelmid voi luonnollisesti vertailla kdyttdméalla keinotekoisesti luotuja testita-
pauksia, mutta téllaiset vertailut riippuvat valttdméatta datan tuottamisessa kéyte-
tyn mallin oletuksista eivatkd niinkdin luonnossa esiintyvien geenisddtelyverkkojen
ominaisuuksista. Jotta generoidun datan tuomat ongelmat voidaan valttda, taytyy
suunnitella jokin muu keino antaa hyvyysluku l6ydetyille geenisditelyverkkokan-
didaateille. Tdhan tarkoitukseen voidaan kiyttdd informaatioteoriassa kiytettavia

kuvauspituuden (description length) kisitettd.

Ennen syventymistd kuvauspituuteen ja geenisddtelyverkkojen hyvyysmittaan, lu-

vussa 2.1.1 esitellddn hieman satunnaismuuttujan epdvarmuutta mittaavan entro-

14
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pian kisitettd. Entropian lisdksi luvussa 2.1.1 esitellddn my6s yhteinen informaatio,

jota kdytetadn kappaleessa 2.2.2 rakennettaessa geenisddtelyverkkoehdokkaita.

2.1.1 Satunnaismuuttujan entropia

Satunnaismuuttujan X epdvarmuutta mitataan entropialla H(X) [Sha48]. Entropia
on sitd suurempi mitd suurempi epdvarmuus kyseisen satunnaismuuttujan arvoon
liittyy. Samankaltainen tulkinta voidaan antaa myos fysiikan entropiakésitteelle: jar-
jestelmén entropia on sitd suurempi mitd tasaisemmin jarjestelmén energia on ja-
kautunut. Informaatioteoreettinen entropia diskreetille satunnaismuutujalle X, joka

voi saada arvot x, lasketaan kaavalla
ZP z)log P(X = z). (2.1)

Mikali kaavassa (2.1) esiintyva todennikéisyys on 0, kaavassa esiintyvad logaritmia
ei voida laskea. Téssd tapauksessa summan termi méaritellian jatkuvasti saamaan
arvon 0. Kaksiarvoisen satunnaismuuttujan X tapauksessa entropian kaava yksin-
kertaistuu binaarientropiaksi h(p) = —plogp — (1 — p)log(1l — p), jossa p on to-
denndkéisyys p = P(X = 1). Bindédrientropian kdyttaytyminen nikyy kuvassa 2.1.
Kuvasta huomataan entropian ominaisuus, jonka mukaan ennalta maaratylla satun-
naismuuttujalla on pieni entropia ja tasaisesti jakautuneella suuri. Kuvasta 2.1 ndh-
ddan, ettd bindarisen satunnaismuuttujan entropia on 0, mikili se saa aina arvon 1
(tai arvon 0). Binadarientropia saavuttaa maksiminsa 1 kun molemmat lopputulokset

ovat yhtad todennéksisia.

Kahdelle satunnaismuuttujalle X ja Y kiytetdan merkintdd H(X|Y) kuvaamaan
muuttujan X ehdollista entropiaa annettuna Y. Ehdollinen entropia on X:n entro-
pian odotusarvo yli Y:n jakauman. Toisin sanoen muuttujan X entropia annettu-

na Y on

H(X|Y) = — Z ZP z|y)log P(x|y) = ZP z,y)log P(z]y). (2.2)

Y T,y
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Kuva 2.1: Bindérientropia h(p)

Kahden muuttujan yhteinen entropia maaritelladn satunnaismuuttujan (X,Y") ent-
ropiaksi. Tall6in voidaan laskea

H(X,Y) =~ P(z,y)logP(z,y). (2.3)

z?y
Soveltamalla Bayesin kaavaa saadaan yhtédlo (2.3) jaettua yksinkertaisempiin teki-
j6ihin
HX,Y) = =3, P@)P(ylz)logP(z)P(y|z)
= %, (Pa)logP() - P) T, Pula) logPlulr))  (24)
= H(X)+ H(Y|X)

Yhtiloista (2.2) ja (2.4) huomataan, ettd riippumattomien satunnaismuuttujien X
ja Y yhteinen entropia on niiden entropioiden summa H(X,Y) = H(X) + H(Y).
Muussa tapauksessa yhteinen entropia on muuttujien yhteisen informaation verran

summaa pienempi.

Kahden satunnaismuuttujan X ja Y yhteinen informaatio I(X,Y") (mutual informa-
tion) on sen epavarmuuden miiri, jonka toisen muuttujan tunteminen vihentia toi-
sen entropiasta. Yhteinen informaatio mittaa nimensd mukaisesti sitd epavarmuutta,
joka kahdelle satunnaismuuttujalle on yhteisti. Yhteinen informaatio voidaan laskea
kaavalla

I(X,Y) = H(X) - H(X|Y) = H(X) + H(Y) — H(X,Y). (2.5)
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Yhteistd informaatiota tullaan kdyttamaan hyviksi luvussa 2.2.2 méariteltdessd hin-
noittelua keskeytysverkosta karsittaville kaarille. Entropia puolestaan on alaraja sa-

tunnaismuuttujan kuvauspituuden odotusarvolle.

2.1.2 Kuvauspituus ja MDL

Kuvauspituus [Shad8] (description length, code length) on informaatioteorian (kat-
so [CT91]) peruskasitteitid. Informaatioteoriassa satunnaismuuttujan koodauksella
tarkoitetaan sen arvon esittdmistd bittijonona. Koodaus voidaan ymmaértaa ykkos-
ten ja nollien muodostamana jonona, jota vastaa yksikasitteinen X:n arvo x. Kohi-
naton koodauslause [Sha48] (Noiseless coding theorem) sanoo, ettad satunnaismuut-
tujan X koodaus on odotusarvoiselta pituudeltaan vdhintddn H(X) bittid, jossa
entropia lasketaan 2 kantaisella logaritmilla. Logaritmin kantaluvulla ei ole suur-
ta merkitystd, silld muuttujan X odotusarvoinen kuvauspituus bindirikoodilla on
aina H(X)/log2. Merkitddn satunnaismuuttujan X arvon z koodisanan pituutta
DL(z). Shannon todisti myos, ettd optimaalisessa koodauksessa x:n kuvauspituus

on sen logaritmisen uskottavuuden (log likelihood) vastaluku DL(z) = —log P(z).

Esimerkkind satunnaismuuttujan koodauksesta olkoon satunnaismuuttuja A, jolla

P(A = a) = 5+ kaikillaa = 0, ..., 255. Timéin muuttujan entropia

T 256
255 1 1
H(A) = — —log — =8 2.6

joten keskimé&drin tarvitaan vahintdén 8 bittid koodaamaan vilille [0, 255] tasaisesti
jakautuneet kokonaisluvut. Lisdksi jokaiselle luvulle voidaan laskea optimaalinen
koodinpituus DL(a) = —log 5z = 8. Téllaiset koodinpituudet saavuttava koodaus

on esimerkiksi bindariluku,

7
brbobsbabsbabiby = > _ bi2', (2.7)
=0

jossa b; ovat bitteja 1 tai 0. Kohinattoman koodauslauseen mukaan on mahdotonta
16ytaa naille luvuille ja télle jakaumalle koodia, joka keskimé&drin tuottaisi lyhyem-

man bittiesityksen.
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Optimaalisen koodauksen suunnittelu onnistuu tehokkaasti mekaanisilla algoritmeil-
la universaalisti, eli mille tahansa satunnaismuuttujalle. Ehki tunnetuimpia uni-
versaaleja optimaalisia koodeja ovat Huffman koodaus [Huf52], Lempel-Ziv koo-
daus [ZL77] ja aritmeettinen koodaus [Ris76]. Alkujaan Shannon kehitti ideansa
entropiasta, informaatiosta ja koodeista toisen maailmansodan aikana suunnitelles-
saan viestiyhteyksia Yhdysvaltain ja Britannian vélille. Nykydan koodauslause antaa

esimerkiksi alarajan tiedon pakkaukselle tietokoneissa.

Syy miksi kuvauspituus on kiinnostava geenisditelyverkkojen yhteydessd on niin
sanottu minimikuvauspituus periaate [Ris86, Ris78| (Minimum description length,
MDL). Minimikuvauspituusperiaate (minimikuvausperiaate) on erdissi mielessi ma-
temaattinen muotoilu Occamin partaveitsestd [Occ24]. MDL—-periaatteen mukaan
tiettyd ilmiotd kuvaamaan ehdotetuista malleista M paras on se, jonka kuvauspi-

tuus yhdessd mallinnettavan datan D kanssa DL(D, M) on lyhin
DL(D, M) = —log P(D|M) — log P(M) = DL(D|M) + DL(M). (2.8)

Téassé tapauksessa kuvauspituuteen otetaan huomioon seki malli ettd mallinnettava
data. Hyvd ominaisuus mallin ja datan yhdistdvissd menetelmésséd on sen jakautu-
minen osiin. Yhtalon (2.8) ja MDL—periaatteen mukaan hyvi malli geenisadtelyver-
kolle on sellainen joka antaa saaduille mittausarvoille suuren todennékoisyyden ja on
itsekin yksinkertainen. Siis tavoite on tulkita geenisddtelyverkko siten, ettd ekspres-
siomittauksille saadaan jokin todennakoisyysjakauma ja lisdksi pitdisi pystya laske-
maan mallin kuvauspituus tavalla tai toisella. Seuraavaksi hahmotellaan muutamia

lahestymistapoja geenisddtelyverkon kuvaamiseen probabilistisena mallina.

2.1.3 Bayesverkot geenisdatelyverkon mallina

Ehk3 yleisin probabilistinen geeniekspression malli on bayesverkot [Pea88]. Bayesver-
kot ovat graafinen esitystapa tietyt ehdolliset riippumattomuusoletukset tayttaville

todennikéisyysjakaumille.

Maéritelma 4 Verkko G on syklinen mikdli sen kaaria seuraamalla voidaan kulkea
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sykli x1 — x9 — - - — x1. Verkko on sykliton mikdli se ei sisdlld yhtddn syklid, eli

el ole syklinen.

Maéaritelmd 5 Bayesverkko B on pari (G, P), jossa G on sykliton suunnattu verkko
(Directed Acyclic Graph, DAG) ja P on todenndkdisyysjakauma satunnaismuuttu-
gille X = (X1,...,X,). Verkon G solmut vastaavat satunnaismuuttujia X ja kaaret
kuvaavat satunnaismuuttujien vilisid risppuvuuksia. Solmun X isdsolmuja verkossa
merkitaan PA(X) = {Y|Y — X € G}. Todenndikéisyysjakauman P pitdd toteuttaa
yhtalo

P(X) = [] P(xiIPa(x), (2.9)

i=1
jossa Pa(X) on isdimuuttujien PA(X) saamat arvot. Merkitiin lisikst mallin kaik-
kien satunnaismuuttujien joukkoa X, yksittaista satunnaismuuttujaa X ja sen saa-

maa arvoa I.

Bayesverkon rakenteen oppiminen havaitusta jakaumasta on todistettavasti vaike-
aa [Chi96| mutta sithen on kehitetty useita heuristisia algoritmeja [Hec95, FNP99,
Fri98, HGC94]. Bayesverkkojen oppimisalgoritmeja on kahta eri tyyppid. Toinen
tyyppi perustuu satunnaismuuttujien riippumattomuutta tutkiviin testeihin [PV91]
ja toinen hakee jonkin hyvyysfunktion optimoivaa verkkoa syklittomien suunnattu-

jen verkkojen joukosta [FMR9S8, Fri9g|.

