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Tiivistelma

Tassa tyossa tarkastellaan geenien ekspressiodatan klusterointia, jonka avulla pyritéén
selvittdmaan tuntemattomien geenien toimintaa. Geeni on perinndllista ominaisuutta
ohjaava DNA-jakso, joka sisdltda tiedon tietyn proteiinin rakenteesta. Geenin
ekspressoituminen tarkoittaa tuon tiedon kayttamista proteiinin valmistuksessa. DNA-
mikrosirutekniikan avulla voidaan tutkia samanaikaisesti kymmenien tuhansien
geenien ekspressiotasot solu- tai kudosndytteessa. Klusteroinnin tarkoituksena on
|6ytéa toiminnaltaan samankaltaiset geenit. Klusterointialgoritmina on perinteisesti
kaytetty hierarkkista klusterointia, mutta téssa ty0ssa esitellédn myods muita
ekspressiodatan klusterointiin soveltuvia menetelmid. Lopuksi tarkastellaan viela
lyhyesti vaihtoehtoisia ja tédydentévia menetel mi& ekspressiodatan klusteroinnille.

1 Geeni, ekspressio ja DNA—mikrosirutekniikka

Lahes kaikki thmisen geenien DNA-sekvenssit on tunnistettu, ja ne on saatavilla
tietokannoista. Useimpien geenien merkitys tunnetaan kuitenkin huonosti. Ekspressiodatan
klusteroinnin avulla voidaan saadaan tietoa tuntemattomien geenien toiminnasta, geenien
sédtelysta ja saatelyryhmistd seka ympéristovaikutuksista. Geenien toiminnan tasmallinen
tunteminen olisi oleellista |88ketieteellisten ongelmien ratkaisussa, kuten esimerkiksi
|&8keainekehityksessd ja diagnostiikassa.  Yksi mahdollisuus geenien toiminnan
selvittamiseksi on tutkia, mitkd geenit toimivat yhdessa. Tama voidaan muotoilla
klusterointiongelmaksi seuraavasti: luokittele geenit toimintansa perusteella ryhmiks siten,
ettd ryhmaan kuuluvilla geenellla on keskenddn enemman toiminnallista samankaltai suutta
kuin sithen kuulumattomilla geeneill&

Tama luku toimii johdantona mikrosirutekniikan kayttdén geeniekspressioiden
mittauksessa. Biologisen johdannon tarkoituksena on esitelld, millaista ja millaisin
menetel min hankittua dataa klusterointialgoritmeille annetaan syotteeks.

1.1 Geenit ja ekspressio

Ihmisen perinndllinen tieto on kromosomeissa. Kromosomit ovat DNA-kaksoiskierretta
DNA-kaksoiskierre koostuu emaspareista siten, etté adenosiinin (A) parina on tymiini (T) ja
cytosiinin (C) parina on guaniini (G). Kromosomi sisdltéa seké koodaavia osia, geeng g, etta
ei-koodaavia osia, eksoneita. Geeni on perinndllistd ominaisuutta ohjaava DNA-jakso, joka
sisdltaa tiedon tietyn proteiinin rakenteesta. [Alb02]



Geenin tyypillisin tehtéava on proteiinin valmistuksessa tarvittavan tiedon séilytys. Tieto
on talletettu DNA-kaksoiskierteeseen, josta se voidaan lukea kierre avaamalla. Kun kierre
avataan jatietoa aletaan kayttéa hyodyksi, sanotaan geenin olevan ekspressoitunut. Kierteelle
voidaan rakentaa komplementti, RNA, emasten liittymissdantdjen mukaan ja télle vastaavadti
komplementti. Jakimmanen komplementti on identtinen akuperdisen geenisekvenssin
kanssa ja téta kutsutaan proteiiniksi. Proteiinit toimivat useimmiten entsyymeina. Entsyymi
katalysoi eli nopeuttaa jonkin tietyn reaktion tapahtumista. Oleellista on huomata, etta kaikki
solut sisdltéavat kaikki geenit, mutta ainoastaan tietyt geenit toimivat eli ekspressoituvat
tietyissa soluissa [OI102].

Elimistdssd ravintoaineista tuotetaan elintoimintoihin tarvittavaa energiaa energia
metabolian avulla, jossa ravintoaineet pilkkoutuvat ja muuttuvat energiaa sisdltaviksi
molekyyleiksi. Tama muodostaa reaktioista koostuvan metaboliaverkon, jossa kutakin
reaktiota katalysoi jonkin geenin koodaama entsyymi. N&n siis geenien, proteiinien ja
elimiston biokemialisten reaktioiden vailla on yhteys: geenin DNA-sekvenssistd saadaan
RNA, josta saadaan proteiini, joka toimii entsyymina ja katalysoi tiettya reaktiota Tama
yhteys geenin ja proteiinin valilla johtaa seuraaviin pagtel miin:

* jos halutaan selvittéd geenien toiminnallisuutta, voidaan tarkastella niiden

koodaamien entsyymien katalysoimiareaktioitaja

* Vvastaavasti geenien toimintaa tarkastelemalla voidaan saada tietoa organismissa

tapahtuvista reaktioista.

