|l. Strategii de analiza a datelor microarray
in cercetarea biomedicala

Scopul final al oricarui experiment microarray, independent de tehnologia utilizata, este de a furniza
0 masura a abundentei relative a fiecarei gene in probele analizate. Analiza de date este considerata
cea mai importanta etapa in bioinformatica microarray. Tipurile de analize folosite in microarray
depind de abordarile studiului respectiv. Exista trei categorii majore de studii microarray ale expresiei
genice, In functie de necunoscutele biologice pe care incerca sa le elucideze.

Studiile comparative (class comparision) implica identificarea genelor diferit exprimate intre doua
sau mai multe grupuri luate in studiu. De exemplu, identificarea genelor diferit exprimate intre
subiecti sanatosi si subiecti cu diferite afectiuni', pacienti tratati vs. netratati?, pacienti cu
supravietuire pe termen lung vs. pacienti cu supravietuire pe termen scurt? etc.

Studii de predictie (class prediction) implica clasificarea probelor pe baza profilului de expresie
genica a acestora (ex. pe baza profilului de expresie genica din sdnge se poate previziona daca un
pacient va dezvolta sau nu o anumita forma de cancer). Pornind de la seturi reprezentative de probe
cu apartenenta de clasa cunoscuta (ex. subiecti sdnatosi si pacienti cu cancer de prostata) sunt
dezvoltate modele matematice de predictie, capabile sa analizeze profilul de expresie genica a unei
probe si sa stabileasca apartenenta sa la 0 anumita clasa. Aceste modele matematice sunt apoi
aplicate pentru a evalua probabilitatea altor pacientilor de a dezvolta cancer, pacienti care nu au fost
inclusi in constructia modelului.

Studii de clasificare (class discovery) implica analiza unui set dat de profiluri de expresie genica
pentru a descoperi subgrupuri cu caracteristici comune. De ex. vor fi analizate profilurile de expresie
genica a unui grup de pacienti cu un anumit tip de cancer pentru a identifica subgrupuri de pacienti
cu profiluri de expresie similare in cadrul acestui grup. Aceste studii au scopul de a genera o
taxonomie moleculara a bolilor. Cu alte cuvinte, cate subtipuri moleculare de cancer de prostata pot
fi identificate in randul pacientilor cu aceasta patologie?

in studiile de predictie si clasificare, stabilirea diferentelor intre nivelurile de expresie dintre grupuri
(ex. cancer vs. normal) este adesea urmata de stabilirea profilului functional, functional profiling,*
pentru a obtine o perspectiva a proceselor biologice care sunt alterate in patologia studiata.

II.1. Studii comparative

Studiile comparative sunt intreprinse pentru a compara profilurile transcriptomice a doua sau mai
multe grupuri de pacienti. Obtinerea unor concluzii valide tine cont de alegerea corecta a unui design
experimental, de formularea explicita a ipotezelor precum si de o dimensiune adecvata a
esantionului de studiu ales.

[1.1.1. Design-ul experimentului

Designul experimentului este unul din cele mai importante subiecte n bioinformatica microarray. Un
design experimental bun permite obtinerea de informatii maxime cu minim efort. Design-urile
posibile ale studiilor microarray sunt multiple, optiunea pentru unul sau altul dintre ele trebuie
facuta in functie de problemele biologice carora le sunt adresate. Cateva dintre cele mai frecvente
design-uri sunt detaliate in cele ce urmeaza.



Design-ul referintd este cel mai simplu design experimental si este utilizat pentru array-urile
bicolore. Probele provenite de la fiecare pacient sunt marcate cu acelasi fluorocrom (Cy5) si
hibridizate impreuna cu o proba de referinta (Cy3), comuna pentru toate array-urile (fig. 2.1). Prin
urmare, va exista un array pentru fiecare proba de interes (pacient). Dezavantajul acestui experiment
este ca proba de referinta, cea mai putin importanta in cadrul experimentului, va fi masurata de mai
multe ori, in timp ce probele de interes (pacientii) vor fi masurate doar o singura datd>. Avantajele
acestui experiment sunt reprezentate de simplitate si flexibilitate. Daca studiul este extins ulterior, in
noua analiza pot fi incluse toate array-urile, atat cele noi cat si cele vechi.
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Fig. 2.1. Design referinta

Design-ul dye-swap se refera la marcarea dubla, inversata, a doua array-uri. Dacad pe un array o
proba (pacient) este marcata cu Cy5, in celalalt array proba va fi marcata cu Cy3 (fig. 2.2.). Acest
design reduce erorile aparute Tn procesul de marcare fluorescenta, insa necesita un numar mai mare
de array-uri.
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Fig. 2.2. Design dye-swap

Design-ul in bucld (loop) este de asemenea destinat array-urilor bicolore. in acest caz, fiecare probé
este hibridizatd de doud ori, o data cu fiecare fluorocrom, pe array-uri diferite® (fig. 2.3.). Acest
design are o putere statistica imbunatatita, acest aspect fiind, de cele mai multe ori, esential in
rezultatele si concluziile finale. Dezavantajul acestui design consta in complexitatea analizelor si
dificultatea de adaugare ulterioara a altor probe.
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Fig. 2.3. Design in bucla (loop)

n experimentele monocolore, fiecare proba biologic3 este hibridizata pe un array permitand astfel
masuratori independente. Acest design este convenabil deoarece datele pot fi usor analizate, insa nu
se preteaza oricarui experiment microarray.

Pentru exemplificare, sunt prezentate doua studii cu selectia celui mai potrivit design pentru fiecare
studiu in parte.

Studiu 1. Scopul studiului este de a identifica genele supra si sub exprimate in cancerul de prostata
fatd de tesutul normal. Tn acest scop, au fost recoltate de la pacienti cu cancer de prostats, atat
probe de tesut tumoral (TT) cat si probe de tesut normal (TN) pentru a fi hibridizate pe array-uri. In
acest caz au fost imaginate doua design-uri posibile:

1. cu array-uri bicolore:



a) fiecare TN si TT va fi marcat cu Cy5 si va fi hibridizat pe cate o lama impreuna cu proba de
referintd marcata cu Cy3 (design referinta).

b) fiecare TN (Cy3) si TT (Cy5) de la un pacient vor fi hibridizate impreuna pe aceeasi lama.

c) fiecare TN si TT de la un pacient vor fi hibridizate impreuna pe doua lame, avand insa
marcaje diferite pe fiecare lama. Pe o lama TN va fi marcat cu Cy3 iar TT va fi marcat cu Cy5,
pe cealalta lama TN va fi marcat cu Cy5 iar TT cu Cy3 (design dye-swap).

d) TN si TT de la acelasi pacient vor fi hibridizate pe aceeasi lama, pe jumatate din numarul
lamelor TN fiind marcat cu Cy3 iar TT cu Cy5, pe cealalta jumatate de lame marcajul facandu-
se invers: TN va fi marcat cu Cy5 iar TT cu Cy3.

2. cu array-uri monocolore, fiecare proba este hibridizata pe un array diferit.

Probele luate in studiu in acest experiment sunt pereche (tesut normal si tesut tumoral de la acelasi
pacient). Pentru a identifica genele supra si sub exprimate intre cele doua grupuri, design-ul trebuie
sa tina cont de aceasta relatie dintre probe. Din acest punct de vedere, design-ul cel mai indicat, in
acest caz, ar fi 1.b.