Bayesverkkojen luonnollinen graafinen esitystapa vaikuttaa sopivalta geenisditely-
verkkojen oppimiseen. Bayesverkkoja onkin kiytetty monasti geeniekspression ana-
lyysiin [FLNP00, BF01, MM99, SBS*02] mutta ne eivit suoraan sovi geenisditely-

verkon malliksi.

Erds bayesverkkojen ongelma on, ettd pelkistddn havaittuun dataan perustuen ei
voida padatelld verkon kaarien suuntaa. Esimerkiksi verkko X; — X, sisdltdd samat
riippumattomuudet kuin verkko X, — X;. Vaikka niinsanotuissa kausaaliverkois-
sa [Pea0l] voidaan tehdd jos—niin padttelyd pelkdstd havainnoidusta datasta niin

mikddn algoritmi ei mene toiseen suuntaan ja loyda tuollaista kausaaliverkkoa pel-
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kistd havainnoista. Usein tdmé& heikkous on kierretty hakemalla pelkistadn tilastol-

lisia riippuvuuksia kausaalisten yhteyksien sijaan.

Toinen, jopa suurempi, ongelma bayesverkoissa on niiden syklittémyys. Geenisda-
telyssd (esimerkiksi keskeytysverkoissa) on takaisinkytkentdd, jota bayesverkoilla ei
pysty mallintamaan. Erds tapa valttya sykleiltd on yksinkertaisesti kieltdd ne mah-
dollisista geenisdatelyverkoista. Tamaé olisi kuitenkin hyvin raskas ja luonnoton ra-
joitus geenisadtelyverkolle, joka selvistikin sisaltda takaisinkytkentdd (esimerkiksi

solun jakautumissykli).

Vaikka bayesverkot eivit sovikaan mallintamaan geenisidételyverkkoa, voidaan nii-
ta kayttdd hyvaksi muulla tavoin. Erityisesti syklisetkin geenisditelyverkot voidaan
kuvata kaksoiskoodaavana bayesverkkona, jolloin on mahdollista arvioida verkon so-

veltuvuutta suhteessa havaittuun dataan.

2.1.4 Kaksoiskoodaava bayesverkko

MDL-periaatteen kiyttd geenisddtelyverkon valinnassa vaatii verkon esittdmisté
probabilistisena mallina. Malliksi ei sovellu suoraan geenisditelyverkkoa vastaava
bayesverkko, silla geenisdételyverkot ovat yleisesti syklisia. Syklisyys voidaan kuiten-
kin kiertdd kuvaamalla geenisdételyverkko niin sanottuna kaksoiskoodaavana bayes-

verkkona.

Kaksoiskoodaava bayesverkko on rakenteeltaan kaksijakoinen ja se esittdd kaikki ha-
vainnot kahtena arvoltaan identtisend mutta tilastollisesti riippumattomana muut-
tujana. Kaksoiskoodaava bayesverkko ei pysty ennustamaan tulevia havaintoja mut-
ta se pystyy laskemaan uskottavuuden jo ennestddn tunnetulle datalle. Tulevien ha-
vaintojen ennustamiseen soveltuvia kaksijakoisia dynaamisia bayesverkkoja kisitel-

laan luvussa 2.3.1.

Maéritelma 6 Mikdli verkossa G = (S, N) patee a # b kaikilla a — b, niin sitd

vastaava kaksoiskoodaava bayesverkko B = (IC, P), on bayesverkko jossa K = (V, E)
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ja
V = {Az,zlx €S} ja (2.10)

= {Az - ylr -y € N} (2.11)

Kaksoiskoodaavan bayesverkon solmuille voi antaa intuitiivisen merkityksen siten,
ettd solmu z vastaa yhden geenin ekspressiotasoa ja solmu Ax on kyseisen gee-
nin keskeytetty versio. Verkon kaaret kulkevat keskeytetystd solmusta siihen, johin
kyseisen geenin keskeytys on vaikuttanut. Verkon kaaria voidaan pitdd myds sdite-

lysuhteina, jolloin Az on saiteliji ja = on sidadelty.

On huomattava ettd geenin itsesddtely on téssd mallissa kiellettyd, eli kaksoiskoo-
daavassa bayesverkossa ei saa olla kaarta Ax — x. Itsesditelyn havaitseminen kes-
keytyskokeessa on mahdotonta, joten sen kieltiminen ei ole todellinen rajoitus, vaik-
ka geenin itsesddtely onkin biologisesti mahdollista. Lisdksi itsesdatelyn kieltdmisella
véltetddn verkkoon tuleva keinotekoinen deterministinen yhteys samat arvot saavien

muuttujien Ax ja x valilla.

Kaksoiskoodaavassa bayesverkossa joukon { Az} kuvauspituus on kiinteilld datajou-
kolla vakio, kun data koodataan méairitelmin 6 antamalla jakauman tekijoinnilla.
Todennakoisyydeksi P(Ax = 1) voidaan valita mika tahansa kiinted todennakéisyys
paitsi 0 tai 1, esimerkiksi 0.5. Tarjottu geenisdatelyverkko sopii dataan sitd parem-
min mitd lyhyempi on joukon {z} kuvauspituus. Esimerkiksi kuvassa 2.2(a) esitetty
syklinen geenisaatelyverkko esitetaan kuvan 2.2(b) mukaisena kaksoiskoodaavana
bayesverkkona. Kuvasta kannattaa huomata, ettd jokaista geenisdidtelyverkon sol-
musta A ldhtevdd kaarta vastaa kaksoiskoodaavassa verkossa solmusta AA ldhteva

kaari ja saapuvaa kaarta solmuun A saapuva kaari. Samoin muille geeneille B ja C.

Lasketaan diskretoidun ekspressiodatan D = {x; € {0,1}™|i = 1,...,n} kuvaus-
pituus mallintaen sitd kaksoiskoodaavalla bayesverkolla . Diskretoidussa datajou-
kossa on x;; = 1 mikili geeni j ekspressoitui kokeessa i ja x;; = 0 mikali geeni j

ei ekspressoitunut. Yhtdlostd (2.8) tiedetdédn ettd DL(B, D) = DL(B) + DL(D|B),
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(a) Geenisditelyverkko (b) Kaksoiskoodaava bayes-

verkko

Kuva 2.2: Geenisdatelyverkon kuvaaminen bayesverkkona.

josta summan termit voidaan laskea erikseen. Jalkimmaéinen termi voidaan laskea
n m m
DL(D|B) =) (Z DL(AX; = z;;) + » DL(X; = xij\Pa(Xj))> . (2.12)
i=1 \j=1 j=1
joka vastaa koodia, missi ensin tallennetaan muuttujien AX; arvot koodattuna kiin-
tedpituisella koodilla ja myohemmin néitd arvoja kiyttden tallennetaan samat arvot
muuttujissa X; kdyttamalld arvoista Pa(z;) riippuvaa koodia. X;:n arvoa ei voida lu-
kea suoraan muuttujasta AX;, silld kiytetyssd todenndkoisyysmallissa muuttujat X;

ja AX; ovat riippumattomia (eli niiden valilli ei ole verkossa kaarta).

Koodinpituuden toinen termi, joka kuvaa mallin monimutkaisuutta, voidaan las-
kea antamalla mallin koodaus. A—muuttujien jakaumat voidaan koodata kertomalla
muuttujien mairéd ja jakaumat tilassa logm. Tilaa saadaan sddstettyd, kun jokai-
sella Az —muuttujalla on sama jakauma. Jokaiselle X; muuttujalle puolestaan ker-
rotaan sen vanhempien joukon alkiot PA(X;) ja jokaista vanhempien arvoasetusta
vastaava todennikoisyys. Yhteensi téllaisen koodin pituus on (unohtaen yksittais-

ten parametrien pituudet)

DL(B) = logm + Z (IPA(X;)|logm + 2PAXDN) | (2.13)

Y114 esitettyyn koodinpituuteen perustuvaa mallinvalintakriteerii voidaan kritisoida
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monella tapaa. Térked kritisoitava oletus on mitan yhteys biologiaan. Ei ole miten-
kidan selvid, ettd informaatioteoriaan perustuva mitta on missddn suhteessa yhteen-
sopiva biologisen todellisuuden kanssa. Voidaan kysya onko havainnot tilastollisessa
mielessd parhaiten selittdvd malli jarkevd biologiselta kannalta. Tama kritiikki on
hyvinkin aiheellista eikd tatd hyvyysmittaa voi pitdd milladn muotoa biologisena to-
tuutena. Tatd hyvyysmittaa kiytettdessd on oltava erityisen tarkka, jotta loydetty
verkko olisi biologisesti mielekis. Erityisesti kuvauspituuden minimoivaa kaksoiskoo-
daavaa bayesverkkoa vastaava geenisdételyverkko ei yleisesti kerro mitdian geenien

vilisistd syy—seuraus suhteista.

Suurin vika MDL—kriteerissd on, ettd se tuottaa pienilld datamaérilla alisovitettuja
malleja [AGO00]. Tama tulee selvisti esille tarkasteltaessa geenisaitelyverkkoja, jois-
sa arvioidaan olevan keskimé&érin vain 4-8 kaarta solmua kohden. Ongelmaa pahen-
taa geenisddtelyverkon epdsddnnollisyys (scale free, small world [Dit01]) [RSB*02,
CD99, Bar02|, jonka johdosta verkossa on solmuja, joilla on hyvin korkea tuloaste.
Tallaiset solmut kasvattavat mallin parametrien méaarda hyvin paljon ja edelld esi-
tellylla MDL—kriteerilld valittu verkko jaa kohtuuttoman harvaksi nykyaan kiytossa
olevilla datamé&érilla. My6hemmin Rissanen on kehittdnyt MDL—menetelméi [Ris99)
siten, ettd alisovitusta ei pitdisi endd tapahtua. Uusi menetelmé on kuitenkin huo-
mattavasti aikasempaa monimutkaisempi eiki sithen enda tissa tutkielmassa palata.
Kaytannon tuloksia ehdotetuille menetelmille ja MDL—kriteerille esitelldén jéljem-

pana luvussa 3.

2.2 Keskeytysverkosta geenisiaitelyverkkoon

Keskeytysverkkoja on suhteellisen helppo rakentaa ekspressiomittausten perusteel-
la niille geeneille, jotka eivit ole valttdmattomid organismin selviytymiselle. Esi-
merkiksi tavallisen leivontahiivan (Saccharomyces cerevisiae) noin 6200 geenistd on
onnistuttu keskeyttdmaan 95% ja alle 20% keskeytyksistd on letaaleja (eli tap-

pavia) [WSAT99, Sac02]. Taméa suhteellisen pieni elintdrkeiden geenien midra on
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yhtidpitdvd sen havainnon kanssa, ettd geenisditelyverkot ovat epdsddnndollisid eli
sen solmujen astejakaumalla on vahva hantd [Wag02, FB02, RSB*02]. Vahvahin-
tdinen solmujen astejakauma tarkoittaa, ettd osalla geeneistd on hyvin paljon yh-
teyksida mutta suurimmalla osalla yhteyksid on vain vahan. Téallainen verkkoraken-
ne antaa organismille suojaa satunnaisen geenin vikaantumista (mutaatiota) vas-
taan [CD99]. Korkean yhteysasteen omaavien geenien on havaittu olevan normaalia
vanhempia [FB02], eli evoluutiossa paremmin siilyneitd. Tama saattaa olla seuraus-

ta niiden suuresta merkityksestd organismin hyvinvoinnille.