Yksi tapa selvittédd tuntemattomien geenien toimintaa on tutkia, mitka geenit toimivat
yhdessé eli mitk& geenit ovat ekspressioprofiililtaan samanlaisia. Mutta miten geenitason
tietoa voidaan hankkia?

1.2 DNA-mikrosirutekniikka

Perintel sessi geenitutkimuksessa on tutkittu kerrallaan yhden geenin toimintaa ja merkitysta.
DNA-mikrosirutekniikka on suhteellisen uuss menetelmd, jonka avulla voidaan tutkia
samanaikaisesti kymmenien tuhansien geenien ekspressiotasot solu- tai kudosndytteessa.
DNA-mikrosirutekniikka on erittdin suosittua monilla biologian osa-aueilla solu- ja
molekyylibiologiasta kliiniseen patologiaan ja immunologiaan. Liséksi biotekninen ja
|&&keteollisuus  hyodyntéd DNA-mikrosiruja uusien |88kkeiden kehitysty0ssa ja
testaamisessa. Seuraavassa esitellédn DNA-mikrosirutekniikka padpiirteissdan. Menetelman
tunteminen on tarkedd, jotta saadaan kasitys klusterointialgoritmille annettavan datan
tarkkuudesta.

Menetelmé&an tutustuminen kannattaa aoittaa tutkimala kuvaa 1 svulla 66.
Ensimmai sessd vaiheessa valitaan tutkittavat geenit, jotka ovat siis DNA-molekyylgd. Samat
geenit G;-Gy otetaan useasta eri koetilanteesta K1-Ky, jolloin muodostuu kuvan alalaidassa
olevataulukko. Itse asiassa kyseessa on g x k matriisi, jossa g on tarkasteltavien geenien jak
tarkasteltavien kokeiden madra. Koska matriisi on kooltaan suuri, e pelkka silmamaaréinen
tarkastelu riitd ekspressioprofiililtaan samanlaisten geenien |6ytdmiseks vaan tarvitaan
klusterointimenetelmia geenien ryhmittelemiseksi. Naytteitd voidaan ottaa esimerkiksi
erilaisista kudoksista, jonkin biokemiallisen prosessin eri vaiheistata vaikkapa tietynlaisesta
syopakudoksesta taudin eri vaiheissa. Valitut DNA-molekyylit, itse asiassa kunkin DNA-
sekvenssin toinen puolisko, kiinnitetéan lasilevylle robotiikan avulla.
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Kuva 1. DNA-mikrosirutekniikka [Alb02].

Jos geeni on ollut tietyssa koetilanteessa aktiivinen eli ekspressoitunut, se on tuottanut
toisesta DNA-ketjusta komplementin eli RNA:n. Nyt kuhunkin kohtaan lasilevylla laitetaan
DNA:n lisakss kahta RNA-naytetta Toinen on vajéity punaiseksi ja on perdisin
vertailundytteestd, esimerkiksi terveestd kudoksesta ja toinen on varjétty vihredks ja on
peréisin tutkittavasta naytteests, esimerkiks syOpakudoksesta

Seuraava vaihe, hybridisointi, tarkoittaa RNA:n Kkiinnittymistda DNA:han. Tama
kiinnittyminen tapahtuu luvun 1.1 alussa mainitun koodauksen mukaisesti. Jos DNA on
komplementaarinen siihen liséttyyn RNA:han ndhden, RNA Kkiinnittyy kohdassa olevaan
DNA:han. Tama kiinnittyminen e kuitenkaan ole taydellist& joskus RNA kiinnittyy
DNA:han, vaikka kyseessd e olisikaan taydellinen komplementti ja toisinaan taas RNA e
kiinnity, vaikka kyseessd olisi taydellinen komplementti. RNA saattaa myos irrota
kiinnittymisen jalkeenkin tai hybridisointia seuraavassa pesuvaiheessa. Tama aiheuttaa
luonnollisesti epdtarkkuutta mittaustuloksiin  ja epdtarkat mittaustulokset puolestaan
vaikuttavat klusterointitulokseen.

Jos taplassa on enemman vihredks kuin punaiseks leimattua RNA:ta, varjaytyy piste
vihredksi ja jos taas punaiseksi varjéttyja on enemman kuin vihreitd, varjaytyy piste
punaiseksi. Jos taas punaisia ja vihreita on yhta paljon, varjaytyy piste mustaksi. Talldin siis
vertailutilanteeseen nahden enemman ekspressoituneita ja vahemman ekspressoituneita on
yht& paljon, joten keskimaérin tilanne on sama kuin vertailutilanteessa.

Pesun jalkeen signadit vield skannataan ja yhdistetéén kuvaksi. Mikrosirutekniikan
kayttd perustuu kokonai suudessaan viisivaiheiseen prosessiin [Tam02].