Studiu 2. Scopul studiului este de a identifica subgrupuri de pacienti cu carcinom hepato-celular
relevante clinic, folosind o analiza de clusterizare si un model de clasificare pentru a diferentia
subgrupurile. Probele provenite de la pacienti cu carcinom hepato-celular sunt hibridizate pe aray-
uri. In aceasts situatie, design-uri posibile ar putea fi:

1. array-uri de tip monocolor, in acest caz fiecare proba este hibridizata pe un array diferit.
2. array-uri de tip bicolor:

a. probele provenite de la jumatate din pacienti sunt marcate cu Cy3, iar probele provenite
de la restul pacientilor sunt marcate cu Cy5. Doua cate doua probe diferit marcate sunt
hibridizate impreuna pe un array.

b. probele provenite de la pacienti sunt marcate cu Cy3 si hibridizate impreuna cu o referinta
comuna marcata cu Cy5 (design referinta).

n acest studiu design-ul 2a este nepotrivit deoarece pentru a aplici metodele de clusterizare si de
clasificare este nevoie ca probele sa poata fi comparate pe picior de egalitate. Este dificil de
comparat doua probe hibridizate pe array-uri diferite si marcate cu fluorocromi diferiti.

Cele mai potrivite designuri ar fi, design-ul referinta 2b si designul 1. Probele pot fi comparate pe
picior de egalitate prin normalizarea relativa la referinta (design-ul 2b) sau prin normalizarea intre
array-uri (design-ul 1).

Un alt aspect important in stabilirea unui design reusit al experimentului microarray, indiferent de
tehnologia studiatd, este folosirea replicatelor. Exista doua tipuri de replicate.

Replicatele tehnice implica repetarea unui anumit proces din cadrul experimentului microarray. De
exemplu, repetarea procesului de hibridizare pe array a unei anumite probe, replicarea marcarii
probelor (ex. dye-swap). Replicatele tehnice nu pot fi considerate experimente diferite. in general, se
face o medie a acestora care furnizeaza o singura masuratoare pentru o proba data. Replicatele
tehnice sunt utile pentru Tmbunatatirea calitatii experimentului, folosirea lor scade variabilitatea
experimentala.

Replicatele biologice implica utilizarea in studiu a mai multor probe biologice independente, pentru
fiecare categorie de interes in parte. De ex., fiecare pacient cu o anumita patologie este o replicata
biologica pentru patologia respectiva. Aceste replicate sunt cele mai importante deoarece cresc taria



statistica a experimentului. Includerea unui numar suficient de replicate ofera garantia ca efectele
observate pot fi generalizate.

n unele experimente microarray sunt hibridizate pe lama amestecuri de probe de la subiecti
apartinand unei anumite categorii de interes. Acest amestec este considerat ca o proba singulara,
deoarece n acest proces este eliminata informatia legata de variabilitatea dintre indivizi. Aceste
amestecuri pot fi folosite pentru probele de referinta utilizate in anumite design-uri, insa trebuie
evitate Tn experimentele in care aceasta variabilitate este importanta.

[1.1.2. Testarea ipotezelor statistice

n studiile comparative, scopul este de a identifica genele diferit exprimate intre doud sau mai multe
grupuri luate in studiu pe baza ipotezei nule si a ipotezei alternative. in aceste studii ipoteza
alternativd sustine ca nivelul de expresie al unei gene este diferit intre grupurile luate in studiu, iar
ipoteza nuld neaga ipoteza alternativa si sustine inexistenta efectelor biologice, adicd o anumita gena
de pe array nu este diferit exprimata in cele doua grupuri. Daca ipoteza nula este adevarata atunci
diferenta intre nivelele de expresie nu se datoreaza efectului biologic luat in studiu, ci doar unei
variabilitati existente intre probe sau a unor erori de masurare. Daca ipoteza nula este respinsa
ipoteza alternativa este confirmata.

Folosind modele probabilistice, se calculeaza un parametru statistic (ex. t) care se compara cu un
prag calculat cu modelul statistic respectiv, obtindndu-se un nivel de semnificatie p. Cu cat acest p
este mai mic, probabilitatea ca rezultatul obtinut sa se datoreze hazardului este mai mica, deci
rezultatul este mai semnificativ.

Testarea ipotezelor statistice introduce doua tipuri de erori: eroarea de tip I si eroarea de tip Il.
Semnificatia erorilor de tip | si Il depinde de felul in care este definita ipoteza nula.

Eroarea de tip | respinge ipotezd nuld atunci cand ea este adevaratd. in cazul studiilor comparative,
aceasta s-ar traduce prin identificarea unei anumite gene ca fiind diferit exprimata intre cele doua
grupuri, cand de fapt nu este. in consecintd, eroarea de tip | duce la obtinerea unor rezultate fals
pozitive.

Eroarea de tip Il accepta ipotezd nuld cand de fapt ea este falsa. n cazul studiilor comparative, acest
lucru s-ar traduce prin faptul ca nu sunt identificate diferente intre nivelul de expresie al unei
anumite gene intr-un grup fata de celdlalt grup, cand de fapt, aceste diferente exista. in consecints,
eroarea de tip Il duce la obtinerea unui rezultat fals negativ.

Nivelul de semnificatie (a = p) se alege la inceputul experimentului si reprezinta procentajul din
eroarea de tip | pe care investigatorul este pregatit sa il accepte. De ex., un nivel de semnificatie de
1% arata ca exista 1 gena fals pozitiva la fiecare 100 de gene identificate ca diferit exprimate. Altfel
spus, pentru un p = 0,01 exista 1% sansa ca diferentd observata intre nivelele de expresie sa fie
datorata hazardului. Prin conventie statistica, un p < 0,05 este considerat ca ofera un rezultat
semnificativ statistic, Tnsa, Tn microarray, uneori este nevoie de valori ale lui p mult mai stringente.

[1.1.3. Metode de selectie a genelor diferit exprimate

in studiile timpurii, metoda de detectie a genelor diferit exprimate a fost valoarea fold change (Fc).
Valoarea Fc a unei anumite gene mdasurate in doua probe este exprimata prin raportul intensitatilor
corespunzatoare genei in proba de interes vs. proba de referinta.

Fc =1/l



n cazul particular al marcajului bicolor, in care proba de interes este marcatd cu Cy5 (Rosu), iar proba
de referinta este marcata cu Cy3 (Verde), valoarea Fc reprezinta valoarea raportului:

Fc=R/V

Genele selectate ca semnificative sunt cele pentru care -2 < Fc > 2. Cu alte cuvinte, sunt selectate
genele al caror nivel de expresie este crescut de 2 ori in proba de interes fata de referinta, respectiv
genele al ciror nivel de expresie este scazut de 2 ori in proba de interes fatd de referinta.” 8 Tn cazul
in care se opteaza pentru o valoare logaritmica a lui Fc, adica

Fc = logy:li/I;

genele considerate ca semnificative sunt cele pentru care -1 < Fc > 1, ceea ce indica o sub sau a supra
exprimare de 2 ori a genelor (log,2 = 1 respectiv log, 1/2 = -1).

Acest prag este insa ales arbitrar, ceea ce determina cresterea riscului de aparitie a erorilor de tip | si
II. Un alt punct slab al acestui criteriu de selectie este supraestimarea genelor cu nivel scazut de
expresie in proba de referintd (cand numitorul unui raport tinde spre zero, valoarea raportului tinde
sa creascd) si tendinta de a omite modificari minore dar importante ale nivelelor de expresie a
anumitor gene. De exemplu, unele gene, cum sunt factorii de transcriptie, pot avea efecte biologice
importante chiar daca nivelul lor de expresie nu este modificat de 2 ori. Din aceste considerente,
metoda de selectie pe baza valorii Fc nu este recomandata decat in combinatie cu alte metode
statistice.