Onneksi onnistuneista ei-tappavista keskeytysmutanteista on julkisesti saatavilla
jonkin verran ekspressiomittausdataa, joka kelpaa keskeytysverkon rakentamiseen.
Erityisen kiinnostava ekspressiodatajoukko on Hughes et.al. [HMJ*00] julkaisema
300 ekspressiomittausta hiivalle. Naistd mittauksista 270 oli tehty yhden ja 6 kah-
den keskeytetyn geenin hiivamutanteille. Mutatoimatonta hiivaviljelmé&a oli késitelty
kemikaaleilla 13 kokeessa. Mittauksista 49 oli tehty hiivan ollessa haploidisessa ti-
lassa (yksinkertainen kromosomisto) ja loput 251 hiivan ollessa diploidinen (diploid
state, steady state, kaksinkertainen kromosomisto). Yhteensi 11 kokeessa yksi geeni
oli keskeytetty tetrasykliinisdatelylld. Kussakin kokeessa testi— ja kontrollindytettd

oli kasvatettu useita sukupolvia ennen RNA-niytteen eristimista.

Néaiden 300 kokeen lisdksi samoilla menetelmilld tehtiin 63 koetta, joissa kaksi sa-
malla tavalla kasvatettua, mutatoimatonta, hiivandytettd merkittiin eri variaineilla
ja ndytteiden suhteelliset ekspressiotasot mitattiin normaalilla tavalla mikrosirulla.
Nami ylimddrdiset mittaukset mahdollistavat valistuneen arvauksen jokaisen gee-
nin yksilollisestd ja satunnaisesta vaihtelusta. Taté tietoa voidaan kdyttda geenien

ekspressiotason muutoksen merkitsevyyden arvioinnissa.

Mutatoimisen jalkeen jakautuneilla soluilla tehty ekspressiomittaus paljastaa seka
keskeytyksen vilittomat ettd vélilliset vaikutukset. Tulosten tulkitsemisen ongelma
on, ettei vilillisid ja vilittomié vaikutuksia pystytéd erottamaan toisistaan. Jotta kes-
keytyskokeista rakennettu keskeytysverkko vastaisi paremmin luvussa 1.3 esiteltya

geenisddtelyverkkoa, on siitd poistettava vilillisid vaikutuksia kuvaavat kaaret.
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2.2.1 Keskeytysverkon transitiivinen reduktio

Suoraviivainen tapa poistaa epidsuoraa sddtelyd kuvaavia kaaria on laskea keskey-
tysverkon transitiivinen reduktio [GMSU89, Wag01]. Tdmé4 menetelmd on herkka
ekspressiodatan kohinalle ja kaarien valinnassa kédytetylle menetelmaélle. Puhtaas-
t1 verkkoteoriaan perustuva menetelméa ei myoskiddn ota huomioon mittaustulosten

uskottavuutta kunkin kaaren yhteydessa.

Floyd—Warshall algoritmin [Flo62, CLR&9] tyyppiselld ldhestymistavalla voidaan
hinnoitella verkon kaaret ja ottaa verkon karsimisessa huomioon myos sddtelyn us-
kottavuus. Uskottavuusmitan tulisi olla sellainen, ettd se antaa suoralle sditelylle
suuren uskottavuuden eli pienen hinnan, ja korottaa hintaa, kun sédatelysuhteella on
enemman valittdjid. Kun kdytossid on téllainen hinnoittelufunktio ¢, keskeytysver-
kon kaari A:sta B:hen voidaan korvata sellaisella A:n ja B:n vilisella polulla, jonka
kallein kaari on halvempi kuin A:n ja B:n vélinen suora kaari. Toisin sanoen karsi-
tussa verkossa halutaan siilyttda geenien A ja B vilinen min-max —polku, joka on
halvin niiden vélinen polku, jossa polun hinta on sen kalleimman kaaren hinta

c¢(A,B) = in max c(x —y). (2.14)

Verkon kaikkien min—max —polkujen hinnat saadaan laskettua algoritmilla 1 koh-
talaisen nopeasti, ajassa O(n?®), jossa n on tarkasteltavien geenien miiri. Algo-
ritmin toiminnan kuvaamiseksi méaaritellddn ensin yksi uusi merkintdtapa. Merki-
tddn a ~»p b sellaista polkua ¢ — x;, — --- — b solmujen a ja b vililld, minki
vélisolmuille z; péatee ¢ < k. Vilisolmulla tarkoitetaan polulla olevia solmuja lukuun

ottamatta alku— ja loppusolmua.

Nyt algoritmin 1 toimintaa selventdd sen uloimman, muuttujaa k iteroivan, silmu-
kan invariantti K[i,j] = c(i ~» j). Intuitiivinen tulkinta algoritmin toiminnalle
on se, ettd min—max —polkuja haetaan kasvavan polunpituuden suhteen ja polkua
kasvatetaan kasvattamalla sallittujen vilisolmujen joukkoa. Tésta joukosta voidaan
polulle valita uusi solmu tai jattda se valitsematta, jos se ei paranna aiemmin 16y-

dettyd polkua. Algoritmin kaksi sisintd silmukkaa tarkistaa kaikille solmuille ¢ ja 7,
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onko polku i ~»; k ~»; 7 halvempi kuin ¢ ~»; j. Néistd vaihtoehdoista halvempi

tulee poluksi ¢ ~»1 1 7.

Taulukko II puolestaan siilyttda kirjanpitotietoa varsinaisista min—max —poluista.
Taulukkoa II voidaan pitad erdanlaisena tienviittana, jonka mukaan solmusta i pitaa
lahted suuntaan II[i, j] kun halutaan min—-max —polkua pitkin solmuun j. Seuraa-

vassa solmussa katsotaan taas uutta tienviittaa solmuun j.

Algoritmi 1 Min-max polkujen laskeminen.

Syote: Kaarien ¢ — j hinnat ¢(i — j).

Tuloste: Min—max polku i ~ j hinnaltaan K[i, j] 1dhtee solmun I1[z, j] kautta.

1: fori—1,...,ndo
22 forj«—1,....,ndo
3: Kli,j] = ¢(i — j)

4: [z, j] =5
5.  end for
6: end for

7. for k—1,...,ndo

8 fori—1,...,ndo

9: for j—1,...,ndo

10: p = max(K|[i, k|, K[k, j])
11: if p < K[i, j] then

12: Kli,jl —p

13: I3, j] « I1[3, k]

14: end if

15: end for

16: end for

17: end for

Min-max —polut sisdltdva aliverkko on hieman samankaltainen kuin verkon pienin
virittdva puu. Normaalissa suunnatussa tapauksessa min—max —verkko ja pienin vi-

rittdva puu eroavat tosin jo késitteiden tasolla, silld suunnatun verkon virittévissa
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puussa on aina juuri, jota min—max —verkossa ei vilttdméattd ole. Sen sijaan suun-
taamattoman verkon min-max —verkko on hyvin samankaltainen kuin sen pienin

virittava puu.

Téasmaéllisesti sanottuna jokaisesta suuntaamattomasta min—max —verkosta voidaan
konstruoida pienin virittdvd puu ja jokainen suuntaamaton pienin virittdvi puu
on min—-max —verkko. Suuntaamaton min—-max —verkko on virittiva puu, mikili se
on sykliton. Syklittémyys on helppo saattaa voimaan jattdméallda min—max —verkon
sykleista pois kallein kaari. Tall6in minkdan polun max—hinta ei muutu. Esimerkiksi
kuvan 2.3(a) verkosta voidaan jattd4 mikd tahansa 10 hintainen kaari pois muutta-

matta verkon min-max —ominaisuutta.

Todistetaan ettd suuntaamattoman verkon sykliton min—max —verkko on alkuperai-
sen verkon virittdvista puista pienin. Tarkastellaan tilannetta kuvassa 2.3(b), jossa
min-max —verkon kaari ¢ — j korvataan halvemmalla kaarella £ — [ ja solmut ¢ ja k
ovat keskenddn samassa verkon komponentissa ja vastaavasti j ja [ ovat omassa
komponentissaan. Téllaista kaarta k& — [ ei kuitenkaan voi olla olemassa, silld se on
vahintdan yhta kallis kuin kallein polun k ~ 7 — 5 ~ [ kaari. Erityisesti se on kalliim-
pi kuin kaari ¢ — j. Néain ollen syklitontd min-max —verkkoa ei voi keventdd, joten

se on pienin virittava puu.

Se ettd pienin virittdva puu on min-max —verkko voidaan ndhda Kruskalin algorit-
mia mukailevalla induktiolla [CLR89, Kru56]. Todetaan aluksi ettd yksisolmuinen
verkko on itsensd min—max —verkko ja pienin virittdva puu. Oletetaan ettd viite

patee kaikille verkoille, joissa on k < n solmua.

Valitaan n solmuisen verkon pienimmasta virittavastd puusta yksi kaari, joka jakaa
puun kahteen osaan. Molemmissa osapuissa on vihemmé&n kuin n solmua, joten
osat ovat induktio oletuksen mukaan osapuiden virittdmien verkkojen pienimpid
virittavia puita.

Valittu kaari on edullisin osaverkot yhdistdvistd kaarista, silli muutoin saataisiin

aikaan pienempi virittdvd puu valitsemalla jokin muu osat yhdistdva kaari. Tama

kaari kuuluu my6s verkon min—-max —verkkoon, miki ndhdéan ylla lapikiaydylla ku-
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(a) Syklinen, suuntaamaton (b) Kiintea ja pisteviiva kuu-
min—max —verkko luu min—max —verkkoon, kat-
koviiva ehdotetaan virittdvin

puun alennukseksi

van 2.3(b) argumentilla. Nain ollen n solmuinen pienin virittdvd puu on verkon

min-max —verkko.

Algoritmin 1 kriittinen osa on hinnoittelufunktion ¢ valinta. Funktion pitdd antaa
korkea arvo verkosta puuttuville kaarille ja mahdollisesti huomioida geenisiddtelyn
suunta geenisté toiseen. Keskeytyskokeita tarkasteltaessa voidaan miké tahansa hin-
noittelufunktio ¢ muuttaa siten, ettd kaikki ne kaaret, joita ei havaittu keskeytysko-

keessa, saavat darettomén korkean hinnan.

Algoritmin 1 biologisesti kyseenalainen ominaisuus on hyvaksyttdvin polun valin-
ta. Ei ole ilmeista, ettd mielivaltaisen pitkd min—-max —polku on biologisesti jarkeva
sdatelyreitti. Polun hinta saattaa tarvita jonkin polun pituudesta riippuvan korjaus-

termin. Téllaisen hinnoittelufunktion optimointia ei tarkastella tdssd tutkielmassa.

2.2.2 Karsittavien kaarien hinnoittelu

Keskeytysverkkojen karsimisessa oleellinen osa on kaarien hinnoittelumetriikalla. Jos

metriikka antaa halvan hinnan epédsuoraa siételyd kuvaavalle kaarelle, keskeytysver-



29

kosta karsitaan vaadrdt kaaret ja tulos on virheellinen. Hinnoittelumetriikan pitaa

ottaa huomioon vilittdjadgeenien aiheuttama kohina sadételyssa.

Yksinkertainen mahdollisuus hinnoittelumetriikan valinnaksi on kdyttaa jotain tun-
nettua etdisyysmittaa. Ekspressioprofiilien klusteroinnissa on kiytetty useita erilai-

sia etdisyysmittoja. Tavallisin mitta on euklidinen etdisyys, joka mitatuille geenien

z ja y ekspressioprofiileille (zy,...,2,) ja (y1,...,n) on /> »_ (z; — y;)®. Témén
metriikan heikkous on sen herkkyys absoluuttisille arvoille. Jos toinen geeneisti va-
rioi luonnollisesti paljon ja toinen vadhén, etdisyys kasvaa suureksi vaikka profiili
olisikin samankaltainen. Toinen usein kdytetty mitta on kosinikorrelaatio. Se ei ole
herkka absoluuttisille arvoille. Kosinikorrelaatio mééaritelladn kahden vektorin z ja y
vilisen kulman kosinina cos Z(x,y), jossa kulma taas lasketaan sisitulon laskusdén-

noilla. Kaavoina siis

cos L(x,y) = T 2 i1 . (2.15)

lellyl VS A (S v

Kosinikorrelaatio varioi arvojen —1 ja 1 vélissd olemattoman korrelaation saadessa

arvon 0. Geenisaételyverkon kaaren A — B hinnaksi méaritellaén siten ¢(A — B) =
1 — |cos Z(A, B)|. Huomattavaa tdssid hinnoittelutavassa, ja kaikilla metriikoihin

perustuvissa tavoissa, on hinnan symmetrisyys: ¢(A — B) = ¢(B — A).