1. Mikrosirun ja koeasetelman suunnittelu. Téssa vaiheessa valitaan tutkittavien geenien
joukko G seka kokeiden joukko K. Alue on selkeasti biologien erikoisosaamista, joten
siihen ei tassa tyossa tarkemmin syvennyta. Mainittakoon, etté matemaattisin menetelmin
voidaan kuitenkin arvioidatarvittavien kokeiden maaraa.

2. Kuvankasittely. Tahan vaiheeseen kuuluu kuvassa 1 esitetty vaihe "signaalien skannaus
jayhdistdminen kuvaksi”.
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3. Koetulosten séilytys ja organisointi. Taméa vaihe vaatii huolellisesti suunniteltua tieto-
kantaa, jotta tuhansien koetul osten tiedot saadaan pidettya jarjestyksessa.

4. Ekspressioprofiilien vertailu ja samanlaisten geenien luokittelu.

5. Klusterien biologisen merkityksen ymmartaminen.

Prosessin kolmas vaihe alkaa sitd, kun mikrosiru, jolle tutkittavat néytteet ovat
kiinnittyneet, luetaan fluorosenssimikroskoopilla. Tulokseks saadaan kuvat sirun
fluorosenssista kahdella eri aallonpituudella, jotka kuvaavat testi- ja vertailundytteiden
sekvenssien hyridisoitumista kussakin sivun testipisteessa. Kuvankerdysvaiheen jakeen
geenisirujen fluorosenssitasot mitataan kussakin sirun  testipisteessd, vahennetdan
taustafluorosenssi ja muutetaan kuvan informaatio lukuarvoiksi. Analyysiohjelmat
normalisoivat testi- ja vertailundytteen véliset intensiteettierot ja muodostavat kullekin
geenille punaisen ja vihredn fluoresenssin valisen suhteen. Tama luku kertoo suoraan
geeniekspression vilkkaudesta testi ndytteessa suhteessa vertailundytteeseen. [MHKO02]

Y hdessa tutkimuksessa anal ysoidaan usein kymmenia naytteitd, joiden tuloksia verrataan
yhteen vertailunaytteeseen. Nén olen tilastollisen analyysin lahtokohtana on joukko
geeniekspression vilkkautta kuvaavia suhdelukuja. Usein on tarpeellista normalisoida
suhdeluvut esimerkiksi keskiarvon tai hajonnan suhteen. Mikrosirujen kuvankésittelyyn,
normalisointiin ja tilastolliseen késittelyyn on kehitetty useita menetelmia [esimerkiksi
CFS97, HZBO01]. Myos artikkelissa [MS02] on esitetty yksityiskohtaisesti erédn datasetin
€si prosessoinnin vaiheet, mutta tama ai he joudutaan tassa ty6ssa sivuuttamaan.

Tassa tyossa tarkastellaan tarkemmin ainoastaan neljéttéa vaihetta, jossa tarkoituksena on
luokitella samanlaisen ekspressioprofiilin omaavat geenit samaan ryhmaan kuuluvaksi
kayttamalla erilaisia klusterointialgoritmeja. Biologisena oletuksena klusterointimenetelmia
kéytettdessa on, etta ainakin ldhes kaikki geenisté tuotettu RNA kaytetddn proteiinin
vamistuksessa, jolloin pelkkda RNA:ta tarkastelemala saadaan tietdd, mitd proteiinga
solussa on kyseisessad koetilanteessa. Lisdks téytyy olettaa, ettd geenit, jotka tuottavat
samanlaisen ekspressioprofiilin, saattavat osallistua samaan biokemialliseen reaktiopolkuun
tai ollatoiminnaltaan muutoin samankaltaisia

2 Geeniekspressioiden klusterointi

Kun DNA-mikrosirutekniikalla on saatu tuotettua geenien ekspressioprofiileista kuva
(prosessin vaiheet 1-3), voidaan siirtya vaiheeseen 4 i geenien vertailuun ja luokitteluun.
Jos luokittelussa kéaytetédan klusterointia, on seuraavaks valittava kaytettdva metriikka ja
klusterointimenetelméa. Néihin perehdytadn tassa luvussa.

2.1 Metriikan valinta

Kun geenit halutaan ryhmitell&a niiden toiminnallisuuden perusteella klustereiksi, on oleellista
ensin maaritelld, milloin geeni 1 on toiminnaltaan samanlaisempi kuin geeni 2 verrattuna
geeniin 3. Tatd maédrittelya kutsutaan etéisyysmetriikan valinnaksi. Metriikan valinta
vaikuttaa oledllisesti klusterointitulokseen. Taustalla on oletuksemme siitd, millainen
klusterointi on laadullisesti hyva. Néin siis klusteroinnin lopputuloksen laatua e voi arvioida
irrallaan metriikasta. Yleisin kdytossa oleva metriikka on euklidinen etéisyys, jossa kahden
pisteen x ja y vdinen etdisyys kolmidimensionaalisessa avaruudessa méaaritellaan
Seuraavasti:

d, = \/(X1 - y1)2 (Xz - yz)2 (Xa - y3)2 : «y
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Tama voidaan yleistéa n-ulotteiseksi:

4y =D - @

jossa x; jay; ovat geenien X ja'Y mitatut ekspressiot koetilanteessai. Metriikoita, jotka elvét
toteuta kolmioepayhtd 68, kutsutaan semimetrisiksi etéisyysmitoiksi. Monia semimetrisia
etaisyysmittoja kaytetéan yleisesti ekspressiodatan anal ysoinnissa [Qua0l] .

