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Souhrn

Mohutny rozvoj molekuldrné biologickych metod v poslednich deseti letech je charakterizovan produkci velké-
ho mnoZstvi dat. Nejinak je tomu i v pfipadé€ technologie DNA mikro€ipt, kterd umozZiuje v jednom experimen-
tu sledovat expresi desitek tisic genti najednou. Kvantum ziskanych experimentalnich dat je v§ak pro relevantni
medicinské zavéry nutné vhodné analyzovat a interpretovat.

Tento ¢ldnek je vénovan statistickym metoddm, které 1ze pro hodnoceni dat ziskanych z DNA mikrocipl pouZit.
Tyto metody lze rozdélit do tif velkych skupin: shlukovaci metody, metody pro identifikaci rozdiln€ exprimova-
nych gent a klasifika¢ni metody. Shlukovaci metody slouZi k nalezeni homogennich skupin pacientil s podob-
nym expresnim profilem nebo skupin genti s podobnym chovanim, metody pro identifikaci rozdiln€ exprimova-
nych gent hledaji geny specifické svoji aktivitou pro urcitou biologickou tkan, zatimco klasifika¢ni metody slouzi
k nalezeni diskrimina¢niho pravidla pro pfesnou diagnostiku novych pacientii do jedné z definovanych skupin.
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Summary

Last decade led to massive progress in the molecular biology methods which was accompanied by the producti-
on of large amount of data. This is also the case of the gene expression microarray technology that makes it fea-
sible to study thousands of genes simultaneously. However, for relevant medical inference there is the need for
appropriate evaluation and interpretation of this large quantity of experimental data.

This paper is dedicated to statistical methods that can be used for the evaluation of gene expression data. These
methods can be split into three main categories: clustering methods, methods for identification of differentially
expressed genes and classification techniques. Clustering methods can be used for finding of homogenous groups
of patients or genes with similar expression profile, methods for identification of differentially expressed genes
find genes specific for activity of certain biological tissue while classification techniques are used for setting up
a discrimination rule for precise diagnostics of newly diagnosed patients to one of the previously defined classes.

Keywords: DNA microarrays, statistical analysis, clustering, testing for differential expression, classification
techniques
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Uvod

Mohutny rozvoj molekularné biologickych metod v posled-
nich deseti letech je charakterizovédn produkci velkého mnoz-
stvi dat. Nejinak je tomu i v pfipadé€ technologie DNA mik-
roCipt [1], kterd umoZiiuje v jednom experimentu sledovat
expresi desitek tisic gent najednou, coz ji fadi mezi nejpou-
Zivanéjsi biologické metody dne$ka. Kvantum ziskanych
experimentalnich dat je vSak pro relevantni medicinské zave-
ry nutné vhodné analyzovat a interpretovat [2]. K tomu slou-
71 biostatistické metody a postupy, mnohdy neobvyklé a zce-
la ptizptisobené charakteru dat z DNA mikro¢ipd. Pomoci
téchto metod 1ze dosdhnout takovych cill jako je naptiklad
identifikace gent specifickych svoji aktivitou pro urcitou bio-
logickou tkéii nebo gent s rozdilnou expresi mezi dvéma sku-
pinami biologickych vzorku, nalezeni homogennich skupin
pacientl s podobnym expresnim profilem nebo skupin genti
s podobnym chovénim ¢i nalezeni diskrimina¢niho pravidla
pro piesnou diagnostiku novych pacientti do jedné z defino-
vanych skupin. Schematické znazornéni zdkladnich cili expe-
rimentd s pouZitim DNA mikroCipli a statistické metody
k jejich dosaZeni jsou uvedeny na obrazku 1.

Statistickd analyza navazuje na faze analyzy obrazu a nor-
malizace dat a je tak posledni ¢4sti microarray experimen-
tu, jeji vysledky jsou vSak na téchto i pfedchozich biologic-
kych fazich experimentu zcela zavislé ve smyslu jejich
kvalitniho provedeni a tudiZ kvalitnich vstupnich dat. Pro-
to se statistické principy promitaji nejen do faze analyzy
obrazu a normalizace dat, ale i do samotné pfipravy experi-
mentu ve formé experimentalniho designu.

