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OCENA SKOKOWYCH ZMIAN PROCESU LOSOWEGO
ZWYKORZYSTANIEM ALGORYTMU
EXPECTATION-MAXIMIZATION (EM) NA PRZYKLADZIE
ZMIENNYCH W CZASIE PROFILI EKSPRESJI GENOW
BAKTERII DEINOCOCCUS RADIODURANS

Streszczenie. Bardzo czesto w naukach biomedycznych przeprowadzane
eksperymenty polegajg na obserwacji zjawisk przy jednoczesnym mierzeniu
odpowiedzi systemu w pewnym horyzoncie czasowym. Istnieje tylko kilka
metod analizy zmiennych w czasie profili gendw. W artykule zapropono-
wano metode grupowania gendéw w poszczegdlnych chwilach czasu, ktorych
poziom ekspresji moze by¢ indukowany tym samym/tymi samymi sygnata-
mi, co w efekcie powoduje, iz geny te wykazujg podobny poziom ekspresji. W
celu budowy modelu wykorzystano ztozenia rozktadéw normalnych Gaussa
(Gaussian Mixture Models) wraz z algorytmem Expectation-Maximization
(Dempster, Liard, Rubin 1977, Bilmes 1998). W przeciwienstwie do wielu
innych metod, ktérych wyniki silnie zalezg od zastosowanych miar i pa-
rametréw, zaproponowany model nie posiada zadnych predefiniowalnych
parametrow’, tak wuec wyniki mozna uzna¢ za wdarygodniejsze. Z mvagi na
swojg konstrukcje moze on zosta¢ tatwo zaadaptowany do badania danych
0 innej strukturze.

PARAMETER ESTIMATION OF RANDOM PROCESS
CHANGES USING EXPECTATION-MAXIMIZATION
ALGORITHM FOR IDENTIFYING GROUPS OF GENES
OF DEINOCOCCUS RADIODURANS IN TIME-COURSE
MICROARRAY EXPERIMENTS

Summary. Observation of a biological phenomenon over a certain period
of time simultaneously measuring object responses is a common practice
in biomedical research. On the other hand there are only several methods
of time-course data analysis. We propose method of grouping genes which
expression’s levels were measured in several time points, assuming that
grouped gene’s expression levels are induced by the same factor/factors.
Due to built a model, we used Gaussian Mixture Model combined with
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Expectation-Maximization algorithm. In opposition to many other methods
which results are strongly correlated to choice of parameters and methods,
proposed approach’s results are more stable due to lack of predefined pa-
rameters. Moreover, our model can be easily adapted to different experi-
ment structure (several patients with same disease but treated with different
chugs).

1. Wprowadzenie

Bardzo czesto w naukach biomedycznych przeprowadzane eksperymenty
polegajg na obserwacji zjawisk przy jednoczesnym mierzeniu odpowiedzi systemu
w pewnym horyzoncie czasowym. Takie badania sa uwazane za kluczowe w zrozu-
mieniu wielu proces6w biologicznych i interakcji miedzy nimi. Rozwdj technologii
mikromacierzy DNA w ostatnich latach pozwala na jednoczesne monitorowanie
poziomow ekspresji tysiecy transkryptéw. Eksperymenty uwzgledniajgce obserwa-
cje prowadzone na przestrzeni pewnego okresu czasu sg bardzo wartoSciowymi i
wnoszgcymi wiele w dotychczasowg wiedze o procesach zachodzgcych w zywych
organizmach i srodowisku je otaczajagcym oraz ich wzajemnych interakcjach. W
badaniach takich moznajednoczes$nie monitorowaé¢ wyodrebnione markery w wielu
prébkach w pewnym horyzoncie czasowym, co w efekcie pozwala uzyskac petniej-
szy obraz zmian zachodzgcych w komorce, rownoczesnie uzyskujac informacje o
zaleznosciach pomiedzy poszczegdlnymi genami.