Euklidisen etdisyyden ohella toinen varsin usein kaytetty metriikka perustuu
korrel aatiokertoimen kayttoon. Kun koetilanteita on N kappaletta, geenegjd G kappal etta ja G;
kuvaa geenin ekspressiota koetilanteessa i, voidaan geenien X ja'Y valinen korrelaatiokerroin
ilmaista muodossa

NOX =X ffset Y| _Yoffset
S(x,Y):%Z( : (D 2 ]( pS ] ©)
jossa
NG, _foset ’
O :\/Z(ITO) . (4)

Jos Gt ON ekspressioiden keskiarvo, on ®g sama kuin G:n keskihgjonta ja S(X, Y) on
tall6in Pearsonin korrel aatiokerroin. [ Eis98]

Metriikan valinta tehdéan luonnollisesti biologisten oletusten perusteella. Jos esimerkiksi
tiettyjen geenien toiminnan tiedetddn olevan hyvin 1dhelld toisiaan ja ne tiettya metriikkaa
hyvana. Nan sis tutkittavien geenien joukkoon kannattaa ottaa muutama tunnettu geeni,
jotka ovat toiminnaltaan hyvin samanlaisia tai mahdollisimman erilaisia ja kokeilla, miten ne
klusteroituvat. Jos tunnettujen geenien osalta klusterointi vaikuttaa hyvalta, voidaan olettaa
metriikan valinnan olevan hyva myds tuntemattomien geenien osalta. Jos eri metriikoilla
saadaan samansuuntaisia tuloksia, kannattanee metriikaksi valita kaytannollisista syista
yksinkertaisin. Koska metrilkan valinta vaikuttaa siis klusterointituloksiin, taytyy
klusterointimenetelmien vertailu tehda samaa metriikkaa kayttaen.

2.2 Hierarkkinen klusterointi

Eisen et al. [Eis98] esittivdt enssimmaisend hierarkkisen klusterointialgoritmin ekspressio-
datalle. Se on viea nykyisinkin eniten kéaytetty menetelma ekspressiodatan klusteroinnissa.
Menetelman etuja ovat yksinkertaisuus ja helppo visudisoitavuus. Liséks se on
toteutettavissa laskennallisesti tehokkaasti. Menetelman heikkous on, ettd huonosti tehtya
klustereiden yhdistamista e voi enda jakeenpain muuttaa. [Eis98, Quall]

Hierarkkinen klusterointi voidaan jakaa bottom-up ja top-down —strategioita kéyttaviin
menetelmiin [Sal02]. Bottomrup —klusteroinnin alkutilassa jokainen geeni muodostaa oman
klusterinsa. Klusteroinnin eteneminen voidaan esittéé algoritmina seuraavasti:
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1. Alustus: {Geeni 1} O Klusteri 4, ..., {Geeni o} O Klusteri ,, etéisyysmitan d méarittely
2. Lasketaan kaikkien klusterien pareittaiset etéisyydet

3. Yhdistetdan |ahimmaét klusterit

4. Jos d(Klusteri ;, Klusteri j) = d(Klusteri i, Klusteri ), valitaan sovitun periaatteen mukaan,
kumpi klustereistaj jak yhdistetdan klusterin i kanssa

5. Toistetaan askelia 2-4 kunnes kaikki klusterit on liitetty samaan klusteriin

Algoritmin tuloksena syntyy yks klusteripuu eli dendrogrammi, jossa geenien laheisyys
puussa kuvaa geenien samankataisuutta. Erityisesti vield samaan klusteriin kuuluvien
geenien oletetaan olevan toiminnataan samankataisia ta osdlistuvan samaan
biokemialliseen reaktiopol kuun.

Top-down —strategiassa toimitaan painvastaisesti: aluksi kaikki geenit kuuluvat samaan
klusteriin ja joka askeledlla jaetaan hajanaisin klusteri kahtia. Né&n jatketaan, kunnes
jokainen geeni muodostaa oman klusterinsa. Tuloksena saadaan klusteripuu, mutta nyt
varsinaiseks klusteroinniksi ei tarvitse valita koko puuta, vaan voidaan valita siitd vain osa
tiettyyn tasoon asti tai jopa siten, etta solmut ovat eri tasoilta. Siis vaikka puu pilkotaankin
yhden geenin kokoisiin osiin, voi kayttégaitse valita, milloin mikin klusteri nayttéa hyvéltaja
lopettaa klusterin pilkkomisen siihen. Tassa klusterin hyvyys viittaa jélleen klusteroinnin
biol ogi seen mielekkyyteen.