Erds toinen moneen yhteyteen sopiva samankaltaisuusmitta on yhteinen informaa-
tio. Geenien ekspressiotasoja kuvaavista satunnaismuuttujista saadaan otos toiste-
tuilla ekspressiomittauksilla. Mittausten pitédé olla toisistaan riippumattomia mikali
otokseen halutaan toistoja. Aikasarja ei periaatteessa siis kelpaa, koska perdkkiiset
kokeet ovat hyvin paljon riippuvaisia toisistaan. Yksinkertaisuuden vuoksi geenin
ekspressiosta kiytetddn usein vain kahta arvoa, geeni joko ekspressoituu tai sitten
ei. Arvioidaan geenin X ekspressoitumistodennakoisyyttéa

P(X) = # kokeet, joissa geeni X ekspressoituu

2.1
Kokeiden méaara (2.16)

Kayttden yhteistd informaatiota, keskeytysverkon kaarille voidaan antaa hinnat.

Kaarelle A — B maarataan hinta

(A — B) = —1(A, B), (2.17)
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joka on sitéd pienempi, mitd paremmin geenien A ja B ekspressiot vastaavat toisiaan.

Kuva 2.3: Esimerkki bayesverkkona kuvatusta geeniverkosta

Tarkastellaan kuvan 2.3 bayesverkkoa, jossa geeni A vaikuttaa geeniin B, joka puo-
lestaan vaikuttaa geeniin C'. Jotta yhteiseen informaatioon perustuva hinnoittelu-
metriikkamme olisi jarkevi, geenien A ja C' yhteinen informaatio pitaa olla pienempi

kuin kuin geenien A ja B tai geenien B ja C.

Puhtaasti ekspressiomittauksiin perustuvien hinnoittelumetriikkojen lisiksi voidaan
kuvitella kaarten hinnoitteluun kiytettdvan muitakin dataldhteitd. Erds vaihtoehtoi-
nen tapa hinnoitella kaaria on kiyttdd hyviksi geenien sddtelyalueiden sisdltdméd
informaatiota. Geenien cis—sdatelyalueilla sijaitsevat sitoumapisteet antavat mikro-
sirumittauksia tiydentdvad tietoa geeniekspression sddtelystd. Téata yhteyttd on ai-
emmin kiytetty hyviksi ryhmiteltdessd geeneja ekspressiotasojen ja sidatelyalueiden

mukaan klustereihin [HB00, BF01].

Sitoumapisteinformaation lisdédminen sdételyverkon oppimiseen on haastavaa, sil-
14 “sitoumapiste” ei ole hyvin maaritelty kisite. Kayttamallad yksinkertaista maa-
ritelmaa “lyhyt nukleotidihahmo” saadaan runsaasti vaérid positiivisia ja negatii-
visia sitoumapisteitéd, jotka vaikeuttavat cis—sddtelyverkon rakentamista. Yhdista-
malld ekspressiomittaustulokset ja sekvenssitiedot yhdeksi todenndkoisyysmalliksi,
kahdesta huonosta informaatioldhteestd voidaan toivottavasti rakentaa yksi koh-
tuullinen malli, silld oletettavasti eri ldhteistd tuleva informaatio on ainakin osittain

toisistaan riippumatonta.
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Merkitadn A --+ B, mikili geenin A ekspressiotaso vaikuttaa geenin B ekspressioon
ja A — B, mikali geenin A tuottama proteiini sitoutuu geenin B sditelyalueelle.
Olkoon E tehtyjen ekspressiomittausten tulokset ja S organismin genomi (erityi-
sesti geenien séditelyalueet). Kaaren hinnoittelussa voidaan kiyttdi sitoutumisen ja

ekspressiovaikutuksen yhteistodennikdisyytti, jota voidaan laskea kaavoilla

P(A - B,A— BIE,S) = P(A - B|A — B,E,S)P(A — BIE,S) (2.18)
= P(A — B|A --» B,E,S)P(A --» BJE,S)(2.19)
= P(A — B|E,S)P(A —» BIE,S) (2.20)
Yhtilon (2.19) tekija P(A --+ B) on kohtalaisen helppo arvioida toistetuista ekspres-
siokokeista, kun tulkitaan ettd P(A --+ B) = P(B = 1|A = 1). Termin P(A —

B|A --» B,S,E) arvioiminen on kuitenkin hankalampaa.

Sitoumapisteen ja sddtelyn yhteistodenndkdisyytta P(A --» B, A — BJ|E,S) voi-
daan approksimoida iteratiivisesti. Ensiksi valitaan A:n keskeytyksessd vahvasti séa-
dellyt geenit, joiden sddtelyalueilta haetaan yleistd hahmoa. Hahmon jollain sopi-
valla tavalla méariteltyd sopivuutta geenin siditelyalueeseen kidytetidn parametrina
sitoumapisteen todennédkoisyydestd ensimmaisessi vaiheessa. Tésta jatketaan valit-
semalla seuraavaan iteraatioon geenit, joilla yhteistodennédkoisyys on tarpeeksi kor-

kea.

Laskennallisesti halvempi vaihtoehto on tehda selvistikin viara oletus, ettd sitou-
mapisteen ja vaikutuksen olemassaolo ovat toisistaan riippumattomia kuten yhtalos-

sd (2.20). Talld oletuksella iterointi voidaan pysayttaa heti ensimmaéiseen kertaan.

Yleisten hahmojen hakuun geenien sditelyalueilta on olemassa valmiita ohjelmia
kuten MEME [BE94], AlignACE [HETCO00] ja Spexs [Vil98]. N&itad kdyttdmalla on
mahdollista opetella ainakin rajoitettu maard siddtelysuhteita. Téllainen cis—trans

sadtelyn hinnoittelumenetelma on hahmoteltu algoritmina 2. Algoritmi laskee kaa-

P(B=1|A=1)P(A—B)

ren hinnaksi arvon — log P(B=1) > P(A—X)’

joka on sitd pienempi mitd enemmén

geenipari A, B eroaa satunnaisesta geeniparista.

Algoritmin 2 kyseenalaisin osa on arvon P(site geenin B yldalueella) laskenta. Jos
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Algoritmi 2 Cis—trans sdédtelyn A — B hinnoittelu.
Syote: Geenien sddtelyalueet ja ekspressiotasot keskeytyskokeissa.

Tuloste: Kaarien hinta ¢(A — B) .
P.=P(B=1lA=1).
Po=P(B=1).

site = Parhaiten geenin A keskeytyksessd ekspressiotaan muuttaneiden geenien
sdatelyalueet tunnistava hahmo.

P, = P(site geenin B yldalueella)

Py, = P(site satunnaisella yldalueella)

return — log(F./Feo) — log(Fs/ Fro)

mahdollinen sitoumapistehahmo site on annettu jossain mielessi probabilistisesti, on
mahdollista laskea todenndkoisyydeksi tulkittava hyvyys hahmon esiintymiselle tie-
tyssd sekvenssissi. Erityisesti niin sanotut painomatriisimenetelmét [SSGE82, Sto00]
tuottavat tiettyjen oletusten vallitessa todennékoisyyden sille, ettd tietty DNA—

sekvenssi toimii cis—sddtelytekijana.

Painomatriisit

Painomatriisit ovat yleisesti kiytetty menetelmé cis—sdatelytekijoiden kuvaukseen
ja hakuun [Sto00]. Menetelm& kuvaa sitoumapisteet matriisina W (b, i), jossa b on
jokin nukleotideista A, C, G tai T, 1 < i <[ ja [ on kyseisen sitoumapisteen pituus.
Sekvenssin S = s1S5...s; pisteluku saadaan summaamalla sen nukleotidien painot

yhteen
!
Score(S) = Z W (s, 1). (2.21)
i=1

Mitd suuremman pisteluvun sekvenssi saa, sitd todenndkoéisemmin se on sitoumapis-
te. Yhtalossd (2.21) esiintyvdd additiivisuusoletusta on viimeaikoina kritisoitu siitéd
ettei se tiysin vastaa kokeellisesti saatuja tuloksia. Tastd huolimatta additiivisuutta
pidetdan kohtalaisen hyvinad approksimaationa todellisuudelle varsinkin huomioi-
taessa ettd additiivinen malli kiyttda useimpiin vaihtoehtoihinsa verrattuna varsin

vihédn parametreja [BBS02].
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Jos oletetaan, ettd hahmon jokainen nukleotidi vaikuttaa toisista riippumattomasti
sitoutumisenergiaan ja siten sitoutumisen kokonaistodennikéisyyteen, voidaan ter-

modynaamisin argumentein osoittaa [HLS94] etta
6SCOTe(S)

P(S on sitoumapiste) = — (2.22)

jossa Z on summa >_ 5°7*(") yli genomin kaikkien [ pituisten sekvenssien 7'. Mikili
lisdksi oletetaan, ettd genomin nukleotidit jakautuvat toisistaan riippumattomasti
todennékoisyyksilla P(b), voidaan Z laskea analyyttisesti
1
Z=1[ Y. P (2.23)
i=1 be{A,C,G,T}
ja kdayttamalla tata tulosta, saadaan optimaaliseksi W, joka parhaiten erottelee si-

toumapisteet taustagenomista

W(b,i) = In félZ’b? | (2.24)

jossa f(b,7) on nukleotidin b frekvenssi kyseisen transkriptiofaktorin sitoumapistei-

den kohdassa i. Oletus riippumattomasti jakautuneista nukleotideista ei luonnolli-

sesti ole tdysin oikea, mutta se on usein tyydyttdvan hyva arvio todellisuudesta.

Kiyttimalla kaavan (2.24) méarittelemid painoja ja oletusta nukleotidien riippu-

mattomuudesta, saadaan

,1)  P(S sitoumapiste)
- 2.2
b) P(S satunnainen)’ (2.25)

) l
eScore(S’) —e f,':lln fPSl()l;z)) — H f(b
P(

joka on toinen algoritmin 2 kiyttadmistd todennikoisyyksien suhteista.

2.3 Geenisaiatelyverkon rakentaminen keskeytysmit-

tauksista

Luvussa 2.2.1 esitetylle karsinnalle vaihtoehtoinen menetelméa geenisiatelyverkkojen
l6ytamiseen on rakentaa verkko ldhtien pelkistd solmugeeneistéd, joihin lisdtdan kaa-
ria jéaljestd pédin. Tama konstruktiivinen tapa on ollut erityisen suosittu varhaisissa

yrityksissd muodostaa mikrosirumittauksista geenisidatelyverkkoja.
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Konstruktiivinen ldhestymistapa on erityisen herkkd mittausdatassa olevalle kohi-
nalle, silld tyypillisesti mittauspisteitd on huomattavasti vihemmaén suhteessa haet-
taviin parametreihin kuin tarkasteltaessa keskeytysverkkoja. Keskeytysverkko, jos-
sa yhdelld geenilld on ldhtevid kaaria, voidaan rakentaa teoreettisesti perustelta-
villa menetelmilld jo kolmella mikrosirulla, joista saadaan riittavasti informaatiota
ekspression muutoksen keskiarvon ja hajonnan arvioimiseen. I[lman ulkopuolista véa-
liintuloa (geenin keskeytys) kolmella mikrosirulla on mahdotonta 16ytda luotettavia
kandidaatteja yhdenkdan geenin sddtelijoiksi (tai sdddeltdviksi). Luottamuksen puu-
te johtuu yksinkertaisesti liian suuresta vapausasteesta: Sditelevit geenit valitaan
liian suuresta joukosta, jolloin on todennédkoistd 10ytdd sopivat geenit aivan satun-

naisellakin datalla.