Problémy

Kviili podstaté¢ DNA mikrocipti se statistickd analyza tohoto

typu dat potyké s nejriznéjSimi obtiZzemi, které n€kdy nelze

pomoci stavajicich metod uspokojivé vyftesit, coZ nasledné
vede k vyvoji novych biostatistickych postupt specializova-
nych pro analyzu expresnich dat. Zasadni problémy jsou tyto:

1. Velky pocet sledovanych proménnych - genii. Nejvétsi
vyhoda microarray experimentu je zaroveitl i jeho nejvétsi
slabinou, nebot velmi maélo statistickych metod se umi
vyporadat s desitkami tisic proménnych najednou.

2. Mala velikost experimentalniho vzorku — pacienti. Stu-
die jsou limitovany jak finan¢ni ndro¢nosti DNA Cipt tak
omezenym poctem dostupnych pacienti. VétSina publiko-
vanych praci je postavena pouze na vzorku v fadu desitek
pacientd.

3. Chybéjici hodnoty. Chybéjici hodnoty vznikaji na mis-
tech podezielych spoti, které jsou bud manualné nebo auto-
maticky vylouceny z dalsi analyzy. Spoty mohou byt vylou-
Ceny z vice diivodd, napf. kvuli prachu a Skrabanctim na
mikrocipu, deformovanému obrazu nebo §patnému natis-
t€ni. Nejjednodussi doplnéni chybéjicich hodnot je meto-
dou fddkového priméru, kdy je chybéjici hodnota nahra-
zena primérem ostatnich expresnich hodnot daného genu.
Troyanskaya a kol. [3] navrhuji pouZzit pro dopocitani chy-
béjici hodnoty metodu k nejbliZSich sousedu, kdy je chy-
béjici hodnota daného genu urcena jako pramér odpovida-
jicich hodnot u k nejpodobnégjsich genii. Tento pfistup je
vhodnéjsi, nebot bere v tivahu funk¢éni vztahy mezi jedno-
tlivymi geny.

Statistické metody

Metody pouzivané pro statistickou analyzu dat ziskanych
z DNA mikrocipt se daji rozdélit do tf{ velkych skupin: shlu-
kovaci metody, metody pro identifikaci rozdilné exprimova-
nych genil a klasifika¢ni metody. Cilem shlukovacich metod
miiZe byt nalezeni skupin genti, které vykazuji v priibéhu expe-
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rimentu podobné chovéni, nebo skupin pacientd s podobnym
expresnim profilem. Ke shlukovéni se pouZivaji jak klasické
metody (metoda k-primért [2], hierarchické metody [4]), tak
metody pouZivané zejména v informacnich technologiich
(self-organizing maps [5]). Do druhé skupiny patfi metody,
jejichz ukolem je vytipovat podezfelé geny mezi v§emi zkou-
manymi, tedy geny, které by mohly byt zodpovédné za riizné
vlastnosti biologickych vzorkul. Jednd se zejména o metody
ndsobného testovani hypotéz zaloZené na t-statistice a jejich
modifikacich. Ukolem klasifika¢nich metod je na zdkladg
vysledku experimentu, tedy ziskanych intenzit genové expre-
se, zafadit zkoumany vzorek do nékteré z definovanych tfid.
Metod pouZivanych k hodnoceni dat z DNA mikrocipi je vel-
mi mnoho a jsou neustile vylepSovany, ale stejné jako v jinych
oblastech matematiky nelze fici, Ze by néjaka z téchto metod
byla nejlepsi a jeji vysledky ty nejspravnéjsi.

| Condszajima... ||Statisticky pfistup||  Okol analjzy |

Obrazek 1.: Zikladni cile v analyze DNA mikrocipi a statistické meto-
dy k jejich dosaZeni.