Hierarkkiset Kklusterointimenetelmét voidaan jakaa kuuteen ryhmédn sen perusteella,
miten klusterien vélinen etéaisyys on mééritelty [Quall]. Seuraavassa esitelldan lyhyesti
nama eri menetel mét.

*  Pienimpédan etdisyyteen perustuva klusterointi. Téssa menetelméassa klusterien véinen
etaisyys maéritellaén siten, etta se on kahden klusterin lahimpien jasenten vélinen etéisyys.
Nain kaksi klusteria yhdistetdan, jos kaks niiden jasenista on riittévan 1dhella toisiaan. Tama
johtaa puumaisiin muodostelmiin, kun yksittéiset jasenet liitetddn yksi kerrallaan klusteriin.

e Suurimpaan etéisyyteen perustuva klusterointi. Tassd klusterien yhteen liittdmisen
kriteerina on klusterien kauimmaisten jasenten vélinen etdisyys. Talla menetelmalla saadaan
tilviitd klustereita, jotka ovat kooltaan varsin samanlaisia

o Keskiméddrédiseen etdisyyteen perustuva klusterointi. Tassd menetelméssa klusterien
valinen etdisyys on maéritelty siten, ettd se huomio kaikkien pisteiden valiset etéisyydet.
Keskim&ardinen etdisyys voidaan maaritella monin eri tavoin, esimerkiks laskemalla
keskiarvo jokaisen klusterin 1 jaklusterin 2 jasenten valisesta etéi syydesta.

* Painotettu keskimadardinen etdisyys. Tassd huomioidaan edellisen menetelman tapaan
jokaisen pisteen etdisyys jokaisesta pisteestq, mutta nyt otetaan huomioon myos Klusterin
koko, jolla etdisyydet painotetaan. Tata menetelmad on syyta kayttéd, jos klusterien koon
ol etetaan vaihtelevan suuresti.

* Ryhmén sisdinen klusterointi. Tassd menetelmassa tarkastellaan yksittéisten pisteiden
sjaan klusterien keskimadraista etdisyyttd Voidaan esimerkiksi laskea klustereille
keskipisteet ja verrata niiden avullaklusterien vélisia etéisyyksia

e  Wardin menetelmd. Tama menetelma perustuu keskimaérai sen nelidsumman |askentaan.
Klusterit liitetd8n toisiinsa siten, etté neliollinen virhe on mahdollisimman pieni.
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2.3 Muita klusterointimenetel mia ekspressiodatalle

Seuraavassa esitellddn lyhyesti joitain muita ekspressiodatan klusteroinnissa kaytettyja
menetelmid. Kasittely on joidenkin menetelmien osalta pintapuolinen, silla menetelmét on
esitelty toisaalla tassa julkaisussa (sekoitemallit [Aut02], itseorganisoituva kartta [Hel02)]).
Sen sijaan simuloituun jd8hdytykseen ja pienimpiin virittaviin puihin perustuvat menetel mét
késitellaan tassd yhteydessa hieman tarkemmin. Myos k:n keskipisteen menetelméaa voidaan
kéayttaa ekspressiodatan klusterointiin [Quall], mutta t&t& menetelmad e téssa yhteydessa
késitella. Taméan kappaleen tarkoituksena on |dhinna valottaa geeniekspressioihin liittyvan
tietojenkasittel ytieteel lisen tutkimuksen monipuolisuutta ja laguutta.

2.3.1 Madllipohjainen |ahestymistapa ja sekoitemallit

Todenngkdisyyksiin perustuva mallipohjainen léhestymistapa on vaihtoehto heuristisille
klusterointialgoritmeille. Mallipohjaisessa klusteroinnissa oletetaan, ettd data on generoitu
aarellisestéa joukosta todenndkdisyysakaumia. Hyvan Klusterointialgoritmin ja oikean
klusterien mééran sijaan on tarkoituksena etsia tilanteeseen mahdollisimman hyvin sopiva
malli. On huomattava, etta tdman aihepiirin artikkeleissa kaytetdan klusterin synonyymina
sekoitekomponenttia (mixture component).

Yeung et al. [Yeu0l1] kehittivat &arellisiin malleihin perustuvan menetelmén, jonka avulla
voidaan klusteroida ekspressiodataa arvioimalla ensin oikea klusterien mééra. Medvedovic et
al. [MS02] kehittivat menetelmaa siten, ettd klusterien mé&&ran arvioinnin epévarmuus
huomioidaan. He kayttivat aéretonta bayesilaista sekoitemallia, jossa klusterien maaréa ei
tarvitse arvioida etukéteen. Oikea klusterien maéra saadaan sen sijaan kayttamalla mallina
keskiarvoa kaikista malleista, joissa on kaytetty kaikkia mahdollisia klusterien méaria.