Gtownym celem takich badan jest wyodrebnienie gendw, ktdére charaktery-
zuja sie odmiennymi profilami ekspresji, gdy reprezentujg r6zne warunki (np. rézne
rodzaje raka lub przebieg terapii na przestrzeni czasu). Niestety, podstawowym
problemem w badaniu takich zjawisk jest brak odpowiednich narzedzi do analizy
otrzymanych wynikéw. W przeciwienstwie do bogatej literatury dotyczacej ana-
lizy ekspresji w poszczeg6lnych chwilach czasu (bez nawigzania do poprzednich i
przysztych), istnieje niewiele metod stuzacych do analizy przebiegdw czasowych.
Wczesne badania profili zmiennych w czasie wykorzystywatly regresje liniowg i
analize wariancji ANOVA (Guo i in. 2003, Xu, Olson i Zhao, 2002). Yuan i Ken-
dziorski (2006) zastosowali Ukryte Modele Markowa (HMM), by wyodrebni¢ geny
réznicujgce w kazdej chwili czasu.

W wielu prz}ipadkach oprocz analiz.)- stanu w zdefiniowanych momentach,
badaczy interesuje to, co dzieje sie w komérce pomiedzy chwilami, w ktorych sa
wykonywane pomiary. Hong i Li (2004) zaproponowali metode modelowania profili
wykorzystujgcg model liniowy kombinacji kilku krzywych (B-spline functions).
Stosowano tez modelowanie za pomocg ztozen rozktadéw normalnych (np: Ouyang
2004).

W nieniejszej pracy przedstawiamy metode obliczeniowa, pozwalajgcg na
analize przebiegdw czasowych ekspresji gendw, przy zatozeniu ze poziomy eks-
presji moga przyjmowacé wartosci z pewnego dyskretnego zbioru, natomiast ich
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pomiary sa obarczone szumem gaussowskim. Podejscie to jest uzyteczne dla au-
tomatycznego grupowania gendéw o podobnych wiasciwosciach biologicznych bez
uprzedniego definiowania parametréw, ktore silnie wptywajg na uzyskiwane wyni-
ki, a tym samym na wiarygodnosc¢ i ich biologiczng interpretacje. Zaproponowany
algorytm obliczeniowy wykorzystuje odpowiednie ztozenie normalnych rozktadow
gestosci Gaussa, a iteracyjna estymacja parametrow modelu nastepuje przy wyko-
rzystaniu algorytmu Expectation-Maximization (Dempster, Liard, Rubin (1977),
Bilrnes (1998)).

W kolejnych rozdziatach pokazano szczeg6towe wyprowadzenie metody oraz
wskazano pierwsze uzyskane za jej pomocg wyniki w eksperymentach przeprowa-
dzonych na bakterii Deinoccocus radiodurans (Liu 2003).

2. Zatozenia metody

Badany eksperyment przedstawia biologiczny proces ciggty,obserwowany
w pewnym horyzoncie czasowym, ktorego dyskretne stany - bedace realizacja
zmiennej losowej X - sa obserwowalne i mierzalne w chwilach czasu t=I,...,T.
Zbior obserwacji (profil ekspresji genéw-) jest NxT - elementowy. Zaktada sie, ze
wektory danych sg niezalezne. W praktyce, Xj zawiera zmienne odpowiadajgce t
pomiarom poziomu ekspresji i-tego genu w kolejnych chwilach czasu. W dalszych
rozwazaniach realizacje wektora Xt (zawierajgcego poziomy ekspresji wszystkich
badanych genéw- w pewmej chwili czasu t) bedg zapisywane jako

(Xu

V %Nt )

Xt=

Zaktada sie, ze w kazdej chwili t eksperymentu wystepow-aty te same czynni-
ki stymulujace, lecz o roznym, zmiennym w czasie, natezeniu (ekspresje grupy
genow, ktore potencjalnie “odpowiedziaty”, sgq przedstawione jako rozktady nor-
malne Gaussa) o statych w czasie parametrach ji oraz cr, lecz ich udziaty cp (in-
terpretowane jako udziat}- poszczegdlnych proceséw- w ogoélnym profilu ekspresji
badanych genéw-) sg zmienne i zalezne od odpowiedniego zestaw-u danych xt-

Celem obliczen jest w-yprow-adzenie ocen parametrow- modelu opisujgcego
skokow-g zmiane stanu badanego procesu.