Shlukovaci metody

Shlukova analyza je jednou z nejpouzivanéjSich vicerozmér-
nych statistickych metod, a to jak obecné, tak i v pfipadé
expresnich dat. Jedn4 se o explorativni techniku, kterd se pou-
Ziva zejména v piipadech, kdy neméme Zadné a priori znalosti
o struktufe uvnit¥ dat. Ukolem shlukovacich metod je tedy najit
v datech skupiny prvki (shluky) tak, Ze prvky jednotlivych
skupin budou v jistém smyslu vice podobné neZ prvky z riz-
nych skupin, tzn. nalezené skupiny prvki budou co nejvice
homogenni. V pfipad¢ DNA mikrocipt jsou shlukoviny
zejména geny a experimentalni vzorky (pacienti). JednoduSe
feceno, snaZzime se nalézt mezi zkoumanymi geny (resp. bio-
logickymi vzorky) skupinky gena (resp. biologickych vzor-
k), které vykazuji v priibéhu experimentu, tedy za plisobeni
specifickych podminek, podobné chovani.

Mirou podobnosti dvou prvki (at jiZ genti nebo pacienttl) je v tom-
to pripadé matematickd metrika neboli vzdalenost, k nejvhod-
né&jSim patfi euklidovskd vzdélenost, kterd odpovidd ndmi vni-
mané vzdélenosti ve trojrozmérném prostoru, a korelacni
vzdalenost, kterd odraZi zavislost expresnich hodnot dvou prvka.
Volba pouZité vzdalenosti vZdy zavisi na okolnostech daného
experimentu. Pfi pouZiti shlukovacich metod je vSak nutné mit na
paméti, Ze tyto metody jsou urceny k hleddni a nalezeni shluki
v datech, a to i v pfipadé, Ze se v datech Zadna vnitini struktura
nenachdzi. Z toho plyne, Ze vysledky shlukovaci analyzy nelze
brat jako dogma a je nutné je vZdy konzultovat s expertem.



Nékteré metody (napt. niZze zminénd metoda k-primérll) poZa-
duji jako vstupni informaci pocet shlukd, které mé dana pro-
cedura vytvofit, proto je nutné pocet skupin v datech néjakym
zpusobem pfedem odhadnout. Tento odhad miZeme bud zis-
kat od klinického experta nebo pouZitim matematickych algo-

ritm0, jako napf. procedury silhouette width [6].

Pfikladem shlukovacich metod vhodnych pro expresni data

jsou nésledujici procedury:

e Metoda k-prauméri. Podstatou této jednoduché, a proto
oblibené, procedury je rozdéleni prvkt do skupin tak, aby
byla minimalizovana vnitroshlukové variabilita a zaroven
maximalizovdna mezishlukova variabilita .

e Hierarchické metody. Principem hierarchickych metod je
postupné tvorba shluki, kdy v kazdém kroku jsou spojeny dva
nejpodobnéjsi geny nebo skupiny genti. Tento heuristicky pfi-
stup zaji$tuje minimdalni vnitroshlukovou variabilitu.
Self-organizing maps. Jednd se o jeden z mnoha algoritmi
ze skupiny neuronovych siti. Shluky jsou reprezentoviny
jako uzly dvourozmérné miizky, které se iterativné adaptu-
jina data v prostoru. Vyhodou tohoto algoritmu je, Ze sou-
sedni uzly v miiZce odpovidaji podobnym shluktim, vysled-
né usporddani tudiz odrdZi nejen podobnost prvki ve
shlucich, ale i podobnost mezi shluky.

Metody zaloZené na matematickém modelu. Tyto meto-

dy [7] predpokladaji, Ze expresni hodnoty prvki kazdého

shluku lze popsat matematickou funkci, kterd se mezi shlu-
ky 1i8i pouze v nékolika parametrech. Cilem je tedy odhad
téchto parametrt pro jednotlivé shluky a nisledné ptifazeni
genu ke shluku, do né&jZ patii s nejvétsi pravdépodobnosti.