My6s McLachlan et al. [MBPO2] ovat tutkineet sekoitemallien kayttoa ekspressiodatan
klusteroinnissa. He tutkivat kahta syopakudoksien ekspressioprofiileita sisaltévaa datasettia.
He I6ysivat kummallekin aineistolle klusteroinnin, joka e ollut sama kuin kliinisesti tehty,
mutta jolla sen sijaan oli yhteys kudosten biologiseen taustaan. Nain siis on mahdollista, etta
klusteroinnin tul oksena saadaan péteva luokittelu, joka el ole ihmissilmin havaittavissa

2.3.2 Itseorganisoituva kartta

Itseorganisoituva kartta (SOM) on neuroverkkopohjainen menetelma, jossa SOM jérjestda
geenit partitiolks sen perusteella, miten samankataisia niiden ekspressiovektorit ovat
tyypillisesti kaksidimensionaalinen hila, joka vastaa klusterien mééran valintaa k-keskisessa
klusteroinnissa. Aluksi joka partitiolle generoidaan satunnaisesti alustettu referenssivektori.
Seuraavaks valitaan satunnainen geeni ja sijoitetaan se kaytetyn metrilkan mukaiseen
l[ahimpaan partitioon. Sen jalkeen referenssivektoria muokataan siten, etta se on enemman
valitun geenin ekspressiovektorin kaltainen. Vastaavasti muokataan my6s hilaa lahellé olevia
referenssivektoreita. Iteraatiota toistamalla saadaan geenit jaettua partitioihin. Tassa
menetel massa termin klusteri synonyyminé k&ytetéén siis termia partitio. [Qua0l]

Vastaavasti kuten k:n keskipisteen menetelméassd on ongelmana klusterien maéran
valinta, on itseorganisoituvia karttoja kaytettdessi paatettava geometria etukéteen. Téssa
voidaan kayttda apuna esimerkiks pdakomponenttianalyysia (PCA) [Qua0l] tai kappaleessa
233 edtettavaa sSimuloitua jadhdytysta. Sekd k:n keskipisteen menetelméan ettd
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itseorganisoituvien karttojen tulokset riippuvat alkugeometrian valinnasta. Ne toimivat hyvin,
jos klusterirgjat ovat séaénndllisid, mutta vaikeuksiin joudutaan, jos klusterien rgjat ovat
monimutkaisempia tai jos esimerkiksi saadut klusterit eivét ole erillisa vaan klustereilla on
yhteisia alkioita [XOX02]. Xu et al. [XOX02] tarjoavat avuksi pienimpiin virittéaviin puihin
perustuvan menetelmén, johon perehdytdan kappaleessa 2.3.4.

2.3.3 Simuloitu jédhdytys

Simuloidun jaghdytyksen idea on fysiikassa: tarkoituksena on matkia todellisen fysikaalisen
systeemin hakeutumista energeettisesti edullisimpaan olomuotoonsa. Metriikkana voidaan
euklidista etdisyyttd, joka on méaaritelty kaavassa 2. Annettuna klusterien mééré K, voidaan
ekspressioprofiilien jakauma klusterien yli  optimoida minimoimalla lauseke 5.
Kustannusfunktioon voitaisiin myos lisdta termi, joka maksimoi klusterien vélisen
etaisyyden.

E(K )——{ZZO'} ©)

i0Ck jOCk

jossa i [ Ck tarkoittaa vektoria i joka kuuluu klusteriin numero k. E:n minimoinnissa
kaytetdéan simuloitua jadhdytysta Aluks vektorit ovat Klustereissa satunnaisesti
jakautuneena. Jokaisella iteratiivisella askeleella satunnaisesti valittu vektori otetaan
klusteristaan ja sijoitetaan toiseen satunnaisesti valittuun klusteriin. Lasketaan uusi arvo E*S
javerrataan sitd arvoon E™"™ . Jos E"* on suurempi kuin E"™™  uusi tila hyvaksytéén ja sita
pidetdan seuraavan iteraation alkuarvona. Jos sen sijaan on suurempi kuin E*® | uusi

EVan a

o exp|:_ (Euusi TI-Evanha ):| (6)

jossa parametri T kuvaa lampétilaa, kun parametrin E voidaan sanoa kuvaavan systeemin
energiaa. Algoritmi takaa, ettd riittdvén monen iteraation jalkeen systeemi noudattaa
Bolzmannin jakaumaa annetussa lampdtilassa. Simuloitua jd8hdytysta kayttamalla |6ydetéén
globaali optimi, kunhan j&8hdytys on tarpeeks hidas. Liian nopeassa j&8hdytyksessa jaadaan
lokaaliin minimiin, joka on tyypillistd fysikaalisten kappaleiden kayttaytymisessa. Lukashin
et al. [LFO2] kayttivét jadhdytyksessa kaavaa Tps1 = €Ty, jOossa n on askeleen numero ja 1-c
on positiivinen jalahella nollaa. He osoittivat, etté jadhdytys on riippumaton satunnaisiuvun
generoinnistakun 1-c < 10°°. Aineistona heill4 oli simuloitua aikasarjadataa.

