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Mikromacierz

Ptytka z naniesionymi
fragmentami sekwencji DNA.
Fragmenty te sg sondami,
ktore wykrywajg przez
hybrydyzacje komplementarne
do siebie czgsteczki

DNA lub RNA.

Kawatki te sg znakowane, dzieki --° .. Lo :
{emuU mozha pozniejlaserem dsssiisississstiies ooo ooontiis
lub mikroskopem uzyskaé e R R R

obraz ekspresji genow.
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Mikromacierze

Platformy na ktorych przeprowadza sie eksperymenty
mikromacierzowe majg rozne wielkosci, od kilku tysiecy do
nawet dwoch milionow.

llo§¢ powtdrzonych eksperymentow — prébek dochodzi w
porywach do kilkuset (z reguty nie przekracza 50).

Dane te sg ogolnodostepne np. przez strone NCBI
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
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Mikromacierze — wstepna obrobka

Zanim zacznie sie analize, dane z mikromacierzy trzeba
poddac¢ wstepnej obrobce:

- Analiza zeskanowanego obrazu - obliczenie intensywnosci
sygnatu dla kazdej sondy.

- Odjecie sygnatu tta.

- Normalizacja danych - modyfikacja wartosci ekspresji w celu
dostosowania do catosci eksperymentu lub do zamierzonego
rozktadu, niezbedna dla porownywania intensywnosci miedzy
macierzami
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Mikromacierze

Data table
ID REF

Zatdzmy, ze mamy juz
przetworzone dane
mikromacierzowe dla
Kilku eksperymentow.

| co dalej?...
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Analiza danych mikromacierzowych

Metody obliczeniowe stosowane dla mikromacierzy
pozwalajg na takie analizy, jak:

- znajdowanie gendw, roznigcych sie ekspresjg miedzy
probkami (test T, ANOVA)

- analiza zmian ekspresji w czasie

- klasyfikacja i grupowanie gendéw ze wzgledu na profil
ekspresji w probkach (klastrowanie, analiza gtownych
sktadowych)

- model sieci Bayesa dla obrazowania (dynamicznych lub
statycznych) zaleznosci miedzy genami
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Pojecie sieci Bayesa ®
oy

Przejrzysty model do obrazowania zaleznosci przyczynowo-
skutkowych pomiedzy badanymi wielkosciami jako (acykliczny)
graf skierowany (fakt, ze idg czarne chmury ma wptyw na to, czy
spadnie deszcz)

Ida

Pada

czarne
deszcz

chmury

Wierzchotki w grafie to zmienne losowe a krawedzie obrazujg
zalezno$¢ warunkowa.

W dalszych rozwazaniach zawezimy sie do przypadku, gdzie
zmienne losowe sg dyskretne.
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Pojecie sieci Bayesa

Na petny opis sieci Bayesa sktadajg sie oprocz grafu takze
rozktady warunkowe

Ida
czarne
chmury

Jaka jest szansa, ze pojawig sie |da czarne chmury
czarne chmury? Nieida

Jakie jest prawdopodobienstwo, ze
spadnie deszcz, jesli czarne chmury  JEEleZ =Xl ARRE &
faktycznie idg lub jesli ich nie ma? Pada deszcz

Nie pada
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Pojecie sieci Bayesa
Rozktady warunkowe — bardziej skomplikowany przyktad

Ida Jaskotki
czarne nisko
chmury lataja

o P

o

Neig 03
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Dynamiczne sieci Bayesa

Czesto zdarza sie, ze w eksperymentach mikromacierzowych ekspresja
gendw mierzona jest przez jakis czas. Np. tuz po podaniu leku jak i 3, 6,
9, 121 24 godziny po. Dane tworzg szereg czasowy.

Mozna to przedstawic uzywajac modelu dynamicznej sieci Bayesa.

W najprostszym przypadku interesujemy sie tylko zaleznosciami miedzy
dwoma sasiednimi krokami czasowymi. Zaniedbane zostajg potgczenia
pomiedzy bardziej oddalonymi punktami jak i w obrebie jednego kroku
czasowego.

Ida Ida
czarne czarne
chmury chmury
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Dynamiczne sieci Bayesa

Aby uprosci¢ ten model wraca sie z powrotem do jednego kroku
czasowego 'zwijajac graf'.