Pentru o selectie corespunzatoare a genelor diferit exprimate este indicata testarea ipotezelor
statistice® 1°. Modelele statistice folosite in acest scop sunt multiple, in functie de datele ce urmeaz
a fi analizate:

teste parametrice pentru date cu distributii normale (se distribuie pe o curba Gauss)

- testul t pentru probe pereche. Este folosit in cazul in care probele analizate sunt dependente
una de cealalta (probe recoltate de la acelasi pacient Tnainte si dupa tratament, tesut tumoral
si normal recoltate de la acelasi pacient etc.).

- testul t pentru probe nepereche. Se aplica pentru probe independente una de cealalta

teste neparametrice pentru date ale caror distributii nu sunt normale:

- testul Wilcoxon similar testului t pentru probe pereche.
- testul Mann-Whitney similar testului t pentru probe nepereche.

Testele t compara diferenta mediilor nivelelor de expresie a celor doua grupuri studiate luand in
considerare variabilitatea datelor (deviatia standard). Exista situatii in care valoarea foarte mica
(tinde spre 0) a deviatiei standard este datorata hazardului sau erorilor in determinarea nivelelor de
expresie ale genelor. Tn acest caz, deoarece numitorul expresiei tinde spre 0, valoarea parametrului
statistic t devine foarte mare, genele par a fi foarte semnificative iar, in realitate, nu este asa. Pentru
a elimina acest risc au fost dezvoltate teste t imbunatatite: testul t moderat!! si statistica $*2.
Diferenta intre testele t clasice si testele t imbunatatite consta in faptul ca, acestea din urma,
estimeaza variabilitatea luand n considerare nu doar informatia genelor testate, ci si a altor gene
care prezinta o variabilitate similara. Acest mecanism este echivalent cu o estimare globala a
variatiilor, metoda avand cele mai bune rezultate cind se lucreaza cu un numar mic de array-uri®3.

Pentru compararea a mai mult de doua grupuri sunt folosite metode ca ANOVA simpla, ANOVA
multifactoriald sau modele liniare.



[1.1.4. Problema testarilor multiple

O problema majora in analiza microarray este testarea simultana a unui numar extrem de mare de
ipoteze statistice. Testarea ipotezei statistice implica, asa cum s-a specificat anterior, testarea
diferentei de expresie a fiecarei gene de pe array intre grupurile luate in studiu. Deoarece array-urile
moderne contin zeci de mii de gene, aceste comparatii multiple vor genera sute de rezultate fals
pozitive, proportionale cu pragul de semnificatie ales. De exemplu, pentru testarea expresiei
diferentiale a 10.000 de gene la un prag de semnificatie de 1% (p < 0,01) vor exista 100 de valori fals
pozitive, adica 100 de gene a caror diferenta de expresie poate sa fie datorata hazardului. Tinand
cont de acest aspect, se impune folosirea unor corectii pentru a reduce rezultatele fals pozitive
(erorile de tip 1). Exista multe metode de corectie® * 16 17 189ns3 unele dintre ele nu sunt potrivite
pentru analizele microarray, fie pentru ca presupun independenta variabilelor, fie pentru ca sunt

considerate prea restrictive.

Independenta variabilelor este o conditie care nu poate fi indeplinita in studiile microarray deoarece
intre genele si implicit intre nivelele de expresie ale acestora, exista o interdependenta, fiind
implicate in mecanisme reglatoare si cdi moleculare complexe®®. Interactiunile complexe dintre gene
determina homeostazia tesuturilor si sunt o caracteristica a proceselor biologice si patologice.

Corectia Bonferoni este o metoda care s-a dovedit a fi extrem de restrictiva. Aceasta corectie
considerd semnificative doar acele gene pentru care valoarea ajustata a lui p este p* < p/numdrul de
gene testate.

n cazul exemplului descris mai sus, corectia Bonferoni implicd, pentru compararea multipl3 a celor
10.000 de gene la un prag p < 0,01, ajustarea pentru fiecare gena a valorii lui p* sub un prag de
0,01/10.000. Cu alte cuvinte, pentru ca rezultatul sa fie semnificativ, corectia Bonferoni impune un
p* < 0,000001. Aceasta valoare este extrem de restrictiva, si, cu toate ca reduce drastic rata de
aparitie a erorilor de tip I, elimina rezultatele care ar putea fi semnificative din punct de vedere
biologic. in prezent, metoda nu este prea agreatd de comunitatea stiintifici deoarece se considerd ci
este preferabil de acceptat un anumit grad de eroare atat timp cat aceasta poate duce la
descoperirea unor rezultate relevante?.

Tn ultimii ani, existd un tot mai mare consens pentru folosirea ca metoda de corectie in analizele
microarray a metodei FDR (False Discovery Rate) dezvoltat3 de Benjamini si Hochberg?. Pentru
reducerea rezultatelor fals pozitive, aceasta metoda impune o valoare ajustata a lui p, denumita q.
Pentru a calcula aceasta valoare, se intocmeste o lista in care valorile p ale fiecarei gene sunt sortate
descendent. Cea mai mare valoare a lui p ramane neschimbata, celelalte valori fiind ajustate dupa
formula:

q =p*n/(n-(k-1))

unde n este numarul de gene testate, n-(k-1) este pozitia in lista (in functie de valoarea lui p) a genei
k. Un g < 0,01 (1%) detecteaza ca fals pozitive 1% din genele considerate statistic semnificative care
au trecut restrictiile corectiei. Dupa cum se observa, aceasta corectie este mai putin conservativa
decat metoda Bonferoni. Conform datelor din literatura, chiar si o valoare a lui g intre 10-20% se
poate considera acceptabila.

[1.1.5. Stabilirea dimensiunii lotului de studiu

Determinarea dimensiunii lotului implica stabilirea numarului de replicate biologice necesare pentru
obtinerea unor rezultate valide. Alegerea numarului de replicate biologice tine cont de: nivelul fold
change (Fc) stabilit de cercetator, deviatia standard a nivelelor de expresie din cadrul grupurilor
experimentale, puterea statistica dorita a experimentului. Cu cat diferenta dintre nivelele de expresie



ale unei gene este mai mica (Fc mic), cu atat este nevoie de o dimensiune mai mare a lotului de
studiu pentru a surprinde aceastd diferenta. Tn cazul in care nivelele de expresie prezintd deviatii
standard mari, se impune folosirea unui lot de studiu mare pentru a avea certitudinea ca diferentele
detectate intre nivelele de expresie sunt reale. Cu alte cuvinte, valori mici ale pragurilor fold change
si deviatiile standard mari ale nivelelor de expresie impun folosirea unui numar mare de replicate
biologice. Chiar si pentru un numar mic de replicate biologice este posibila detectarea catorva gene
diferit exprimate intre grupurile luate in studiu, insa, in general, in cadrul studiilor comparative,
scopul este de a detecta majoritatea genelor diferit exprimate. Astfel, un lot mare de studiu este
necesar pentru obtinerea unei puteri crescute a testului. In concluzie, pentru a surprinde intreaga
gama de modificari la nivel molecular asociate unei patologii, se impune folosirea unui numar mare
de replicate biologice.

Recent, au fost dezvoltate numeroase metode?? 23 24 sj instrumente de calcul (aplicatia online Power

Atlas) pentru determinarea numérului optim de replicate biologice intr-un experiment microarray. In
practica, costul experimentului si numarul probelor clinice disponibile sunt determinante majore in
alegerea dimensiunii lotului. Din aceste considerente, multi cercetatori folosesc un numar minim
acceptat prin conventie de 5 replicate per grup?® %°. Insd, aceste studii cu numar mic de replicate, nu
au intotdeauna o putere suficienta de a detecta diferentele intre nivelele de expresie si pot fi
complet inadecvate in cazul in care aceste nivele de expresie prezinta deviatii standard mari.