Yksi rakentavan ldhestymistavan ongelma on verkkoon lisdttdvien kaarien tulkin-
ta. Ei ole selvdd miten kahden geenin vilille voidaan lisdtd sddtelysuhdetta kuvaa-
va suunnattu kaari siten ettd kaarella olisi kausaalinen tulkinta kuten keskeytysko-
keilla 16ydetyissé kaarissa. Seuraavassa tavoitellaan geenisdételyverkon rakentamista
erdassa mielessd pseudokausaalisen tulkinnan pohjalta. Kaaria lisdtdian ajasta riip-
puvan kriteerin perusteella, mutta lisdyksissd rajoitutaan vain niihin kaariin, jotka

ovat perusteltuja myos keskeytysmittausten perusteella.

2.3.1 Dynaamiset bayesverkot

Dynaamiset bayesverkot [DK89, Mur02] kuvaavat sellaisten satunnaismuuttujien jo-
non jakaumaa, jossa seuraavan satunnaismuuttujan jakauma riippuu edellisen muut-
tujan arvosta. Dynaamisissa bayesverkoissa satunnaismuuttujien jono on oikeastaan
jono satunnaismuuttujien joukkoja ja seuraavan satunnaismuuttujajoukon jakauma

riippuu edellisen joukon arvoista bayesverkon maéarittelemalld tavalla.

Tarked dynaamisen bayesverkon ominaisuus on sen rajoitettu muisti. Dynaamisella
bayesverkolla on niin sanottu Markov—ominaisuus eli sen mairdami jakauma rii-
puu ainoastaan annetusta verkosta ja edellisen aikapisteen arvoista; varhaisemmilla

arvoilla ei ole merkitystd tulevaan jakaumaan kunhan nykyisen aikapisteen arvot
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tunnetaan. Tekniseltd kannalta dynaaminen bayesverkko siis méarittelee Markov—

prosessin.

Maaritelma 7 Markov—prosessi on jono satunnaismuuttujia Xo, X1,..., joilla on

Markov-ominaisuus
P(Xoa1 =41 Xm =tm, -, Xo =10) = P(Xpi1 = 7|1 Xon = im), (2.26)

eli tuleva tila on riippumaton menneestd annettuna nykytila.

Markov—ominaisuus on sangen kdytanndllinen mallinnettaessa aikasarjoja, silld mal-
lintaminen voidaan tehd& hyvin pienissd paloissa, mikd puolestaan helpottaa mallin
valintaa. Mallinnuksen yhteydessd on huomioitava, onko Markov—ominaisuus todella

voimassa.

Eras esimerkki Markov—prosessin kiytdnnollisyydestd on aikasarjan (zo, . .., Z,,) lo-

garitmisen uskottavuuden laskeminen, joka voidaan tehda termeittdin kaavalla

m—1

logP(zo,...,xm) = logP(zo) + Z log P(xi41]|x;). (2.27)
i=0

Sen jokainen tekiji on helppo laskea tarkastelemalla vain nykyisen ja edellisen muut-
tujan arvoa. Tdméa ominaisuus nousee hyvin tirkedksi luvussa 2.3.3, jossa esitellddn

algoritmi dynaamisten bayesverkkojen oppimiseen datasta.

Itse dynaaminen bayesverkko kuvaa yhtdlon (2.26) mukaista tilannetta siind ta-
pauksessa, ettd muuttujat X; ovat satunnaismuuttujien joukkoja, eivatka yksittai-
sid satunnaismuuttujia. Kahden muuttujajoukon X; ja X;,; vélille on mé&iritelty

bayesverkko.

Maaritelma 8 Dynaaminen bayesverkko on DB on Markov—prosessi, jossa muut-
tujajoukon X,;.1 jakauma ehdolla X,; on mddritelty bayesverkkona B, jonka kaaret

lahtevdt joukosta X; ja padtyvdt joukkoon X, 1.

Esimerkkind dynaamisesta bayesverkosta olkoon kuvan 2.4 verkko, joka mallintaa

kuvassa 2.2(a) olevan geenisditelyverkon toimintaa. Kuvan 2.4 tumma osuus kuvaa
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N

Kuva 2.4: Geenisditelyverkon kuvaaminen dynaamisena bayesverkkona.

Q Sy
: :

varsinaista bayesverkkoa ja harmalla hahmoteltu jakso kuvaa kuinka sama bayes-

verkko toistuu prosessin edetessé.

Huomattavaa on kuvan 2.4 dynaamisen bayesverkon ja kuvan 2.2(b) kaksoiskoodaa-
van bayesverkon samankaltaisuus. Vaikka dynaamisen ja kaksoiskoodavan bayes-
verkon topologiat ovatkin ldhestulkoon samat, niiden tulkinta ja kdyttokelpoisuus

eroavat toisistaan hyvinkin paljon.

Luvun 2.1.4 kaksoiskoodaava bayesverkko ei ole ennustava malli toisin kuin dynaami-
nen bayesverkko. Kaksoiskoodaava verkko sopii vain mittaamaan tehdyn ennustuk-
sen sopivuutta annettuun dataan ja siind data pitdd tietdd ennakolta. Dynaaminen

bayesverkko puolestaan tekee ennusteita tulevasta nykyisen tilanteen perusteella.

Erityisen merkittdva ero on opetellun rakenteen tulkinnassa. Dynaamisessa bayes-
verkossa kaari A — B kuvaa tilannetta, jossa ensin toimii A ja tdmén jdlkeen B.
Kaksoiskoodaavassa verkossa sama kaari tarkoittaa, ettd A ja B toimivat samaan
aikaan. Vaikka dynaaminen bayesverkko ei valttdméattd kuvaakaan kausaalista “ A ai-
heuttaa B:n"-suhdetta, se kuitenkin kertoo ajan suhteen etenevistd ilmioisté, joita

kausaalinen suhde aina tuottaa.

Ei-kausaalinen kaari voi sopia dynaamiseen bayesverkkoon esimerkiksi sisarsolmu-
jen eri reaktionopeuksien perusteella. Jos esimerkiksi A vaikuttaa nopeasti B:hen

ja hitaasti C:hen, voi havaintojen perusteella vaikuttaa siltd kuin A vaikuttaisi vain
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B:hen, joka puolestaan vaikuttaisi vain C:hen. Téllaisessa tilanteessa oikean topo-

logian loytdminen vaatisi ulkoisella véliintulolla suoritettuja kokeita.

2.3.2 Geeniekspression mallinnus dynaamisilla bayesverkoilla

Dynaamiset bayesverkot sopivat sangen suoraviivaisesti geeniekspression mallinnuk-
seen [MM99]. Kun tarjolla on vakiomittaisin aikavilein tehtyjd mikrosirukokeita,
ekspression muutoksia on helppo mallintaa kiyttamalla dynaamista bayesverkkoa,
jonka solmuja ovat edellisen ja seuraavan aikapisteen ekspressiotasot kaikille geeneil-

le.

Erityisen kiinnostavia tuloksia saadaan opittaessa verkon rakenne suoraan havain-
noista [FMR98|. Tuloksena saatava verkko ei vélttaméatta kuvaa syy—seuraus—suh-
teita, kuten luvussa 2.3.1 havaittiin, mutta aikariippuvat suhteet riittdviat ennus-
tamaan genomin toimintaa tulevaisuudessa ja helpottavat testattavien hypoteesien

muodostamista kausaalisista suhteista.

Dynaamisten bayesverkkojen rakenteen oppiminen havaitusta datasta ei ole help-
poa, kuten ei tavallistenkaan bayesverkkojen. Itse asiassa bayesverkkojen rakenteen
oppimisongelma on todistettu NP-kovaksi [Chi96]. Kaytdnnon algoritmit [Hec95]| et-
sivit verkon rakennetta heuristisesti, joko testaamalla solmujen riippumattomuutta

tai optimoimalla jotain hyvyysfunktiota.

Useimmin kiytettdvit hyvyysfunktiot perustuvat mallin monimutkaisuuden ja da-
taan sopivuuden yhdistelmaélle. Luvussa 2.1.2 esitelty MDL—periaate antaa erdin,
varsin yleisesti kiytetyn, arvotusmenetelmén bayesverkkojen rakenteelle. Muita ar-
votuskriteereja ovat muiden muassa BIC (Bayesian Information Criterion)[Sch78],
AIC (Akaike Information Criterion) [AkaT78| ja ristiinvalidointi [Sto74]. Vertailtaes-
sa niitd arvotusmenetelmid keskenddn [AGOO0], on todettu ettd BIC ja, yleisessi
muodossaan, MDL tuottavat aliméariteltyjd malleja mikéli dataa on kdytossd vain
vahdn. Tama on varsin huono ominaisuus tilanteessa, jossa ehdotettavan geenisia-

telyverkon on tarkoitus tarjota laboratoriossa testattavia hypoteeseja.
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Y1lda mainituista mallinvalintamenetelmista yleisimmin bayesverkkojen oppimisessa
kiytetadn BIC ja AIC kriteereitd. Niiden arvot on varsin helppo laskea opitusta
mallista ilman sivuun jatettyi testidataa. BIC arvo lasketaan mallille M opetusda-
talla D funktiolla

BIC(D) =DL(D|M) + %klog |D|, (2.28)

jossa k on mallin parametrien méard. Mallin parametrien maara kasvaa tyypillisesti
hyvin nopeasti mallin muuttuessa monimutkaisemmaksi. Esimerkiksi bindariarvois-

ten muuttujien bayesverkkossa on 2/PA®! parametrii, jokaiselle solmulle .

BIC kriteerin rangaistustermi on suhteellisen suuri kun kiytossa on vain vahan da-
taa. Tasta johtuen BIC tuntuu suosivan yksinkertaisia malleja ellei tarjolla ole to-
della paljon dataa. Toinen mallinvalintakriteeri AIC rankaisee pienilld datamaarilla
mallin monimutkaisuudesta huomattavasti BIC—kriteerid lempedmmin. AIC laske-
taan kaavalla

AIC(D) = DL(D|M) + kloge, (2.29)

Empiirisissd kokeissa [AGO00| on tultu tulokseen, ettd ristiinvalidointi olisi kiyté&n-
nossd paras tapa valtdd mallin ylisovittamista. Geenisdatelyverkkoja mallinnettaes-
sa aina lasnd oleva ongelma, empiirisen datan védhyys, tulee kuitenkin myds ris-
tiinvalidoinnin ongelmaksi. Koska ristiinvalidoinnissa jatetddn aina sivuun pieni osa
esimerkkidatasta, voi helposti sattua ettei jiljelle jad juuri yhtian opetusdataa, jol-
loin oppiminenkin vaikeutuu. Kokeissa todettiin ristiinvalidoinnin tai AIC—kriteerin

olevan parhaita valittaessa mallin kompleksisuutta.

Dynaamisten bayesverkkojen soveltaminen geeniekspression aikasarjojen mallinta-
miseen ei ole uusi idea [Fri98, MM99|. Aiemmin verkon oppimiseen on suunniteltu
kiytettaviksi rakenteellista EM —algoritmia [Fri98| (Structural EM), jonka etuna on
mahdollisuus tehda mallinnusta myos tilanteessa, jossa kaikkia muuttujia ei tunneta
etukiteen. Téllaisia piilomuuttujia geeniekspression yhteydessd voivat olla esimer-

kiksi ympaéristdolot tai, mallinnettaessa vain osaa geeneistd, solun sisdinen tila.