Ida

Ida Ida czarne
czarne czarne chmury

chmury chmury

Pada Pada Pada
deszcz deszcz deszcz

Uwaga: powstaty graf nie musi bycC juz acykliczny — zmienna
losowa moze wptywac na siebie samg w nastepnym kroku
czasowym (samoregulacja genu).
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Dynamiczne sieci Bayesa

Trzeba pamietaC o pewnych ograniczeniach:

- Pomijamy interakcje wewnatrz kroku czasowego jak | pomiedzy
tymi bardziej oddalonymi. Takie zatozenie moze by¢ oczywiscie
btedne. Mozna tego nie zaktadac, ale ztozonosc zagadnienia
bardzo znaczgco wzrosnie — jeszcze do tego wrocimy.

- W najprostszym przypadku zaktadamy, ze dynamiczna sieC
jest tak naprawde stata (tak samo wyglada ona pomiedzy
momentem tuz po podaniu leku i 3 godziny pozniegj, jak i
pomiedzy 3 a 6 godzin pdzniej). Zndw mozna tego nie zaktadac i
modelowac kazdg z sieci z osobng, ale skutkuje to zubozeniem
ilosci obserwaciji, ktorymi dysponujemy.
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Jaki model?

Gtowny problem, to znalezienie odpowiedniego grafu, ktory jak
najlepiej wyjasniatby rozpatrywane zjawisko. Jest jeszcze
kwestia rozktadow warunkowych, ale to drugorzedna sprawa.

? ?

Ida
Czarne e o
chmury

Ida
(o7 2:111 - 00—
chmury

Pada
deszcz

Pada
deszcz
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Jaki model?

Szukamy najlepszego (najlepszych) modelu, ktory wyjasniatby
zgromadzone przez nas dane

da czame chmury
|tk | @ tak

?

Ida
CZarne e o
chmury

Pada
deszcz
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Jaki model?

Ocena modelu

Czynigc pewne zatozenia (niezalezno$¢ parametrow modelu, rozktad
apriori dla parametrow wybrany jako rozktad Dirichleta) i stosujac
wnioskowanie Bayesowskie dochodzimy do wzoru na prawdopodo-
bienstwo uzyskania naszych obserwacji przy uzyciu naszego modelu.
W tym wzorze nieznane parametry juz nie wystepuja.

(o =TT, T, o [T, e )

a(m.)+d(

l

I'(a(m,,x.))

gdzie: D — zbiér obserwacji, M — oceniany model,

— funkcja Gamma-Eulera — dos¢ ztozona obliczeniowo,
a — wektor obserwaciji apriori, d — wektor faktycznie zanotowanych
obserwaciji.
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Jaki model?

Wyprowadzilismy wiec wzér na P(D|M). Korzystajac ze wzoru na
prawodopodobienstwo catkowite otrzymujemy

Pojawia sie pewien problem. Zeby policzyé co$ takiego, musimy
wczesniej policzy¢ P(D|m) dla wszystkich modeli m.

Pytanie do sali: lle jest wszystkich modeli? Innymi stowy, ile
roznych graféw (acyklicznych) mozna zbudowac dla n
wierzchotkow?

(n dla mikromacierzy to przynajmniej kilka tysiecy)
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Jaki model?

Liczba mozliwych modeli, ktére rozwazamy jest super-eksponencjalna,
tzn. 27,

To co mozemy tatwo zrobic, to poréwnac dwie oceny modeli, kiora jest
wieksza i o ile (albo ile razy). Dzieki temu mozna skupicC sie na
heurystycznych algorytmach przeszukujgcych, np.:

greedy search,

best-fit search

albo na metodach Monte-Carlo.

?

Ida
(or2:111 - 00—
chmury

Pada
deszcz

deszcz
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Redukcja ztozonosci

Mozna probowac redukowac ztozonosc problemu
przeprowadzajac najpierw np. klasteryzacje a dopiero pozniegj
szukaé jakich$ zaleznosci miedzy klastrami.

Jednak trzeba by¢ ostroznym — budujac klaster postugujemy sie
poznie| tak naprawde jakims reprezentantem tego klastra (np,
Srednia warto$¢, jakis srodkowy 'osobnik’).

Jesli wykazemy jakas zaleznosc¢ miedzy tymi reprezentantami
wcale nie musimy miec racji w sensie catego klastra.