I.2. Studii de predictie (studii supervizate)

Una dintre cele mai interesante aplicatii ale tehnologiei microarray in cercetarea medicala este
identificarea unor grupuri de gene (semnaturi moleculare) care pot fi folosite pentru diagnostic sau
prognostic.

Aceste studii, denumite studii de predictie, folosesc grupuri predefinite de probe cu apartenenta
cunoscutd, provenite de la pacienti cu patologii diverse, cu raspuns la terapie cunoscut, de la subiecti
sanatosi etc. Scopul studiilor (folosind aceste grupuri predefinite) este orientat spre identificarea
unui numar de gene pe baza cadrora sa se poata face o predictie asupra apartenentei la un grup sau
altul al unui anumit individ, pe baza profilului sdu de expresie genica. Pentru indeplinirea acestui
scop, este necesara construirea unui model de predictie (clasificator) capabil sa separe grupurile
predefinite pe baza profilului de expresie genica. Un clasificator este un model matematic de tipul:

CL = 2181+ 2282+ 383+ as8a + ... + Angn

unde g1, g2, ... gn sunt valorile de expresie ale n potentiale gene marker pentru patologia respectiva,
ai, Az, ... an sunt parametrii initiali necunoscuti dar identificati prin folosirea grupurilor predefinite iar
CL este o variabila care indica daca pacientul este sau nu incadrat in patologia respectiva.

Dezvoltarea unui model predictivimplica trei etape importante: stabilirea metodelor de clasificare
capabile sa separe grupurile predefinite (identificarea parametrilor ay, ay, ... an), reducerea
dimensiunilor datelor prin limitarea numarului de gene (identificarea gi, g, ... g» de interes) si
validarea modelului.

[1.2.1. Metode de clasificare

Modelele predictive considera ca fiecare proba ocupa o locatie intr-un spatiu n dimensional, fiecare
axa din acest spatiu reprezentand expresia unei anumite gene. De exemplu, in cazul in care sunt
alese 2 gene pentru construirea clasificatorului, proba va fi localizata intr-un spatiu bidimensional,
dacd sunt alese 3 gene proba va fi localizatd intr-un spatiu tridimensional s.a.m.d. in cele mai multe
cazuri grupurile de probe sunt doar partial separabile in acest spatiu, cu unele suprapuneri in zonele
de granita.



Scopul metodelor de clasificare este de a gasi o cale pentru a imparti spatiul, astfel incat fiecare grup
de probe sa ocupe o regiune diferita si bine definita a spatiului, ca apoi sa poata fi stabilita, fara
echivoc, apartenenta unei noi probe la un grup sau altul. in experimentele microarray nivelul de
separabilitate al datelor este determinat de grupul de gene ales. in acest spatiu probele pot fi
separate intr-un mod liniar (printr-o linie dreapta) sau neliniar (linia de demarcatie nu este o linie
dreaptad). Datele microarray sunt de cele mai multe ori neliniare, de aceea, este adesea recomandata
atat testarea metodelor liniare cat si neliniare. Pentru o mai usoara vizualizare a felului in care
functioneaza metodele de clasificare, va fi folosita o reprezentare bidimensionala care implica
utilizarea nivelelor de expresie a doar doud gene pentru separarea claselor. In cele ce urmeaz, sunt
enumerate si detaliate cele mai importante metodele de clasificare.

k-nearest neighbours (KNN)
Algoritmul de calcul al acestei metode implica urmatoarele etape:

1. sunt reprezentate probele cu apartenenta de clasa cunoscuta intr-un spatiu ale carui axe
reprezintd nivelele de expresie ale genelor marker (ex. g1, g2).

2. proba care se doreste a fi clasificata este reprezentata in acest spatiu pe baza nivelelor sale
de expresie corespunzatoare genelor implicate in modelul de predictie.

3. se identifica probele aflate in imediata vecinatate a probei de interes prin masurarea
distantelor euclidiene intre aceasta si vecinii cei mai apropiati. Se defineste un parametru k
(in general se foloseste un k = 3) a carui valoare va indica numarul probelor din vecindtatea
probei de interes (probe care vor fi luate in calcul) si un parametru / care determina numarul
minim al vecinilor ce trebuie sa fie in aceeasi clasa pentru a putea clasifica proba.

4. apartenenta probei la o clasa se va stabili in functie de apartenenta celor mai apropiate
probe din vecinatatea acesteia tinand cont de valorile k si /.

De exemplu, daca se alege un k = 3 si / = 3, pentru clasificare sunt luate Tn considerare cele mai
apropiate 3 probe din vecinatate. Proba de interes va fi clasificatd daca toate 3 probele vecine se vor
afla in aceeasi clasa, in caz contrar, proba va rimane neclasificats. in cazul exemplului din fig. 2.4,
proba este clasificata in categoria cancer de prostata (CP).
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Fig. 2.4. Clasificator KNN



Pentru un k =3 si /=2, din cele 3 probe vecine luate in considerare, este suficient ca doar doua sa
apartina aceleiasi clase pentru ca proba s3 fie integrata in clasa respectivi. In cazul exemplului din
fig.2.4, proba va fi clasificata in categoria normal (N).

Metoda KNN este o metoda de separare neliniara, insa ea nu este considerata o metoda robusta la
valori extreme, valori care pot determina rezultate false sau neclasificari ale probelor. Modelul se
poate extinde usor la mai mult de doua clase.

Clasificarea centroida (centroid classification)
n cazul acestei metode algoritmul are urmatoarele etape:

1. pentru fiecare clasa se calculeaza centrul de masa al celor doua grupe de probe cu
apartenentd cunoscuta (fig. 2.5).

2. se calculeaza distanta dintre pozitia probei ce urmeaza a fi clasificata si fiecare dintre
centrele de masa ale claselor predefinite.

3. se stabileste apartenenta probei la clasa cu cel mai apropiat centru de masa.

Acest model este mai simplu din punct de vedere computational, este foarte rapid si se poate extinde
usor la mai mult de doua clase, insa rezultatele pot fi complet eronate daca datele nu sunt separate
liniar. Clasificarea centroidd este, de asemenea, o metoda liniara de separare. In fig. 2.5 se observa c
una dintre probele de cancer de prostatd (CP) nu este clasificata corect.
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Fig. 2.5. Clasificator centroid

Analiza discriminantului liniar (Linear Discriminant Analisys - LDA)
Aceasta metoda construieste un model statistic pe baza datelor cunoscute. Modelul implica doua

etape:

1. linia (in cazul in care se lucreaza in doua dimensiuni) sau hiperplanul (pentru mai mult de 2
dimensiuni) care separa cele 2 clase cunoscute este aleasa in asa fel incat sa minimizeze
variatia intra-grup a datelor de ambele parti ale dreptei/hiperplanului si sd maximizeze
variatia inter-grup a datelor.



2. apartenenta de clasa a probei luate in studiu este determinata de pozitia acesteia fata de
dreapta/hiperplan.

LDA este construita pe un model statistic foarte robust. Deoarece ia in considerare variabilitatea
datelor, LDA functioneaza mai bine decat clasificarea centroida. LDA nu poate fi extinsa usor la mai
mult de 2 clase si functioneaza numai daca datele sunt separabile liniar. LDA clasifica probele mult
mai corect decat clasificarea centroida.

Retele neuronale (Neural Networks - NN)

Retelele neuronale sunt modele de separare a spatiului intr-un mod neliniar si pot fi extinse usor la
mai mult de 2 clase. Functionarea retelelor neuronale este similara cu functionarea creierului.
Reteaua este organizata dintr-o serie de noduri (simuland neuronii) cu intrari si iesiri. lesirile nodale
depind de intrarile nodale. Retelele neuronale necesita etape de testare si optimizare si din aceasta
cauza este o metoda consumatoare de timp si putere de calcul.