Kéytdnnossa kaikkien bayesverkkojen rakenteen oppimiseen kehitettyjen algoritmien

ongelma on niiden aikavaatimus késiteltdessd isoja verkkoja. Seuraavassa luvussa
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esitellidn hyvin yksinkertainen algoritmi REVEAL, joka oppii dynaamisen bayes-
verkon rakenteen kohinattomassa tapauksessa. Algoritmi on my6s helppo muuttaa

siten, ettd se valitsee oikean verkon jollain edelld esitetylla mallinvalintakriteerilla.

2.3.3 REVEAL-algoritmi

Ajan mukaan etenevin geeniekspression mallintamiseen kohinattomassa ja deter-
ministisessd tapauksessa on kehitetty algoritmi REVEAL [LFS98]. Vaikka alkupe-
rdinen esitys perustuukin geeniverkon rakentamiseen, yleiseltd kannalta REVEAL-

algoritmi pyrkii oppimaan dynaamisen bayesverkon rakennetta [MM99].

Maéritellddn aluksi hieman algoritmissa 3 kdytettdvida merkint6ja. Merkitddn gee-
nejd kokonaisluvuilla 1, ..., n. Olkoon Ey[i] satunnaismuuttuja, joka kuvaa geenin i
ekspressiotasoa hetkella 0 ja E;[i] satunnaismuuttuja, joka kuvaa geenin ekspressio-
tasoa ajanhetkelld 1. Lisdksi, kun R on joukko kokonaislukuja 1 < ¢ < n, merkitdin

Eo[R]:114 kaikkien joukon R geenien ekspressiotasoja hetkelld 0.

REVEAL algoritmi on esitetty algoritmina 3. Yksinkertaisesti kuvattuna algoritmi
hakee jokaiselle geenille i pienimmaén joukon geenejid P A(i), joiden ekspressio sisiltda
saman informaation kuin geenin ¢ ekspressio. Koska algoritmi kokeilee kaikki mah-

dolliset sadtelijoiden joukot jokaiselle geenille, algoritmin aikavaatimus on O(n2").

Algoritmi 3 ei ole kiytdnnollinen kiaytidnnossa eikd teoriassa. Eksponentiaalinen ai-
kavaatimus tekee algoritmin tehottomaksi, vaikka se sen antamat tulokset olisivat
muuten hyviid. Eksponentiaalista aikavaatimuksta voidaan pienentdd rajoittamalla
saatelijoiden maarad jollain luvulla £ < n. Talléin aikavaatimus on noin luokkaa
O(n Zle (")), joka on sekin hyvin suuri jo pienilld k. Huomattavaa on etté k ei voi
olla kovin pieni, silld geenisddtelyverkon episiddnnéllisyydestd seuraa, ettd joillain
geeneilld on erittdin suuri joukko sadtelijoitd [RSBT02], vaikka keskimaarin sadteli-
j6itd on vain vahéan.

Teoreettista aikavaatimusta pahempi ongelma on algoritmin tekemi oletus, ettéd

kaikki muutokset ovat biologisesti merkittavid. Algoritmi valitsee geenin i sdite-
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Algoritmi 3 Algoritmi REVEAL
Syote: Kaikkien geenien edelliset Ej ja nykyiset E; ekspressiotasot.

Tuloste: Siitelijat PA(i) kaikilla geeneilld i.
1: fori—1,...,ndo

2: fork«<1,...,ndo

3: for all geenien osajoukko R, jolla |R| = k. do
4: if I(Eq[i], Eo[R]) = H(E;[¢]) then

5: PA(i) — R

6: next ;

7: end if

8: end for

9: end for

10: end for

lijoiksi sen joukon geeneja, joiden yhteinen informaatio geenin ¢ informaation kanssa
on maksimaalinen. Koska ekspression mittaukset ovat aina epatarkkoja, ottamalla
lisdd geeneja sadtelijoiksi saadaan aina parempi sditelijoiden joukko. Ainut miki
estdd valitsemasta kaikkia geenejd jokaisen geenin sdidtelijoiksi on mittausten ra-
jallisuus, jolloin mittausten pohjalta saadut arviot entropiasta ja yhteisestd infor-
maatiosta kdyvit yhteen, kunhan tarpeeksi monta siatelijaid paastdin valitsemaan
tarpeeksi suuresta mahdollisten sditelijéiden joukosta. Koska esimerkiksi hiivalla on
noin 6000 geenid ja ekspressioaikasarjoissa on korkeintaan muutamia kymmenid mit-
tauksia, jokaiselle geenille on hyvin suurella todenndkdisyydelld mahdollista 16ytaé
parikymmenté geenii, jotka tiydellisesti selittdvat kyseisen geenin toiminnan koko

aikasarjassa.

Téaydellinen selitys ei yleisesti ottaen ole paras malli geenin sdételylle. Johtuen jo
mittausten sisdltdméstd kohinasta, taydellisesti mittauksiin sopiva malli mallintaa
lahinnd mittauskohinaa ja varsinainen sdatelymekanismi hukkuu taustalle. Taméan
vuoksi algoritmissa 3 rivilld 4 esiintyvé ehto pitdd muuttaa muotoon, jossa pyritdin

kasvattamaan jotain mallinvalintakriteeri, esimerkiksi luvussa 2.3.2 kdsiteltyja.
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REVEAL-algoritmin alkuperdisessa esityksessid, algoritmina 3, solmun vanhempien
ekspressiotasot haetaan aikasarjan edelliseltd hetkeltd ja yhteisen informaation mak-
simointi tapahtui raa’alla lapikdynnilld kaikkien geenijoukkojen suhteen. Kuten jo
ylld viitattiin, tarpeeksi suuresta genomista tdma menetelmé 16ytdd aina geenille
sopivat sadtelijakandidaatit, mikdli mittausdataa on tarjolla vain vahan. Téllaiset
“siatelijat” eivit valttamatta ole missddn todellisessa suhteessa tarkasteltavaan gee-

niin, eiki niilld voi ennustaa tulevia havaintoja.

Jotta algoritmin tuottama verkko kuvaisi paremmin geenien todellisia sdételysuh-
teita, geenin sidtelijoiden valintaa voidaan rajoittaa vain niihin geeneihin, jotka on
havaittu vaikuttavan tarkasteltavaan geeniin keskeytyskokeessa. Keskeytysmittauk-
silla saadaan vahennettyd mahdollisten sddtelijoiden méaaraa radikaalisti ja rakentu-
van verkon laadun voidaan uskoa paranevan, kun verkon kaarilla tiedetddn olevan

jokin toiminnallinen yhteys.

Keskeytysmittausten kiyttdmisen riski ovat puuttuvat kokeet. Jos kaikista geeneista
ei ole keskeytysmutanttien ekspressiomittauksia, voi jokin viligeeni jédda huomaa-
matta, koska sité ei ole keskeytetty eikd sitd ndin ollen oteta mukaan mahdolliseksi
sdatelijaksi. Tata ongelmaa voi yrittdd kiertdd huomioimalla mahdollisina siateli-
joiné kaikki geenit, joihin on vaikuttanut vahintddn yksi niistd keskeytyksisté, jotka
ovat vaikuttaneet tutkittavaan geeniin. Tdméa kuitenkin tuhoaa kaarien keskeytyk-
selld havaitun kausaalisuuden eikd titd menetelmid tarkastella tdssd tutkielmassa

taman enempaa.

Kun kiytossd on sekd keskeytys— ettd aikasarjadataa, REVEAL voidaan muokata
algoritmiksi 4. Siind geenin i sditelijat valitaan joukosta A(i), johon kuuluu gee-
nit, joiden keskeytys vaikuttaa geenin ¢ ekspressioon. Tastd mahdollisten sdateli-
joiden joukosta valitaan pieni joukko geenejd, jotka kausaalisesti [Pea01] sdatelevit
geenid j. Muutetun menetelmin ensimmaisessi vaiheessa kiytetddn keskeytysmit-
tauksia ja toisessa vaiheessa, arvioitaessa sadtelijijoukon hyvyyttéd, kiytetdan aika-
sarjoja ja luvussa 2.3.2 esiteltyd mallinvalintafunktiota. T&lld jirjestelylld saadaan

hakuavaruutta rajoitettua niin kooltaan kuin myo6s ominaisuuksiltaan.
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Algoritmi 4 Muokattu algoritmi REVEAL
Syote: Kaikille geeneille i, geenit A(i), joiden keskeytys vaikuttaa i:n ekspressioon.

Funktio Score(R, 1), joka arvottaa sdételijat R geenille 1.
Tuloste: Siitelijat PA(7) kaikilla geeneilld i.
1: fori«—1,...,ndo
22 S0
3: fork—1,...,|A(i)| do
4: for all osajoukko R C A(i), jolla |R| = k do

5: if Score(R,i) > S then
6: PA(i) — R

7: S «— Score(R,1)

8: end if

9: end for

10: end for

11: end for

Vaikka algoritmi 4 16ytdakin ekspressiodatasta kausaalisen mallin, joka kertoo syy-
seuraus—suhteita, se ei valttamattd paljasta sddtelyn fyysista reittid. Koska keskey-
tysmittauksissa geenisdatelyn suhteet ovat romahtaneet kasaan, joukko A(7) sisiltda
geenin suoranaisten sddtelijoiden lisdksi sddtelijoiden sddtelijat ja niiden sddtelijat
ja niin edespdin. Koska jokainen ylimaardinen sditelyn taso lisdd sddtelyn epavar-
muutta, voidaan toivoa, ettd ndistd mahdollisista sddtelijoistd juuri geenin suorat

sdatelijat ennustavat ekspressiotason parhaiten.



Luku 3

Toteutus ja testaus

3.1 Yleista

Algoritmit 1, 2 ja 4 toteutettiin testaustarkoituksiin kiyttaméalla Python—ohjelmoin-
tikieltd [Ros97]. Python on tulkittava korkean tason kieli, joka helpottaa nopeaa
ohjelmankehitysta sailyttden kuitenkin mahdollisuuden helposti optimoida tiettyjen

rutiinien tilan ja ajan kulutusta.

Testauksessa kiytettiin esimerkkidatana julkisia mikrosirumittauksia, joiden tulok-
set haettiin Stanford Microarray Database —tietokannasta [SHBK*01]. Kaytetyt mit-
taukset sisdlsivit sekd aikasarjoja [SSZT98, DIB97, ZSVT00, YSG102] ettd keskey-
tyskokeiden tuloksia [HMJ*00].

Luvussa 3.2 kisitellddn keskeytysverkon karsimiseen perustuvan menetelmén toteu-
tusta ja sen tuloksia eri hinnoittelumetriikoilla. Luvussa 3.3, kasitellddn luvun 2.3
rakentavaan ldhestymistapaan liittyvid toteutusseikkoja ja lopulta luvussa 3.4 ver-

taillaan molempien menetelmien tuottamia verkkoja toisiinsa.
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3.2 Karsiva menetelma

Kaikki hinnoittelumetriikat kiyttdavit ekspressiodatanaan niin sanottua Rosetta—
datajoukkoa [HMJ*00]. Yhteistd informaatiota kiyttdvissd hinnoittelussa ekspres-
siotasot diskretoidaan positiivisiin ja negatiivisiin tapauksiin. Positiivisissa tapauk-
sissa ekspressiosuhde on yli yhden ja negatiivisissa vastaavasti alle yhden. Talla
diskretoinnilla pyritddn jakamaan luonnollinen kohina tasaisesti positiivisille ja ne-
gatiivisille tuloksille. Kosinikorrelaatio puolestaan lasketaan suoraan diskretoimat-

tomista ekspressiosuhteen logaritmeista kaavalla (2.15).