2.3.4 Pienimpiin virittaviin puihin perustuva menetelma

Xu et al. [XOX02] esittavdt menetelman, jonka avulla monidimensionaalisen datan
klusterointiongelma voidaan muuttaa pienimman virittdvan puun osituksen etsimiseksi.
Talldin tosin joudutaan luopumaan joistain datan sisdisista riippuvuuksista. He osoittavat
kuitenkin, etté klusterointia koskevasta ol eellisesta informaatiosta e jouduta luopumaan, silla
jokainen Klusteri vastaa yhta aipuuta eika klusteria kuvaava aipuu ole paéllekkadinen
minka&an muun klusterin kanssa.
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M&aritelléan pienin virittéva puu seuraavasti: olkoon D = {d;} ekspressiodatajoukko ja d;
= (e',..., @) geenin i ekspressiotasot aikavalilla [1,t]. Painotetun suuntaamattoman verkon
G(D) = (V,E) solmujoukko on V ={ d; | d; O D} jakaarijoukko E = { (di, d)) |di ,djC D ja
i #]}.Téten verkko E(D) on taydellinen. Jokaisella kaarella (u,v) O E on paino w, joka kuvaa
geenien valista etdisyytta. Metriikkana voi olla esimerkiks Euklidinen etéisyys (kaava 2) tai
korrelaatiokerroin (kaava 3). Yhtendisen painotetun verkon G(D) virittéva puu on G(D):n
sellainen yhtendinen sykliton aliverkko, joka sisdltéé G(D):n jokaisen solmun. Minimaalinen
virittdva puu on painoltaan pienin virittdva puu. Painotetun verkon pienin virittava puu
voidaan |6ytaa esimerkiksi ahneella Kruskalin algoritmilla. [ XOX02]

Xu et al. [XOX02] esittavdt kolme pienimpddn virittdvédn puuhun perustuvaa
klusterointialgoritmia. Ensimmaéinen perustuu pitkien kaarien Kkarsintaan, toinen on
luonteeltaan iteratiivisesti eteneva lokaalin minimin nopeasti 10ytéava algoritmi ja kolmas
algoritmi puolestaan etsii globaalin optimin. Kaikki vaativat syotteena alipuiden maaran,
joten tarvittavien klusterien mdéra on myos tétd menetelmaa kéytettaessa pystyttéava aluksi
arvioimaan.

3 Vaihtoehtoja ja taydentavia menetel mid klusteroinnille

Klusterointimenetelméa ovat ohjaamatonta oppimista, mutta geeniekspressioita voidaan
luokitella myos kayttamalla ohjattuja oppimismenetelmid, kuten tukivektorikoneita (SVM)
tal paatospuita. Monesti pelkké& geenien luokittelu e kuitenkaan riitg, vaan tarvitaan myos
taydentévia menetelmié biologisesti oikeellisen kuvan saamiseksi. [Alt01]

Ekspressiodatan avulla voidaan esimerkikss muodostaa koko genomin kattavia geenin
sadtelyverkkoja. Y htena vaihtoehtona on ollut mallintaa verkko kaksiarvoiseks siten, etta
séatelysuhteen olemassaolo merkitédn nollalla ja puuttuminen ykkosella Myds geenien
yhteyksien lineaarista mallinnusta on tehty. Hieman tasmalisempiin malleithin on péasty
kéyttamalla Bayesilaistd mallinnusta. Ekspressiodataa voidaan kayttda paitsi saételyverkon
rakentamiseen, myos potentiaalisimman metaboliaverkon topologian valintaan. Taldin selva
yhteys klusterointiin 10ytyy: jos tietyn polun reaktioita katal ysoivien entsyymien geenit ovat
ekspressoituneet, polku on ilmeisesti aktiivinen. [Alt01]

Hanish et al. [Han02] esittévét, miten metaboliaverkkoihin ja expressiodataan liittyvét
etaisyysmitat voidaan yhdistéd. Metaboliaverkko on suunnattu verkko, jossa kukin solmu
vastaa reaktiota ja reaktioon liittyy sitd katalysoiva entsyymi. Kaaret yhdistavét reaktiot
reaktiopoluiksi. Kahden geenin vdlinen etdisyys verkossa Anq On médritelty niiden
koodaamien entsyymien katalysoimien reaktioiden lyhimmaks etéisyydeksi reaktiopoluilla
Ekspressiodataan perustuvana etdisyysmittana Ang Voidaan kayttéd vaikkapa Euklidista
etaisyytta He yhdistavat nama etaisyysmitat kaavassa 7, jossa g;ja g; ovat objektgja o; jao;
vastaavat geenit javjav;niité vastaavat verkon solmut.