CzescC zaleznosci bedzie takze w oczywisty sposob
niedostrzegalna.
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Metody Monte Carlo (MCMC)

Stosujac metody Monte Carlo mozna m.in. uzyskac probke z
rozktadu, ktory znamy tylko z doktadnoscig do statej normujace;
(catka lub suma nie wynosi 1).

ldea symulacji:

- zaczynamy z pewnego, blizej nieokreslonego modelu (moze
by¢ wybrany arbitralnie lub losowo),

- przechodzimy do nastepnego postugujac sie macierzg
przejscia,

- po odpowiednio dtugie] symulacji stwierdzamy, ze ostatni
uzyskany model (lub wszystkie uzyskane do tej pory modele)
pochodzi z naszego prawdziwego rozktadu
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Metody Monte Carlo (MCMC)

Dwa najpopularniejsze algorytmy (a wtasciwie jeden):

Probkowanie Gibbs'a

- Majac ustalony model (graf), wybieramy dwa wierzchotki a i b.

- Liczymy ocene dwoch modeli — z krawedzig a->b i bez niej.

- Losujemy, ktéry z tych modeli bedzie naszym nastepnym w symulacji
z rozktadu dwupunktowego, proporcjonalnego do ocen.

Metropolis-Hastings

- Majac ustalony model, usuwamy lub dodajemy losowg krawedz.
- Akceptujemy tg zmiane z pewnym prawdopodobienstwem, kiore
zalezy od ocen modelu obecnego | proponowanego

Probkowanie Gibbs'a jest specjalng odmiang Metropolisa-Hastingsa
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Czego szukamy?

Mozliwe faktyczne pytania:

- czy aktywnosc genu A reguluje w jakis sposéb ekspresje genu B?
- Jakie geny wptywajg na ekspresje genu A?

- ktore geny majg wptyw na pojawienie sie danego schorzenia?

- jaka jest Sciezka aktywnosci gendw? itp...

Dodatkowe korzysci ze stosowania MCMC:

- Latwiej odpowiedzie¢ na powyzsze pytania dysponujac probka z
rozktadu model

- Liczymy wartoS¢ oczekiwang odpowiedniej zmiennej losowej
(cechy modelu). Np. zliczamy w ilu modelach wystgpita krawedz od
genu A do genu B.
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Dodatkowe aspekty - dyskretyzacja

Surowe dane z eksperymentow z mikromacierzami majg
charakter ciggty (ekspresja genow).

W prezentowanym podejSciu sieci Bayesa zaktadajg dyskretne
wartosci weztéw (gen aktywny, nieaktywny, itd... im mniej tym
mniejsza ztozonosc modelu).

Pytanie jak to robic? Jak wybiera¢ progowe wartosci dla
klasyfikowania genu jako aktywny, nieaktywny itp.

Rozne progi beda prowadzi¢ do innych wnioskow.
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Dodatkowe aspekty — ocena
zbieznosci algorytmu

Pytanie: W ktérym momencie uznajemy, ze algorytm
wyprodukowat zadowalajaca nas probke.

Mozliwe podejscie — test chi-kwadrat na przynalezno$é do
danego rozktadu. Polega on na poréwnaniu otrzymanych
rozktadow dla kilku niezaleznych przebiegow algorytmu.

Istotny problem redukcji ztozonosci — ma to swoje znaczenie dla
jakosci testu chi-kwadrat. Chodzi o to, zeby nie byto modeli,
ktore sg bardzo rzadko odwiedzane. Im mniejsza przestrzen
modeli, tym lepie;.
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Dodatkowe aspekty — niezaleznos¢

Problem zaleznosci wygenerowanej probki:

Metody MCMC generuja probke, gdzie kolejno wygenerowane
modele sg w oczywisty sposob zalezne.

Chcemy tego unikngc, aby uzyskac lepsza probke. Wymagane
tez do testu chi-kwadrat.

Mozna to uzyskac przez branie co k-tego modelu z
wygenerowanej probki — problem estymacji parametru k (np.
szukanie wartosci wtasnych macierzy przejscia -> metody
numeryczne)
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Dodatkowe aspekty — niezaleznos¢

Majac naszg probke M,,...,M_ aproksymujemy macierz przejscia (P, ),._

gdzie ¢, - ilos¢ przejSC¢ wykonanych z modelu i do modelu j,
C.. - ilo$¢ przejs¢ wykonanych z modelu i do jakiegokolwiek innego.

Majac macierz P liczymy dla niej druga co do wielkosci wartosS¢ wtasng
(pierwsza odpowiada rozktadowi stacjonarnemu i jest rowna 1).
WartoS¢ okresla predkosc, z jakg znika zaburzenie wektora wtasnego
odpowiadajgcego rozktadowi stacjonarnemu.

Jesli zadowala nas btad na poziomie 1% to wybieramy co k-ty model,
gdzie k spetnia
< 1%.
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Dziekuje za uwage
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