Support Vector Machines (SVM)

Este o metoda similara cu LDA. Hiperplanul este ales in asa fel incat sa minimizeze erorile de
neclasificare si este delimitat de cateva puncte denumite vectori suport. Nu este o metoda usor de
extins la mai multe clase. Aceasta metoda functioneaza cu date neliniare si nu poate fi extinsa usor la
mai mult de 2 clase.

[1.2.2. Reducerea dimensiunilor datelor

Experimentele microarray genereaza o cantitate extrem de mare de date. Construirea unor modele
predictive robuste impune reducerea dimensiunilor acestor date prin selectia variabilelor. Aceasta
selectie implica identificarea genelor relevante pentru patologia studiata, gene care sa poata fi
folosite in diferentierea si clasificarea probelor. Nu toate genele dintr-un experiment microarray sunt
relevante in studiile de predictie, informatiile continute de majoritatea genelor nu sunt utile in
diferentierea probelor. Selectia setului adecvat de gene este o problema dificila, aflata inca in curs de
cercetare. Metodele cele mai frecvent folosite si descrise in literatura sunt prezentate mai jos.

Selectia individuala a genelor

Metoda identifica genele care separa cel mai bine clasele in mod individual. Genele sunt selectate
folosind testul t, apoi ierarhizate dupa valoarea lui p. Genele cu cele mai mici valori ale lui p sunt
folosite in modelele de predictie. Aceasta metoda nu este insa foarte robusta in separarea claselor
deoarece, desi probele pot fi separate foarte bine de genele individuale, cand aceste gene sunt luate
impreuna, ele pot sa nu mai separe probele. De aceea, pentru separarea grupurilor este
recomandata utilizarea seturilor de gene.

Selectia seturilor de gene

Aceasta metoda identificd perechile de gene care separa cel mai bine grupurile de probe, dupa care,
aceste gene sunt combinate pentru a obtine setul folosit pentru predictie. Se testeaza toate perechile
de gene dar sunt alese doar acelea care separa cel mai bine clasele. Numarul perechilor alese
depinde de dimensiunea doritd a setului de gene. Tn cazul in care se doreste construirea unui
predictor cu 20 de gene, se aleg primele 10 perechi care separa cel mai bine clasele. Metoda este
superioara selectiei individuale a genelor, insa este consumatoare de timp si putere de calcul.

[1.2.3. Validarea modelului
n studiile de predictie se pun doua probleme:
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- daca metoda de clasificare testata pe grupurile de probe cu apartenenta cunoscuta este
valida si se poate generaliza pentru alte probe neclasificate.
- daca grupul de probe ales este reprezentativ pentru clasa pe care o reprezinta.

Pentru a rezolva aceste probleme sunt folosite metode de validare:

- metoda loturilor de testare si validare.
- validarea incrucisata.

Validarea prin folosirea loturilor de test si validare este mult mai eficienta, insa functioneaza mai bine
cu seturi mari de date. Validarea incrucisata functioneaza mai bine cu seturi mici de date si este in
general folosita in etapa de testare pentru a optimiza parametrii algoritmului.

n cazul metodei de testare/validare, aproximativ 2/3 din probe sunt folosite pentru testarea
algoritmului, astfel, acesta este optimizat pentru clasificarea datelor. Dupa testare, algoritmul este
validat pe treimea de date rdmase pentru a demonstra reusita algoritmului. Tn general grupul de
testare este mai mare decat grupul de validare.

n cazul metodei de validare incrucisata, probele sunt impértite aleatoriu in n grupuri egale sau
aproape egale (n este fixat de utilizator), apoi algoritmul este rulat de n ori folosind n-1 seturi pentru
testarea algoritmului. La fiecare rulare a algoritmului este folosit un alt set pentru validare astfel
incat la finalul procesului toate seturile vor fi folosite atat pentru testare cat si pentru validare.
Succesul algoritmului este dat de suma clasificarilor corecte la fiecare rulare. Validarea incrucisata
prezintd dezavantajul ca rezultatele generate nu sunt independente.

I1.3. Studii de clasificare (studii nesupervizate)

O alta problema importanta in studiile de microarray este identificarea subgrupurilor cu trasaturi
comune in cadrul unui set de probe. Acest aspect implica masurarea profilurilor de expresie genica
provenite de la pacienti cu o anumita patologie cu scopul de a-i clasifica in subgrupuri de pacienti cu
profiluri de expresie similare. Interesul medical si biologic n studiile de clasificare este de a intelege
mecanismele care stau la baza aparitiei anumitor boli, de a identifica diferite stadii ale unei patologii
si grupuri de gene care au un comportament similar intr-un anumit stadiu al bolii.

n prezent, clusterizarea este una dintre cele mai frecvent folosite tehnici in studiile

nesupervizate?’ 28, Metodele de clusterizare cele mai utilizate sunt: gruparea ierarhica si gruparea
iterativa. Scopul metodelor de clusterizare este de a divide genele sau probele in grupuri (clustere)
pe baza similaritatii dintre acestea folosind corelatii sau distante euclidiene. Aceste analize confirma
ca probele cu proprietati biologice similare tind sa aiba un pofil molecular similar, insa profilul
molecular al probelor reflecta si eterogenitatea tumorala, utila in descoperirea subgrupurilor unei
patologii.

[1.3.1. Clusterizarea ierarhicd aglomerata.

Aceasta metoda grupeaza succesiv genele sau probele intr-o structurd arborescentd, asemanatoare
unui arbore filogenetic, astfel incat, genele/probele cu profiluri similare apar foarte apropiate iar pe
masura ce similaritatea scade, probele sunt tot mai indepartate. Aceasta structura arborescenta
poartd numele de dendrograma. Similaritatea dintre gene sau probe este cuantificata prin distanta
dintre acestea intr-un spatiu multidimensional. Daca distanta dintre doua profiluri (gene sau probe)
este zero, profilurile sunt identice. Cu cat aceasta distanta creste, profilurile prezinta o similaritate
scazuta. Calcularea distantelor care indica gradul de similaritate se face fie prin corelatie fie prin
md&surarea distantelor®.
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11.3.1.1. Alegerea metodei de calcul a similaritdtii
Masurarea similaritatii pe baza coeficientului de corelatie
Coeficientul de corelatie este dat de urmatoarea formula:

N Yie1 XV — Ni=1Xi Di=1Yi
(o7 - (2 x)”) (n2i 2 - (20 0)°)

Unde x;, yi, 1 <i<n, sunt doua seturi de masuratori corespunzatoare genelor/probelor, considerate
ca vectori intr-un spatiu multidimensional. Coeficientul de corelatie ia valori intre -1 si +1. O valoare
de -1 indica o corelatie negativa perfecta (cand o variabila este mare cealalta este scazuta). O valoare
de +1 indica o corelatie pozitiva perfecta, iar valoarea 0 indica absenta totald a corelatiei. Acest
coeficient este o masura a similaritatii si este convertit in distante, dupa urmatoarea formula:

T =

d(x, y) =1 -abs(r(x, y))

unde d(x, y) reprezinta distanta dintre profilul x si profilul y, iar abs(r(x, y)) reprezinta valoarea
absoluta a coeficientului de corelatie. Tn cazul in care profilurile (genele/probele) sunt corelate
negativ sau pozitiv (r = -1 respectiv r = +1) distanta dintre ele este d = 0, in consecinta, probele sunt
identice. Tn cazul in care sunt necorelate (r = 0), distanta dintre ele este d =1, probele prezinta
diferente destul de mari.