A(0;,0;) =1-0.50,,(9;,9;) + A (Vi1 V) (7)

Néain siis yhdistamala klusteroinnin avulla saatua tietoa geeniryhmien aktiivisuuksista
metaboliamittauksiin, voidaan saada tésméallisempi kuva metaboliaverkon topol ogiasta.
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4 Y hteenveto

Geeniekspressioiden Kklusteroinnissa on tarkoituksena selvittéa geenien toimintaa tutkimalla,
mitk& geenit toimivat yhdessi tai ovat keskenddn vuorovaikutuksessa. Koska samankaltaiset
ekspressioprofiilit omaavat geenit ekspressoituvat samankaltaisissa koetilanteissa, geenien
koodaamat entsyymit saattavat sSijaita |8hekkdin metaboliaverkossa. Geenien toiminnan
tasmallisestd tuntemisesta on hyotya esimerkiksi lé8keaineiden kehittamisessa ja
diagnostiikassa. On kuitenkin huomattava, ettéa klusterointi antaa vasta alustavaa tietoa geenin
toiminnasta, ja ennen paételmien tekoa ja tulosten julkaisemista tulisi tulokset varmistaa toisilla
menetelmillatai testata esitettyd hypoteesia biol ogisessa kokeessa

Klusteroinnin hyvyytta arvioitaessa tulee muistaa, etté ainoa todellinen kriteeri klusteroinnin
hyvyydelle on sen biologinen merkitys. Jos geenit G;, G,, Gz ja G, tulevat samaan klusteriin ja
ne todellisuudessakin toimivat yhdessd, klusterointi oli ndiden geenien osata onnistunut.
Ongelmana vain on, etta klusteroinnin avulla pyritéén juuri selvittamaan, mitk& geenit toimivat
yhdessd. Néin siis samaan klusteriin voidaan eri metriikoita ja algoritmeja kéayttéen luokitella
geenit Gi, Gy, Gz jaGatal Gy, Gy, G4 ja Gs tal vaikkapa geenit Gy, Gz, G4 ja Gs, Ainoa keino
selvittdd, mika klusterointi on oikedllisin, on selvittda kunkin geenin G; - Gs toiminta ja taman
jalkeen valita klusteroinneista patevin tai todeta, etté kaikki edella mainitut klusteroinnit olivat
yhté virheellisia. Kaytannossa kuitenkin kukin kolmesta klusterointitul oksesta johtaa biologisiin
jatkotutkimuksiin. Karsintaa voidaan tehda myds sillé perusteella, etta jos esimerkiksi varmasti
tiedetdan, ettd geenit G;ja G; eivét koskaan toimi yhdessg, voidaan ndma geenit sisdltava klusteri
sulkea pois. Lisdongelmia tuo mittausdatan epétarkkuus, jonka vuoks e edes voida varmasti
sanoa, ettd geeni olisi ekspressoitunut tietyssa koetilanteessa, vaikka kyseinen kohta olisikin
varjaytynyt punaiseksi mikrosirudatassa.

Metriikan valinnassa kannattaa hyodyntda olemassa olevaa tietoa geenien toiminnasta
Klusterointialgoritmin valinnalle sen sijaan e ole yhtd helppoa antaa biologisia perusteluja,
koska Kklusterointitulosten absoluuttista hyvyyttd voidaan vertalla vasta sitten, kun geenien
toiminta tunnetaan taydellisesti. Valintakriteereina onkin ndin ollen p&dasiassa algoritmin
yksinkertaisuus ja ymmarrettavyys seka tulosten helppo visualisoitavuus. Algoritmien aika ja
tilavaatimus e t&ssi sovelluksessa ole kovinkaan keskeistd, koska datan tuottaminen DNA-
mikrosirutekniikalla on ainakin vield nykymenetelmilla varsin hidasta ja kallista verrattuna
tietokonegjoon. N&in siis esimerkiks laskennallisesti raskaamman menetelméan kaytolle e ole
huomiota datan esitykseen. Ekspressiomatriisi voidaan esimerkiksi ilmoittaa bittimatriisina,
jolloin geenit voidaan kussakin koetilanteessa jaotella kahteen luokkaan ” ekspressoituu” ja " el
ekspressoidu”.

Taman sovellusalueen suurimpana haasteena on mielestani sen monitieteisyys, silla geeni-
ekspressiodatan klusteroinnissa tarvitaan ainakin kolmen eri osa-alueen asian-tuntijoiden
tietdmystd. Biologit keskittyvat DNA-mikrosirutekniikan kehittémiseen ja automatisointiin,
insinBorit kuvankasittelypuoleen ja tietojenkasittelytieteilijdt puolestaan soveltavat erilaisia
Klusterointialgoritmeja, joiden hyvyyden maérittaminen jaa kuitenkin viime kadessa biologeille.
Taman tyon tarkoituksena oli keskittya [8hinna tietojenkasittelijdiden rooliin yhteistydssa, mutta
selvittdd myos perusteita muista osa-aluista, jotta keskustelu ndiden alojen asiantuntijoiden
kanssa olisi mahdollista.
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