Metody pro identifikaci rozdilné exprimovanych genit
Castym a velmi dileZitym cilem microarray experimenttl je
identifikace rozdiln€ exprimovanych gent, tedy gend, jejichz
hladina exprese se li§i mezi dvéma (nebo vice) biologickymi
vzorky. MlZeme napfiklad zkoumat geny odpovédné za funk-
ci riznych druht tkéni, geny odpovédné za pfeménu zdravé
tkdné v nddorovou nebo geny jednoznacné determinujici jed-
notlivé nddorové tkang. Znalost rozdiln€ exprimovanych gent
je zajimava nejen z hlediska pfimé interpretace, ale také z hle-
diska pouZiti této znalosti ke zpfesnéni klasifika¢nich metod.
Vzhledem k tomu, Ze pfi hodnoceni genové exprese pracujeme
nékdy i s desitkami tisic genti zaroveri, setkdvame se zde s tzv. pro-
blémem ndsobného testovdni hypotéz [8]. Ten spoc¢iva v tom, Ze
s nartstajicim poctem hodnocenych genti ndm enormné roste také
pravdépodobnost toho, Ze se pifi naSem testovani gent zmylime
aoznacime jako vyznamny gen, ktery ve skute¢nosti Zddnou infor-
maci o zkoumanych vzorcich neobsahuje. Kazda metoda se s tim-
to problémem vyporadava po svém, ale v Zddném piipade nelze
fici, Ze by tento problém byl uspokojivé vyfesen. Zde jsou nékte-
ré piiklady metod pro identifikaci vyznamnych genti:

e T-testa jeho modifikace. Principem této skupiny metod [9]
je vypocet Ciselného skore pro kazdy gen, které odrazi roz-
dil v genové expresi mezi sledovanymi podminkami,
a nasledné urceni prahové hodnoty, nad niZ 1ze skére pova-
Zovat za statisticky vyznamné. Jako skore se vétSinou pou-
7iva klasicka t-statistika, néktefi autofi vSak odvodili sva
vlastni skodre, pricemz ve vétSiné pripadi se jedna o modi-
fikace #-statistiky.

e Significance Analysis of Microarrays (SAM). Tato pro-

cedura [10] je také zaloZena na skére odvozeném od z-stati-

stiky, ale vzhledem k jeji popularité je vhodné ji uvést zv1ast.

Jeji vyhodou je, Ze pro urceni prahové hodnoty oddélujici

vyznamné a nevyznamné geny pouZzivd SAM permutace,

které umoZnuji vyhnout se nékterym pfedpokladim méné
propracovanych metod.

Optimal Discovery Procedure. Storey akol. [11] odvodili pro-

ceduru, kterd pfi hodnoceni exprese jednotlivych genil bere do

uvahy také hodnoty exprese ostatnich gent, coZ zlepSuje jeji
srovnavaci schopnost v ramci celé skupiny zkoumanych gend.

e Analyza rozptylu. Nékteti autofi povazuji normalizaci
expresnich hodnot, kterd pfedchazi statistické analyze, za
zbyte¢nou a pouZzivaji pro identifikaci vyznamnych gent
analyzu rozptylu [12], v niZ pomoci parametri modeluji vliv
riznych sloZek experimentu na expresni hodnoty.

Klasifika¢ni metody

Principem klasifika¢nich metod v analyze dat z DNA mikro-
¢ipti je vytvoreni rozhodovaciho pravidla, které by na zdkladé
naméfenych hodnot genové exprese umoZziiovalo pfifazeni
pacienta do jedné z pfedem definovanych tiid (napriklad zdra-
vy, nemocny). Z toho je ziejmé, Ze by se ,,dobré* rozhodova-
ci pravidlo zaloZené na expresnich datech mohlo zatadit po
bok stavajicich diagnostickych metod a vyrazné tak prispét ke
zptesnéni diagnostiky zadvaznych onemocnéni.

Klasifikacni pravidlo je vytvofeno v tzv. trénovaci fazi, kdy dana
metoda studuje dostupna data (tzv. trénovaci data) a uci se pfi-
fazovat pacienty do jednotlivych tfid dle jejich expresniho pro-
filu. Trénovaci data musi byt samoziejmé pfedem validovani
v tom smyslu, Ze u kazdého pacienta musi byt jednozna¢né urce-
no, do které tiidy patfi. Méfitkem kvality klasifika¢nich metod
je tzv. pravdépodobnost misklasifikace, coZ je pravdépodobnost
pfifazeni pacienta do nespravné kategorie, kterou Ize ziskat pou-
Zitim klasifika¢niho pravidla na tzv. valida¢ni data.