Algoritmin 2 kiyttidmaét sitoumapistehahmot etsittiin niiden geenien siitelyalueilta,
joiden ekspressio muuttui kyseisessd keskeytyskokeeessa korkeintaan p-arvolla 0.05
Kéytetty p-arvo saatiin alkuperaisjulkaisusta [HMJ*00] ja se ottaa huomioon myés
yksittiiselle geenille tyypillisen satunnaisvaihtelun. Ekspressiotaan muuttaneiden
geenien sadtelyalueet valittiin geenin yldalueen (eli 5’ paan) DN A—sekvensista edelli-
sen geenin loppuun. Geenien saételyalueet rajoitettiin kuitenkin pisimmillaén 1000 bp
pituisiksi.

Valituista sekvensseistd haettiin yleisia hahmoja AlignACE [HETCO00] ohjelmalla.
Jokaista 16ydettyd hahmoa etsittiin kaikilta geenien yldalueilta ja haku tuotti jokai-
selle geenille ¢ suurimman pisteluvun S; kuvaamaan 16ydetyn hahmon sopivuutta
kyseiselle yldalueelle. Ohjelman 16ytamistd hahmoista valittiin keskeytettyd geenié
edustamaan se, joka sai suurimman z arvon. Kun tarkastellaan n geenid, joista
1,...,k on muuttunut, saadaan z arvo laskettua kaavalla

_ %(25:1 Si — Z?:kﬂ Sz’)

e

jossa S on kaikkien S; keskiarvo. Rajalla, kun n ja k kasvavat suuriksi, z jakautuu

2 , (3.1)

keskeisen raja—arvolauseen perusteella standardinormaalisti. Yhteensd 175 keskey-
tetylle geenille 16ytyi hahmo, joka 16ydettiin vihintddn 5 geenin yldalueelta. Muissa
tapauksissa hahmo oli liian heikosti sdilynyt erottuakseen huomattavasti normaa-

lista genomista. Jokainen 175 hahmoa haettiin kaikkien geenien yldalueilta, jolloin

p(Sitoutuu)

jokaiselle hahmolle jokaisella yldalueella saatiin arvo S; = log p(Taustaa) -
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Téassé kiytetty tapa hakea sitoumapistehahmot samalla datalla, johon kyseisia hah-
moja sovelletaan, aiheuttaa ongelmia tulosten uskottavuuden suhteen. Ilman riip-
pumattomasta lahteestd saatua testidataa on mahdotonta sanoa, ovatko l6ydetyt
hahmot tulosta todellisesta fyysisestd sditelystd, vai vain huonolla onnella saatu

tulos mittauksissa esiintyvistd satunnaisesta kohinasta.

Algoritmia 1 testattiin kiyttamalla julkaistua keskeytysmutanteista mitattua ekspres
siodataa [HMJ"00]. Karsimisen 1dht6kohtana on keskeytysverkko, johon on otettu
mukaan kaari A — B mikili geenin B ekspression muutos on saanut p-arvon al-
le 0.1 geenin A keskeytysmutantissa. Verkkoon otettiin mukaan vain sellaiset geenit,
joiden yksittdismutanteista oli mittauksia. Téllaisia geeneja oli kiytossa 277 kappa-
letta. Sekvenssitietoa kiyttdvad hinnoittelua testatessa rajoituttiin vield geeneihin,

joille oli ylla kuvatulla tavalla 16ydetty sddtelyhahmot. Ndin geeneja oli kiytossa 171.

Karsinnan ldhtokohtana olleessa keskeytysverkossa oli yhteensd 2904 kaarta (912 kun
geeneja oli 171). Néiistd sekd kosinikorrelaatio ettd yhteinen informaatiometriikka
sailyttiviat vajaa puolet (1165 ja 1237 kaarta). Y1i 50 prosenttia kaarista (684 kap-

paletta) oli samoja molemmilla tavoilla karsituissa verkoissa.

Metriikka Kosinikorrelaatio Yhteinen informaatio Sekvenssidata
Kosinikorrelaatio 1165 684 318
Yhteinen informaatio | — 1237 345
Sekvenssidata — — 595

Taulukko 3.1: Eri kaarihinnoittelumenetelmien tuottamien kaarien maarit ja kuinka

paljon verkoilla oli yhteisid kaaria. Kaikissa kolmessa verkossa on 235 yhteistd kaarta.

Sekvenssidataa hyédyntava karsinta, joka ldhti muita menetelmis pienemmaésta ver-
kosta, siilytti verkossa yhteensd 595 kaarta. Naistd kaarista 345 oli samoja kuin
yhteisen informaation verkossa (jossa oli 1084 kaarta pienen ldhtoverkon alueella)
ja 318 kaarta oli yhteisid kosinikorrelaatiolla lasketun verkon kanssa (maksimi 975).

Kaikkien kolmen verkon kanssa yhteisid kaaria oli yhteensd 235 kappaletta.

Solmujen tuloasteet vaihtelevat runsaasti kullekin geenille. Taulukossa 3.2 on tun-
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nuslukuja eri verkkojen tuloasteiden jakaumista. Taulukon luvut ovat 10—prosent-
tipiste, mediaani (50—prosenttipiste), aritmeettinen keskiarvo, 90—prosenttipiste ja
maksimi (100-prosenttipiste). Tilastojen laskennassa on kiytetty pelkdstddn niitd

solmuja, joihin on liittynyt vahintdan yksi kaari.

Taulukossa 3.2 kaikkien verkkojen tuloasteet antavat viitteitd geenisdételyverkon
epasaiannollisestd rakenteesta, jossa suurimmalla osalla geenejd on viahin siatelijoi-
td (puolella on 3 tai alle) ja osalla on hyvin paljon sdételijoitd (esimerkiksi kosini-

korrelaatiolla karsitussa verkossa 10 prosentilla geeneistd on 15-68 sditelijaa).

Tuloasteet 10% 50% Keskiarvo 90% 100%
Kosinikorrelaatio 1 3 5.9 15 68
Yhteinen informaatio | 1 3 6.3 14 50
Sekvenssidata 1 3 4.1 9 21

Taulukko 3.2: Geenien sdételijoiden méaara.

Taulukossa 3.3 on vastaavia lukuja geenien ldhtoasteille. Lahtoasteilla numerot ovat
pienempid ja asteiden jakauma on tasaisempi, mutta tissdkin tapauksessa nikyy

selvind jakauman vinoutuma, joka tuottaa hyvin suuria asteita.

Lahtoasteet 10% 50% Keskiarvo 90% 100%
Kosinikorrelaatio 1 3 4.4 9 36
Yhteinen informaatio | 2 4 4.7 9 54
Sekvenssidata 1 2 4.0 9 28

Taulukko 3.3: Sdddeltdvien geenien maara.

3.3 Rakentava menetelma

Luvussa 2.3 kisitelty algoritmi 4 toteutettiin kdyttamalla yhtdlon (2.29) AIC mal-
linvalintakriteerid ja useita eri aikasarjoja [SSZ198, DIB97, ZSV*00, YSG*02|. Yh-

teensd nama aikasarjat sisilsivit 126 REVEAL-algoritmille kdypéda aikaviipaletta.
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Algoritmissa 4 kiytettavit tunnetut valilliset saatelijat A(7) saatiin keskeytyskokeis-
ta [HMJT00] valitsemalla geenit, joden keskeytyksessa geenin i p—arvo oli pienempi
kuin 0.05. REVEAL algoritmilla tarkasteltiin ainoastaan geenejé, jotka oli keskey-
tetty ja joille 16ytyi sekd aikasarja ettd keskeytysmittausdataa. Téallaisia geenejé oli
yhteensa 195 kappaletta. Periaatteessa ei olisi ollut mahdotonta hakea talla menetel-
malla sdételijoita hiivan kaikille geeneille, mutta ajan sddstdmiseksi sddtelyn kohteet

rajoitettiin samaan joukkoon kuin mahdolliset sdételijat.

Tarkasteltavien geenien rajoittamisen lisdksi laskentaa rajoitettiin haarautumisas-
teella. Ne geenit, joihin keskeytyskokeissa vaikutti enemmain kuin 25 muuta geenii,
jatettiin pois laskennasta. Lopuille geeneille haettiin korkeintaan 10 sdatelijaa. Tamé
raja ei ole todellinen rajoitus talla dataméaralla, silla kymmenen sditelijdd omaa-
valle solmulle pitéisi arvioida 2'° = 1024 parametrii, miki on mahdotonta vain 126

havainnosta.

Itse asiassa yhtdlostd (2.29) huomataan, ettd binddrimuuttujan paras AlC-arvo
kiintealla m havainnolla on korkeintaan m, koska data voidaan kuvata ilman mal-
lia m bitin jonona. Koska datan AIC-arvo on rajoitettu, on myos mallin parametrien
maara rajoitettu. Kayttamalla 2 kantaista logaritmia ja arvioimalla solmun isien p

médrdd yhtalossa (2.29), saadaan

AIC(D) < 2loge < m
& p+logloge < logm (3.2)
& p < logm —logloge,

jossa m on kdytossid olevan opetusdatajoukon koko. Epayhtdloistd (3.2) ndhdadn,
ettd 126 havainnolla AIC kriteerin mukaan optimaalisen binddriarvoisen bayesver-
kon solmujen tuloaste on korkeintaan 6. Testeissd algoritmin 4 tuottaman verkon

solmujen tuloasteet olivat korkeintaan 4.

Algoritmin 4 tuottama geenisddtelyverkko on esitetty kuvassa 3.1. Verkko sisiltdé
159 kaariin liittynyttd solmua, joista 79:11a on lahtevia ja 143:114 tulevia kaaria. Yh-
teensd verkossa on 340 kaarta. Verkon 1dhto- ja tuloasteiden tilastoja on nikyvilla

taulukossa 3.4. Taulukosta selvidi, ettéd ldhtdasteiden jakauma vastaa kohtalaisen hy-
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Kuva 3.1: Algoritmin 4 tuottama siatelyverkko.
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Kaarellisista solmuista | 10% 50% Keskiarvo 90% 100%
Tuloaste 1 2 2.4 4 4

Lahtoaste 1 2 4.3 10 34

Taulukko 3.4: Sdddeltdvien geenien méaéra.

vin nykyista késitystd geenisiddtelyverkon rakenteesta eli verkon asteiden jakaumalla
on vahva héntd suurille arvoille. Rakennetun verkon solmujen tuloasteet jakautu-
vat kuitenkin varsin tasaisesti, vaikka odotusarvoisesti niidenkin pitiisi noudattaa

samankaltaista jakaumaa ldhtoasteiden kanssa.

Tuloasteen rajoitteisuus johtuu verkon rakennusvaiheessa valitusta A/C-mallinva-
lintakriteeristd, joka rankaisee monimutkaisista malleista. Erityisesti algoritmin 4
tapaisessa bayesverkon rakennuksessa AlC—kriteeri rankaisee paikallisesta komplek-
sisuudesta, jota ilmenee juuri silloin kun geenilli on monimutkainen siddtelymeka-
nismi. Monimutkaisen mekanismin selvittdmiseen tarvitaan luonnollisesti paljon ha-
vaintoja, jotta mekanismin oikea rakenne saadaan selvitettyd. Voidaankin olla melko
varmoja siitd, ettd kdytossd ollut 126 mittauksen datajoukko ei ollut riittava tuloas-

teen jakauman tarkkaan arviointiin.