Masurarea similaritatii pe baza distantelor euclidiene
Distantele euclidiene sunt calculate pe baza teoremei lui Pitagora. Pentru un spatiu bidimensional,
distanta dintre doua puncte X, Y este data de relatia:

dX,y) = \/(x1 —y1)?+ (x; — y2)?

Unde x1, y1 sunt abscisele celor doua puncte, x,, y2 sunt ordonatele acestora. Pentru un spatiu
multidimensional (n-dimensional), distanta euclidiana dintre doua profiluri X si Y este data de
formula:

d(X,Y) =

Madsurarea similaritdtii pe baza distantelor euclidiene pdtratice

Aceasta metodad accentueaza distanta dintre profiluri. Profilurile mai apropiate sunt aduse mai
aproape, iar cele mai indepartate sunt separate mai mult. Distanta dintre profiluri este patratul
distantei euclidiene:

A ¥) = ) (i = )

Madsurarea similaritdtii pe baza distantelor Manhattan
Distanta este suma diferentelor absolute dintre cele doua profiluri:

4, ) = Y xi — il
i

Madsurarea similaritdtii pe baza distantelor Cebisev
Distanta este diferenta maxima absoluta dintre valorile celor doua profiluri:
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d(X,Y) = max|x; — y;l
L

Algoritmul de clusterizare implica urmatorii pasi:

1. calcularea distantelor dintre gene/probe si alcdtuirea unei matrice a distantelor.
2. identificarea celor mai apropiate gene.

3. formarea unui cluster din aceste gene.

4. calcularea distantelor intre clusterul nou format si celelalte gene sau clustere.
5. se reiau pasii 2, 3, 4 pana la integrarea completa a tuturor genelor si clusterelor.

11.3.1.2. Alegerea metodei de grupare

La formarea unui nou cluster se impune recalcularea distantei dintre acesta si restul genelor
(clusterelor). Exista mai multe metode, fiecare va produce clusterizari diferite, in consecinta este
important sa se alega cu atentie metoda ce urmeaza sa fie folosita. Aceste metode sunt
implementate Tn aplicatii software de analiza cum ar fi: GeneSpring GX, R, J-Express.

Metoda legaturii simple (single linkage)

Aceasta metoda defineste distanta dintre doua clustere ca fiind distanta minima dintre membrii celor
doua clustere (gene). Metoda poate fi utila in cazul in care datele prezinta o tendinta de clusterizare
naturald dar au profiluri neregulate. Se recomanda cu o oarecare rezerva pentru clusterizarea
datelelor microarray (fig. 2.6).

Metoda legdturii complete (complete linkage)

Aceastd metoda defineste distanta dintre clustere ca fiind distanta maxima dintre membrii acestora.
Produce clustere compacte si bine definite, functioneaza mult mai bine cu date in care exista o
tendinta naturala de clusterizare decat cu date neomogene (fig. 2.7).
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Cluster 1 Cluster 1

Cluster 2 ) Cluster 2

Fig. 2.6. Metoda legaturii simple Fig. 2.7. Metoda legaturii complete
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Cluster 2 Cluster 2
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e

Fig. 2.8. Metoda mediei Fig. 2.9. Metoda legaturii centroidelor

Metoda mediei (average linkage)

Aceasta metoda defineste distanta dintre clustere ca fiind distanta medie intre toate perechile care
se pot forma intre membrii celor doua clase. Metoda produce rezultate bune in aplicatiile microarray
(fig. 2.8).
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Metoda legaturii centroidelor (centroid linkage)
Aceasta metoda defineste distanta dintre clustere ca fiind distanta dintre centrele de masa ale
membrilor celor doua clase. Este o metoda des preferata in studiile de microarray (fig. 2.9).

Exemplificare a algoritmului pe un set de 5 gene.

Este alcatuita matricea distantelor pentru aceste gene si este identificata cea mai mica distanta
dintre gene (genal-gena5). Aceste gene, cu cel mai mare grad de similaritate, sunt cuplate intre ele
formand un cluster.

Genal | Gena2 | Gena3 | Genad4 | Genab

Genal | 0,00 0.03 -
’ Gena 1
Gena2 | 0,57 0,00 Gena 5

Gena3 | 0,79 0,46 0,00

IQ
Al

Ha

Genad4 | 0,39 0,39 0.51 0,00 Cena 4

Gena5 | 0,03 0,62 0.79 0.43 0,00

Distantele dintre clusterul nou format si celelalte gene sunt recalculate si inlocuite in matricea
distantelor. Sunt identificate din nou cele mai mici distante (gena2-gena4) si este alcatuit un nou
cluster.

G1-G5 | Gena2 | Gena3 | Genad

G1-G5 | 0,00 008 Goma 1

— | Genad

Gena2 | 0,59 0,00 030
Ha

Gena3 0,79 0,46 0,00
Gena 3

Genad | 0,41 0,39 0.51 0,00

Distantele sunt recalculate, similaritatea cea mai mare fiind intre clusterul G2-G4 si gena3.

G1-G5 | G2-G4 | Gena3

G1-G5 0,00

G2-G4 0,50 0,00

Gena3 0,79 0,46 0,00 U.44
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in final, cele dou3 clustere sunt unite, obtinandu-se dendrograma final3.

G1-G5 | G2-G4-G3 | S

Gena 5

G1-G5 | 0,00 "2
o]

G2-G4-G3 | 0,60 | 0,00 o Gena 3

Rezultatul clusterizarii este, in general, afisat sub forma unei heat map in care intensitatile probelor
sunt reprezentate intr-o harta a culorilor, combinata cu una sau doua dendrograme (fig. 2.10).
Genele sunt reprezentate pe randuri, iar probele pe coloane. Culorile reprezinta nivelul de expresie al
genelor: rosu inseamna nivele inalte de expresie, verde Tnseamna nivele scazute de expresie, negru
reprezintad lipsa diferentei de expresie.

G

Fig. 2.10. Clusterizare ierarhica pentru un experiment bicolor.

n prezent, nu existd un consens pentru alegerea unei metode de clusterizare, aceast3 optiune
rdmane la latitudinea cercetdtorului. in functie de metodd de clusterizare folosits se pot produce
diferite dendrograme. Astfel, un anumit pattern al datelor poate fi doar rezultatul unei anumite
metodologii si nu al informatiei biologice propriu zise. De aceea, informatiile furnizate de metodele
de clusterizare trebuie validate.

[1.3.2. Validarea structurii de cluster. Arbore de consens

Validarea structurii de cluster se realizeaza prin generarea unor seturi de date imaginare cu structura
similara cu setul initial. Datele sunt obtinute dintr-o distributie normala avand fixate deviatia
standard si eroarea ca si in experimentul initial. Aceste date imaginare sunt adaugate nivelelor de
expresie initiale ale genelor introducand un nivel de zgomot in cadrul datelor care practic simuleaza
erorile experimentale. n studiile de validare sunt generate peste 1000 de astfel de seturi de date.
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Unele gene pot fi clusterizate diferit In noua dendrograma. Acele clusterele care raman neschimbate
la fiecare clusterizare sunt considerate robuste la erorile experimentale si pot fi folosite pentru
extragerea informatiei biologice. Celelalte clustere care apar doar tranzitoriu, sunt afectate de erorile
experimentale, folosirea lor pentru trasarea unor concluzii biologice fiind riscanta. Matematicienii
considera clusterele care apar cu regularitate in mai mult de jumatate din clusterizari, un model
consecvent denumit arbore de consens.