Pro klasifikaci se vétSinou pouZiva pouze ¢ast z proménnych
(geni) tvoficich expresni profil pacienta. Je to dano tim, Ze
mnoho genil neméa vzhledem ke sledovanym tfiddm dostatec-
nou diskriminacni schopnost, bud proto, Ze jsou neaktivni,
nebo proto, Ze se u obou skupin pacientii chovaji stejné. Vlast-
nimu pouZiti klasifika¢ni procedury by tedy mél predchazet
vybér k tomuto tc¢elu vhodnych genii pomoci metod pro iden-
tifikaci rozdiln€ exprimovanych geni.

Z klasifika¢nich metod pouZivanych pro hodnoceni expres-
nich dat 1ze vybrat nésledujici ptiklady:

e Linearni diskrimina¢ni analyza a jeji modifikace. Dis-
krimina¢ni metody [13] predpokladaji, Ze data v jednotli-
vych tfid4ch jsou normalné rozdélend. Ukolem t&chto metod
je pak odhadnout z trénovacich dat parametry pro sledova-
né skupiny, coZ nasledné umoziuje zatadit nového pacien-
ta do tfidy dle maximdlni pravdépodobnosti.

Metoda k nejblizsich sousedi (k-NN). Princip této jedno-

duché metody je takovy, Ze z trénovacich dat vybereme

k pacientt, ktefi jsou svymi expresnimi profily nejblizsi (ve

smyslu matematické vzdalenosti) expresnimu profilu nové-

ho pacienta, a nasledné ho pfifadime do té skupiny, kterd ma

mezi témito k pacienty nejpocetnéjsi zastoupeni [14].

Support Vector Machines (SVM). Tato pomérné nova kla-

sifikani metoda se snaZi najit mezi uvaZovanymi tfidami

rovinu, kterd by je co nejlépe vzijemné oddélovala. SVM

[15] jsou proto zejména vhodné pro klasifikaci, kdy uvazu-

jeme pouze dvé rozdilné tfidy.

o Klasifikacni stromy. Jsou zaloZeny na postupném S$t€peni
datového souboru dle jednotlivych proménnych (gent) [16].
Proménné, podle nichZ se soubor §tépi, jsou vybriny tak,
aby mély co nejlepsi schopnost oddélit uvaZzované tfidy.

Zavér

V tomto ¢lanku jsme se zaméfili na statistické metody a postu-
py pouZitelné pro hodnoceni vysledkit DNA microarray expe-
rimentl. Je patrné, Ze spektrum metod vhodnych k dosaZeni
odpovédi na otazky v oblasti vyzkumu genové exprese je vel-
mi §iroké. Otazky, a tedy i statistické metody, 1ze rozd¢lit do
tfi hlavnich kategorii. Na prvni skupinu nejzéakladnéjSich ota-
zek tykajicich se vnitfni struktury dat ndm dévaji odpovéd shlu-
kovaci procedury, jejichZ ikolem je nalezeni co nejpodobné;j-
$ich skupin prvku, at uZ gend nebo pacient. Druhou sadu
otazek zabyvajicich se rozdilnou aktivitou gent ve sledova-
nych biologickych vzorcich ndm mohou pomoci rozlustit
metody pro identifikaci rozdiln€ exprimovanych gent zaloZe-
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né na statistickém testovani hypotéz, kdy pro kazdy gen tes-
tujeme rozdil mezi dvéma (¢i vice) skupinami naméfenych
expresnich hodnot. Tteti skupina statistickych procedur, kla-
sifikaéni metody, fesi problém predikce spjaty s diagnostikou
novych pacientil na zakladg jejich profilu genové exprese.