3.4 Rakentavan ja karsivan ldhestymistavan erot

Luvun 2.2 karsiva ja luvun 2.3 rakentava ldhestymistapa tuottaa hyvin paljon toi-
sistaan poikkeavia geenisditelyverkon malleja. Suurin ero lienee verkkojen kaarten
tulkinnassa. Karsitussa verkossa jokaista kaarta kohdellaan yksiloné, jonka lisdys ja
poisto koskettaa vain titd yhtd kaarta. Rakennetussa verkossa kaaret puolestaan
otetaan mukaan ryhmaéani, jonka ennustuskyky voi olla parempi kuin sen jésenten

ennustuskykyjen summa.

Kaarten yksilollisen ja ryhmitellyn tarkastelun ero tulee esiin véalittomaéasti kiytet-
tdessd luvun 2.1.4 kuvauspituusmittaa. Luvun 2.2 karsiva menetelmd tuottaa hyvin

suuria verkkoja, joiden kuvauspituudet ovat vililtd 10°~10%° kun taas luvun 2.3 ra-
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kentava menetelmé tuottaman verkon kuvauspituus on noin 35500. Taéma ero johtuu
yhtélon (2.13) eksponentiaalisesta termisté, joka kasvattaa suuren sisddantuloasteen
omaavien geenien hinnan valtavan suureksi. Samankaltainen eksponentiaalinen ter-
mi yhtdlon (2.29) AIC-kriteerissi rajoittaa rakennettavan verkon tuloasteita, joten

on luonnollista ettd rakennetun verkon kuvauspituus on lyhyt.

Rakennetun ja karsittujen verkkojen rakenteen merkittdva ero on verkon kaarien
maara. Kosinikorrelaatiolla, yhteiselld informaatiolla ja sekvenssidatalla karsituissa
verkoissa on vastaavasti 1165, 1237 ja 595 kaarta kun algoritmin 4 rakentamassa
verkossa oli ainoastaan 340 kaarta. Kaikille neljdlle verkolle yhteisii kaaria oli vain
kaksi (ECM18 — RAD6 ja ERG4 — UBRI1), joista kumpikaan ei vaikuttanut bio-
logisesti mielekkailtd. Kokeet vahvistavat yhtdlostd (2.13) ndhtidvan ominaisuuden,
ettd informaatioteoriaan pohjautuva verkkojen vertailumenetelmé rankaisee hyvin

paljon verkon paikallisesta monimutkaisuudesta.

Erds huomattava ero eri tavalla 16ydettyjen sddtelyverkkojen ominaisuuksissa on sol-
mujen astejakaumat. Karsituissa verkoissa solmujen tulo— ja ldhtdasteiden jakaumat
ovat hyvin vinoutuneet, kuten biologiselta verkolta odottaakin, mutta rakennetun
verkon tuloasteet ovat jakautuneet hyvin pienelle alueelle. Tamaé ero johtuu kaarten
tulkinnan eroista, jonka perusteella karsitussa verkossa jokainen sditelija voi selit-
tdd saman osan geenin ekspressiokdyttdytymisestd kun taas rakennetussa verkossa
kaikki kaaret selittdvit geenin toimintaa yhdessd. Koska kiytossd on vain rajoite-
tusti dataa, monimutkaisesti sdddeltyjen geenien kaikkia sdételijoitd on hyvin vaikea
loytad. Tama tilanne paranee ajan myotd kun kiyttoon saadaan enemmain mittaus-
dataa, mutta tuskin koskaan pystytddn tekemadn tarpeeksi mittauksia, jotta joi-
denkin geenien 2%° parametris pystyttiisiin tyydyttivisti approksimoimaan ilman

lisdoletuksia.



Luku 4

Y hteenveto

Biologisten organismien geeniekspression sddtely on hyvin monimutkainen prosessi
ja sen mekanismien 16ytdminen suuressa mittakaavassa on hyvin vaikeaa. Nykyaikai-
silla mikrosiruilla voidaan mitata tuhansien geenien ekspressiotasot yhdelld kertaa,
mutta yksi mikrosiru tuottaa vain yhden pisteen monituhatulotteisessa avaruudessa
kun perinteisen tilastotieteen kannalta olisi parempi saada tuhansia pisteitd yhdessa
ulottuvuudessa. Téméa mikrosirutekniikan hyvin syvéllinen ominaisuus lisdd merkit-

tavasti haastetta geenisddtelyn analyysiin.

Pyrittdessd etsimdin geenisddtelyn suhteita mikrosirumittauksilla voidaan tehda
kahdenlaisia koesarjoja. Geeniekspressiota voidaan mitata joko aikasarjana, jolloin
synkronoidusta solupopulaatiosta otetaan naytteitd tiettyind ajanhetkind, tai kes-
keytyskokeina, joissa yksi tai useampi organismin geeneistd on keinotekoisesti kes-
keytetty. Jalkimmaéinen, keskeytyskokeisiin perustuva menetelmi antaa mahdolli-
suuden geenisddtelyn kausaaliseen mallinnukseen. Kausaalisessa mallissa voidaan

sanoa “Koska geeni A on keskeytetty, geenin B ekspressio poikkeaa normaalista.”

Kausaalinen malli geenisddtelyverkosta olisi hyvin hyodyllinen ldhtokohta jatket-
taessa tutkimusta geenisddtelyn fyysisiin mekanismeihin. Kausaliteetin mallintami-
nen on kuitenkin hyvin vaikeaa ja kallista ympéristossd, jossa jokaista mahdollista

véliintuloa kohti pitdd tehdd hidas ja kallis laboratoriokoe. Vaikka aikaa ja rahaa

51
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olisikin kaytossa rajoittamattomasti, kaikkia geeneja ei edes voida keskeyttdad ilman

ettd tutkittava organismi kuolee.

Hieman kausaliteettia muistuttava ja paljon helpompi ja halvempi menetelmi gee-
nisddtelyn mallintamiseen ovat dynaamiset mallit. Dynaamisella mallilla voidaan
antaa ennusteita kuten “Geenin A ekspressio on koholla, joten geenin B ekspressio
tulee kohoamaan”. Téllaiset dynaamiset mallit ovat hy6dyllisia pyrittdaessid ennusta-
maan tulevia tapahtumia, mutta ne eivit anna kausaliteetin kaltaista lahtokohtaa
sdatelyn fyysisen mekanismin 16ytymiseen. Kahden samalla tavalla ekspressoituvan
geenin sditelymekanismit voivat olla hyvinkin erilaisia, mité ei pelkélld dynaamisella

mallinnuksella pysty havaitsemaan.

Myo6s keskeytyskokeilla on ongelmansa. Erds suurimmista ongelmista on keskeytys-
kokeissa osittain ilmenevi transitiivinen sulkeuma. Jos keskeytyskokeissa havaitaan
ettd geeni A vaikuttaa geeniin B ja geeni B vaikuttaa geeniin C' niin niissd usein
havaitaan myos ettd geeni A vaikuttaa geeniin C'. Téllaiset transitiiviset kaaret teke-
vit yksinkertaisista keskeytyskokeista rakennetusta verkosta hyvin monimutkaisen.
Kuitenkin olisi hyédyllistd mahdollisuuksien mukaan vilttdd turhaan raportoituja
sdatelysuhteita, joten tillaiset transitiiviset geenisdételyverkon kaaret tulisi jollakin

tapaa poistaa.

Erés tapa poistaa transitiiviset kaaret on laskea verkon transitiivinen reduktio. Téa-
ma menetelmé kuitenkin olettaa, ettd keskeytysmittaukset ovat olleet virheettémia
ja transitiivisuus on levinnyt niin pitkélle kuin se tulee levidmadn. Vaihtoehtoinen
menetelma transitiiviselle reduktiolle on sdilyttda geenikeskeytyksistd saadussa ver-
kossa vain niin sanotut min—max —polut, jonkin sopivan hinnoittelun suhteen. Min—
max —polku kahden solmun vélilld on niiden vilinen halvin polku, jossa polun hinta
on sen kalleimman kaaren hinta. T&ll4 tavalla kahdesta vaihtoehtoisesta reitistd va-

litaan se, jonka heikoin lenkki on vahvin.

Min-max —polun kisittelyssd ratkaisevaa on kaarten hinnoittelufunktion valinta.
Funktion pitéisi antaa luotettavalle kaarelle halpa hinta ja epdvarmalle suuri. Hy-

van hinnoittelufunktion suunnitteleminen on hyvin vaikeaa. Ilman vahvaa biologista
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tietamystd voidaan helposti ehdottaa hinnoittelussa kaytettaviksi normaaleja etéai-
syysmittoja geenien ekspressioprofiilien vililla. Téllaisia mittoja ovat esimerkiksi
kosinikorrelaatio ja yhteinen informaatio. Lisdksi apuna voidaan kiyttdd genomi-
sekvenssistd saatuja ominaisuuksia kuten proteiinien sitoumapisteiden 1oytymista

geenien yldalueilta.

Transitiivisten kaarien ongelma voidaan kiertdd valitsemalla geenin saételijoiksi vain
osajoukko kaikista mahdollisista kausaalisista sdételijoistd. Valitettavasti tdssdkin

ldhestymistavassa tormétdain ongelmaan oikean valintakriteerin valinnassa.

Ylipdansa geenisidatelyverkkojen oppimisen ongelmana on tavoitteen epdméaaraisyys.
Perinteiset informaatioteoriaan ja tilastollisen mallin valintaan kehitetyt menetel-
mét eivat ole kelvollisia arvioitaessa geenisiddtelyverkkojen hyvyytta. Usein kiytetyt
mallinvalintakriteerit kuten AIC, BIC ja M DL toimivat ainoastaan kun kiytossi
on runsaasti dataa. Geenisiddtelyd mallinnettaessa dataa on kuitenkin kdytossd hy-
vin vahin ja malliavaruus on hyvin monimutkainen. Kaiken lisdksi todellisen mallin
uskotaan olevan monimutkainen eikd yksinkertainen kuten kaikki tilastolliset mal-
linvalintakriteerit olettavat. Yksinkertainen malli on hyvé pyrittdessd ennustamaan
tulevia havaintoja mutta sen rakenne ei vilttaméatta vastaa mittaustulokset todelli-
suudessa tuottanutta jarjestelmédd. Hyva geenisdatelymallin valintakriteeri sisdltda
valttdmattd runsaasti tietoa geenien toiminnasta ja, mikali tietoa ei tule tarpeek-
si datasta, biologinen tietdmys pitdd koodata mallinvalintakriteeriin ulkopuolelta

kokeneen biologin ja biologisten tietokantojen avulla.

Eri ldhestymistavat geenisdételyverkon oppimiseen tuottavat luonnollisesti hyvin eri-
laisia ratkaisuja. Verkkojen karsinnassa kiytettdvien hinnoittelufunktioiden jéarke-
vyyttd on ldhes mahdotonta arvioida ilman syvillistd tuntemusta késilla olevan or-
ganismin geenisditelystd. Toisaalta voidaan epiilla, onko verkkoa rakentavasti ko-
koavan algoritmin kdyttdméa menetelmi tyydyttava, kun se tuottaa verkkoja, joiden

solmujen asteluvut poikkeavat merkittavasti oletettavasti oikeista arvoista.

Vaikka geenisddtelyd pyrittdisiinkin mallintamaan jollain boolen funktioita yksin-

kertaisemmalla mallilla, on kyseenalaista kuinka pitkélle suurisuuntaisilla ja kohdis-
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tamattomilla kokeilla padstddn. Mitd ilmeisemmin tietojenkasittelyn osuus geeni-
saatelyverkkojen paattelyssa tulee rajoittumaan koesuunnitteluun, verkon laajamit-

taisten ominaisuuksien analysointiin sekd kokeita tekevdn biologin avustamiseen.
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