[1.3.3. Gruparea iterativa (k-means clustering)

Aceasta metoda difera de clusterizarea ierarhica prin faptul ca numarul de clustere trebuie stabilite
apriori si nu exista nici o relatie ierarhica intre clustere si nici intre genele sau probele din cadrul unui
cluster. Clusterele sunt doar grupuri cu profiluri de expresie genica similare.

Algoritmul de clusterizare k-means:

1. stabilirea numarului de clustere (k).

2. alocarea aleatorie a profilurilor de expresie genica fiecaruia dintre cele k clustere

3. calcularea centroidelor fiecarui cluster.

4. evaluarea individuala a fiecarui profil de expresie genica prin calcularea distantei
(similaritatii) dintre acesta si centroidul fiecaruia dintre cele k clustere.

5. daca profilul este mai apropiat de un alt cluster decat cel in care se afla, acest profil este
mutat in noul cluster dupa care centroidele ambelor clustere sunt recalculate.

6. algoritmul continua pana cand fiecare profil este corect incadrat.

Rezultatul clusterizarii este influentat de numarul k de clustere alese (fig. 2.11). Alegerea numarului
de clustere se poate face printr-o metoda de reducere a dimensiunilor care permite vizualizarea
genelor si probelor intr-un spatiu bidimensional pe baza matricei distantelor, astfel incat distantele
din aceasta matrice sa fie cat mai bine aproximate in spatiul bidimensional. Vizualizarea intr-un
spatiu bi- sau tri- dimensional permite observarea numarului de clustere naturale care se formeaza,
putand astfel alege numarul k in functie de clusterele observate. Este posibila folosirea unui k
arbitrar ales de catre cercetator, aici experienta cercetatorului si interpretarea rezultatelor biologice
are un rol determinant.

[1.3.4. Validarea structurii de cluster
Este similara cu validarea clusterizarii ierarhice. O alta metoda de validare poate fi repetarea
procesului pentru un acelasi k.

n medicina, asocierea factorilor de prognostic cu supravietuirea aduce extrem de multe beneficii.
Identificarea, prin analize nesupervizate, a subgrupurilor de probe in cadrul unei patologii
considerate Tn prealabil omogene permite analize de supravietuire care sa testeze daca aceste
subgrupuri prezinta rezultate clinice diferite. Legatura dintre nivelul de expresie al unui pattern de
gene (factor de prognostic) si perioada de supravietuire poate furniza instrumente utile in stabilirea
diagnosticului si terapiilor precoce, prompte si personalizate.

O alta aplicatie a setului de gene obtinute in analizele nesupervizate este corelarea, prin analize de
regresie liniara, a nivelelor de expresie ale acestor gene cu un marker surogat care indica o masura a
progresiei bolii. De exemplu, marker surogat pot fi considerate proteinele serice, poate fi considerat
un anumit raspuns la tratament, sau orice alte indicatii clinice care pot fi corelate cu statusul bolii.

I1.4. Profilul functional
Independent de platforma si analizele folosite, rezultatele experimentelor microarray sunt, in cele
mai multe cazuri, o lista de gene diferit exprimate. Provocarea in studiile de expresie genica este de a
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transforma aceasta lista de gene diferit exprimate intr-un profil functional, capabil sa ofere o mai
buna intelegere a fenomenelor biologice care stau la baza aparitiei si progresiei bolilor. Datorita
numarului mare de gene diferit exprimate, cautarea informatiilor disponibile, gena cu gena, este un
proces consumptiv de timp si complicat de efectuat. Abordarea moderna implica gruparea genelor
pe procese si apoi urmarirea proceselor ce sunt reprezentate in experimentul de interes si
identificarea pattern-urilor de expresie a genelor implicate in acelasi proces. in prezent, exista
numeroase instrumente de analiza computerizata care folosesc datele din Gene Ontology pentru a
rezolva aceasta problem3.

Chuster - Chuster 0 Il Cluster - Cluster |

[Contral] [Tracar0x1] [Trata0x15] [Tratar0xz) [Carmral] [TraraQx1] [TratatOx15] [TratarOx2]
Chuster - Chuster 2 |

[Control] [Tratar0i1l] [Trata0x15] [Tratardz)

Fig. 2.11. Clusterizare iterativa pentru un k = 3.

Consortiul Gene Ontology (http://www.geneontology.org), infiintat in 1998, mentine o baza de date
cu vocabular controlat pentru a descrie atributele genelor si a produsilor genici pentru orice
organism. Gene Ontology (GO) foloseste aceste vocabulare pentru a descrie genele la trei niveluri:

- la nivelul functiilor moleculare (ex. activitate catalitica, reglarea transcriptiei etc.)
- la nivelul proceselor biologice (ex. proliferare celulara, apoptoza etc.)
- la nivelul componentelor celulare (ex. nucleu, citoschelet etc.)

Tn momentul de fatd, existd 32992 termeni GO din care: 19867 termeni definesc procesele biologice,
2771 definesc componente celulare si 8900 definesc functii moleculare. Fiecare categorie este
definita de un cod unic de inregistrare in format GO:xxxxxxx, genele fiind asociate acestor termeni
printr-un proces manual sau automat de adnotare (fig. 2.12). Fiecare gena sau produs de expresie
poate avea una sau mai multe functii moleculare, poate lua parte in unul sau mai multe procese
biologice sau poate actiona Tn una sau mai multe componente celulare. Cele trei vocabulare sunt
independente si fiecare este reprezentat intr-o structura DAG (Directed Acyclic Graph) care stabileste
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relatii de tip ierarhic Intre acesti termeni, cu posibilitatea ca un descendent sa aiba mai multi
stramosi.

[ all : all [458418 gene products] E

H G0:0008150 : biological_process [352967 gene products]

H G0:0005575 : cellular_component [320857 gene products]

B H G0:0003674 : molecular_function [376494 gene products] B

B B G0:0016209 : antioxidant activity [2337 gene products] E
[ B G0:0045174 : glutathione dehydrogenase (ascorbate) activity [9 gene products]

G0:0004362 : glutathione-disulfide reductase activity [S5 gene products]
G0:0004601 : peroxidase activity [1280 gene products] E
H G0:0019806 : bromide peroxidase activity [1 gene product]
GO:0004096 : catalase activity [282 gene products]
G0:0016691 : chloride peroxidase activity [23 gene products]
G0:0004130 : cytochrome-c peroxidase activity [34 gene products]
GQ:0016690 : diarylpropane peroxidase activity [11 gene products]

Fig. 2.12. Gene Ontology AmiGO Tree Browser.
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Analize de ontologie genica (analize GO)

Utilizarea adnotarilor de ontologie genicd permite obtinerea informatiilor de ansamblu despre un
numar mare de gene fara a fi nevoie sa fie accesata fiecare gena in mod individual. Pe baza acestor
informatii au fost dezvoltate instrumente de analiza computerizata pentru a identifica functiile
biologice cel mai bine reprezentate intr-o lista de gene. Exista multe pachete care implementeaza
astfel de analize: Onto-Express, GoMiner, DAVID, FatiGO, CLENCH, GOToolBox, GeneSpingGX
(Agilent), NetAffx Analysis Center (Affymetrix). Toate aceste aplicatii software lucreaza similar,
diferenta facand-o in principal metoda statistica pe care o implementeaza fiecare.