I kdyZ se na vyvoji statistickych metod pro analyzu dat
z DNA mikrocipt pracuje jiZ pfiblizné 7 let, v Zidném pfi-
padé nelze fici, Ze by §lo o ukonceny proces. Zejména obrov-
sky pocet zkoumanych gent a vici nému pomérné maly
pocet dostupnych pacientl ¢i biologickych vzorkl predsta-

vuji nejvetsi prekazky pro biostatistiky na celém svété. Nic-
mén€, DNA mikroc¢ipy jsou natolik perspektivni technolo-
gii, Ze se vloZené usili nepochybné v budoucnu odrazi jak
ve vyvoji kvalitnich matematickych metod analyzy, tak
nasledné v prohloubeni znalosti o fungovani bunécnych
pochodi i ve zlepSeni diagnostiky a 1écby téch nejzavaz-
néjSich onemocnéni.

Podékovani: 3
Tato prace byla podpofena grantem IGA MZ CR NR/9076 - 4.

Literatura

1. Schena, M., Shalon, D., Davis, R.W. and Brown, P.O. (1995). Quantitati-
ve monitoring of gene expression patterns with complementary DNA mic-
roarray. Science, Vol. 270: 467-470.

2. Speed, T. (2003). Statistical analysis of gene expression microarray data.
Chapman & Hall/CRC.

3. Troyanskaya, O., Cantor, M., Sherlock, G. et al. (2001). Missing value estimati-
on methods for DNA microarrays. Bioinformatics Vol. 17 No. 6 pp. 520-525.

4. Eisen, M.B., Spellman, P.T, Brown, P.O. and Botstein, D. (1998). Cluster
analysis and display of genome-wide expression patterns. Proceedings of
the National Academy of Sciences USA, 95: 14863-14868.

5. Tamayo, P., Slonim, D., Mesirov, J. et al. (1999). Interpreting patterns of
gene expression with self-organizing maps: Methods and application to
hematopoietic differentiation. Proceedings of the National Academy of Sci-
ences USA, 96: 2907-2912.

6. Fridlyand, Y.M. (2001). Resampling methods for variable selection and
classification: applications to genomics. PhD thesis, University of Cali-
fornia at Berkeley, Department of Statistics.

7. De Smet, F., Mathys, J., Marchal, K. et al. (2002). Adaptive quality-based
clustering of gene expression profiles. Bioinformatics Vol.18 No. 5
pp.735-746.

8. Ge, Y., Dudoit, S. and Speed, T.P. (2003). Resampling-based multiple tes-
ting for microarray data analysis. Technical report, University of Califor-
nia at Berkeley, Department of Statistics.

9. Reiner, A., Yekutieli, D. and Benjamini, Y. (2003). Identifying differen-
tially expressed genes using false discovery rate controlling procedures.
Bioinformatics Vol. 19 No. 3: 368-375.

10. Tusher, V.G., Tibshirani, R. and Chu, G. (2001). Significance ana-
lysis of microarrays applied to the ionizing radiation response. Pro-
ceedings of the National Academy of Sciences USA, 98: 5116-
5121.

11. Storey, J.D., Dai, J.Y. and Leek, J.T. (2005). The Optimal Discovery Pro-
cedure for large-scale significance testing, with applications to comparati-
ve microarray experiments. UW Biostatistics Working Paper Series, Uni-
versity of Washington.

12. Kerr, M.K. and Churchill, G.A. (2000). Statistical design and the analysis
of gene expression microarray data. Technical report, The Jackson Labo-
ratory.

13. Dudoit, S., Fridlyand, J. and Speed, T.P. (2002). Comparison of discrimi-
nation methods for the classification of tumors using gene expression data.
Journal of the American Statistical Association Vol.97 No 457: 77-87.

14. Wit, E. and McClure, J. (2004). Statistics for microarrays. Wiley, Chi-
chester, GB.

15. Vapnik, V. (1998). Statistical Learning Theory. Wiley, Chichester,
GB.

16. Lee, J.W., Lee, J.B., Park, M. and Song, S.H. (2005). An extensive com-
parison of recent classification tools applied to microarray data. Computa-
tional Statistics & Data Analysis, 48: 869 — 885.