Primul pas intr-o analiza de ontologie genica este adnotarea functionala a genelor de interes prin
descarcarea de pe site-ul Gene Ontology Consortium a fisierelor OBO care contin termenii GO.
Pornind de la o lista de gene diferit exprimate si folosind un test statistic pot fi identificate categoriile
GO (procese biologice, functii moleculare) care sunt supra sau sub reprezentate in conditiile
studiului. Pentru un set dat, aceasta metoda compara numarul de gene diferit exprimate gasite in
fiecare categorie GO de interes cu numarul de gene care se gasesc In aceea categorie datorita
intdmplarii. Daca numarul de gene observat este semnificativ mai mare decat numarul de gene
datorate hazardului, pe baza unui test statistic (ex. distributia hipergeometrica, chi-patrat, testul
Fisher), categoria este consideratd semnificativa, raportandu-se o valoare p 3! 32 (fig. 2.13). Asa cum
se observa din figurd, semnificatia nu este data de numarul de gene existente intr-o anumita
categorie, ci de valoarea lui p.

Toate aceste pachete genereaza o lista de categorii functionale in care sunt implicate genele initiale.
Categoriile functionale care sunt reprezentate statistic semnificativ in lista de gene diferit exprimate
sunt considerate a fi semnificative pentru studiul respectiv.

Il.5. Retele moleculare
Retelele moleculare ofera o imagine intuitiva asupra genelor identificate ca fiind importante in
studiul respectiv prin vizualizarea relatiilor dintre ele si a interactiunilor cu alte gene.

Ingenuity Pathways Analysis (IPA) este o aplicatie care permite generarea de novo a retelelor
moleculare pentru un set de gene de interes, folosind una dintre cele mai mari baze de date de retele
biologice, si anume, Ingenuity Pathways Knowledge Base (IPKB). Aceasta baza de date stocheaza
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relatii intre proteine, gene, celule, componente celulare si milioane de cai de semnalizare moleculara
extrase din literatura. Listele de gene diferit exprimate sunt incarcate ca fisiere Excel in care este
specificat nivelul fold change al genelor. Din aceasta lista se pot adnota gene de interes care vor fi
evidentiate Tn studiu. Aceste gene sunt selectate ca gene focus (focus gene) daca indeplinesc doua
criterii: sunt desemnate de cercetator ca fiind de interes si au interactiuni directe cu alte gene din
IPKB. Genele focus sunt folosite in IPA pentru a crea retele moleculare.

rDisplay Search -Legend
r i 1 r - .
i unction: OR |~ Totgl>=: | User Interactions:
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Search | Clear l Searchinput | || Functional Catagories
= More Than Expec
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Fig. 2.13. Obtinerea profilului functional folosind aplicatia Onto-Express.
(http://vortex.cs.wayne.edu/projects.htm). Figura evidentiaza procesele biologice semnificative
reprezentate in setul de gene de interes. Coloanele in albastru inchis reprezinta procesele biologice,
lungimea acestora fiind proportionald cu numarul de gene implicate in fiecare proces.

O retea moleculara globala este generata pe baza a sute de mii de interactiuni fizice si functionale,
directe si indirecte intre genele din baza de date IPKB. Algoritmul dezvoltat de IPA permite selectarea
unor subretele ale acestei retele globale, centrate pe genele focus si care includ interactiuni cu alte
gene. Intr-o anumitd retea local3, sunt integrate cu predilectie genele focus care interactioneaza cu
cat mai multe gene din aceasta subretea, in detrimentul celor care interactioneaza cu un numar mare
de alte gene din toata reteaua globala. Ulterior, IPA permite extinderea interactiunilor directe si
indirecte ale genelor la alte subretele prin intermediul punctelor nodale.

Subretelele selectate, care contin genele focus, sunt prezentate sub forma unor tabele in ordinea
semnificatiei lor. Genele care compun reteaua sunt listate in una dintre coloane (gene focus -
ingrosat). Retelele locale sunt alcdtuite din maximum 35 de gene. IPA atribuie scoruri fiecarei retele.
Scorul este stabilit in functie de numarul de gene focus si dimensiunea retelei, fiind cu atat mai mare
cu cat numarul genelor focus este mai mare. De asemenea, sunt specificate si primele trei dintre cele
mai reprezentative functii pentru fiecare retea (fig. 2.14).
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;I | Genes Score Focus Genes | Top Functions
1 ABCCZ, ARG1, +CAPNZ, CD48, 4CLU, COLSAL, CTCF, CYP3AZ, +DCN, 4DDX17, 25 15 Cell Cycle,
1+DNAICT, +FOXC1, +GAPD*, GBPZ, GDI2, GSTAZ, HPGD, +1D2, +IL6, +LMNB1, Cellular Growth and
LYGA, +MMP10, +MYC, NR112, PAX4, PLS3, PON1, +SFRSS5, SLCO1A4, SRM, +TFF3, Proliferation,
TGFB1, 4 TGFBI, TM45F2, UBE2C Skeletal and Muscular
Systern Development and
2 +AKR1C1, +AKR1C3, AURKE, BEC3, BMX, CASP3, CTSD, EDN1, EEF2, EP400, +F2D1, |23 14 Cellular Assembly and
+GAPD*, GPI, +GSTMI1, +HSPH1, IGF1, MAD2L1, MKIG7, MT2A, NDRG1, +NGFRAP1, Qrganization,
+NMB, PDCDS, +PLCB4, +PODXL, PTEN, PTKZ, RHOA, ROCK1, 4+5100A2Z, +TMOD1, Cell Death,
TPS3, +TPM2, +TRPVZ, WEE1 Connective Tissue
3 ADORAZB, +ARL3, +CA12, CD209, COKN1A, CLECHE, CRLF1, CX3CRI1, DIOL, EGR2, 21 13 Cell-To-Cell Signaling and
+F11R, FCGR1B, GEPZ, HMGN2, HOXA9, +HRASLS3, +ICAMZ, 4IFITMI1, IFNG, IGF2, Inkeraction,
+IGFALS, IL15, IL1BRAP, IL1IF9, +IMP-3, INDO, MNT, 4+MSX1, PENK1, +PIGR, Cellular Growth and
+PMP22, +TFPIZ, TNF, +TPR, VHL Proliferation,
Infectious Disease
) AGT, ALB, +AREG, CSORF13, COL1A2, +COL3A1, COX2, COX4I1, COXSA, COXSB, 11 8 Cell Cycle,
COXGC, +COXTAL, COXTA2, COXTC, +CXCL14, EREG, FASN, FGF2, FTH1, GFAP, GH1, Cellular Growth and
+HBA1, +1D2, 103, IGFBP4, +1TM2C, KLKB1, NCL, PDGFA, PTMA, RELZ, REN, TF, Proliferation,
TFOP1, +TNFRSF12A Cellular Development

Fig. 2.14. Detaliu de retele generate cu pachetul computational Ingenuity Pathways Analysis.

Numarul maxim de retele afisate pentru o analiza sunt plafonate la 200. Astfel, s-ar putea ca un

numar de gene de interes sa nu fie afisate in aceste analize daca nu se incadreaza in topul celor 200

de retele. De asemenea, se poate vizualiza legatura cu alte retele, procese celulare, localizari
subcelulare, retele canonice, pentru a avea o vedere de ansamblu asupra proceselor biologice (fig.
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Fig. 2.15. Retea moleculard generata in IPA.
[1.6. Concluzii

Studiile de genomica functionala bazate pe tehnologia microarray permit cuantificarea simultana a
nivelelor de expresie a zeci de mii de gene. Aceste studii genereaza cantitati enorme de date care
furnizeaza informatii cu rol deosebit de important in cercetarea biomedical3, de la intelegerea
proceselor biologice, la identificarea de noi biomarkeri, identificarea mecanismelor de toxicitate,
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predictia raspunsului la terapie, prognostic si supravietuire. Alaturi de folosirea unor probe de
calitate adaptate conditiilor de studiu, strategiile in stabilirea design-ului, alegerea celor mai potrivite
metode si validarile repetate ale acestora, sunt esentiale pentru a garanta obtinerea unor informatii
de calitate.
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