Funkcja najwiekszej wiarygodnos$ci dla poszczegdlnych chw-il czasu t jest
definiow-ana nastepujgco

N
p{xt\®) = p(xi,tt %, t , SVIIC) = _|_|1p(xi,t\Q) = A(CIxi); (1)
i=

gdzie: oznacza i-ty pomiar w chwilit, a p(aatt|0 ) to funkcje gestosci prawdo-
podobieAstwa. Funkcja p(xt|0) jest funkcjg fgczng gestosci praw-dopodobienstw-a
dla pomiarédw- xij,X?2j,
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Funkcje najwiekszej wiarygodnosci taczna dla wszystkich chwil czasu mozna
przedstawi¢ jako
mx) =n_n,pm®)- 2
) =p npme) 2)
Celem jest znalezienie zestawu parametrow 0, ktére maksymalizujg funkcje
wiarygodnos$ci. Poszukiwany zestaw parametrow moze by¢ zdefiniowany jako

0J = argmaxe £(0|xi). ©))

Przyjmuje sie istnienie pewnych niezmierzonych obserwacji. Zaktada sie, ze zdefi-
niowane i zebrane pomiary xt zostaly wygenerowane przez funkcje gestosci praw-
dopodobienstwa o nieznanych parametrach reprezentujgce poszczegdlne czynniki
stymulujgce. Zatem, \t moze by¢ traktowane jako zbior niekompletnych danych.
Jesli przyjmie sie, ze kompletny zestaw danych dla chwili t moze by¢ zdefiniowany
jako Zt = (xt: yt), wtedy taczna funkcja gestosci dla wektora danych odpowiada-
jacemu chwili t moze by¢ zdefiniowana jako

p{zt|0) = p(xt,yt\&) = pQ>tIXt»©)p(Xt|9)- @

Dla powyzszego przedstawiania funkcji gestosci mozna zauwazy¢, ze

jr(Q\zt) = c(Q\xt,yt) = p(xt,yt|0). ©

Algorytm EM pozwala na wyznaczenie spodziewanych wartosci logaryt-

micznej funkcji najwiekszej wiarygodnosci logp(xt,37|0) dla kompletnego zesta-
wrn danych w chwili t, co znane jest jako E-step

= E[iogp(xt,ytmXt,e")), (6)

gdzie jest aktualnym zestawem estymat parametrow7 (wyliczonych w7 po-
przedniej iteracji), ktory jest wykorzystywany w7 celu aktualizacji parametrow 0
optymalizowanych dla zwiekszenia wartosci funkcji Q(. Powyznaczeniu zestawu
parametrow7®© nastepnym krokiem jest ich maksymalizacja (M step):

©() = argmaxe Q1t(0,0(I-1". (7

3. Wyznaczanie parametrow modelu

Model probabilistyczny opisujacy zjawisko moze by¢ zdefiniowany jako

M
p(xt\Q) = E aj,tPjAxt\9j), ®
j=i
gdzie parametry sg zdefiniowane jako 0j = (ayf, 1, =>@Af)i Przy zatozeniu

ze Ejii ajtt = L
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Co wiecej, kazda funkcja pjj jest funkcjg gestosci prawdopodobienstwa dla
pomiarow w chwili t parametryzowang przez Qj. Biorac to pod uwage, mozna
przyja¢, ze przedstawiony model sktada sie z M normalnych funkcji gestosci praw-
dopodobienstwa (reprezentujgcych poszcegélne czynniki stymulujgce) w kazdej z
chwil i, ktorym sg przyporzadkowane wspétczynniki skali ajj. Dla przedstawione-
go modelu logarytmiczna funkcja najwiekszej wiarygodnosci dla niekompletnego
zestawu danych moze by¢ przedstawiona jako

T N

T
1°g(£(0|x)) = log n Il p(xi,n@) = E
t=1i=1 t=

N M
E log(E ocjitpj,t(xitt\dj)). 9
E_loo(E, ©)

Zdefiniowane nieobserwowane pomiary 3" = (yitt)iL\ dostarczajg informa-
cje o tym, ktora funkcja gestoSci wygenerowata w pewnej chwili t poszczegolny
pomiar. Zaktada sie takze; ze €1 dla kazdej pary (i,t) oraz yij = Kk,
jesli i-ta probka w chwili t zostata wygenerowana przez k-tg komponente zito-
zenia. Kompletna (przy znajomosci zestawu pomiaréw » ) logarytmiczna funkcja
najwiekszej wiarygodnosci dla pomiarow xt moze by¢ przedstawiona (korzystajac
z zaleznosci (1),(4),(5))jako

log{C(Q\x.y) = E . log(p(Xi,"fIC) = E . IoS(PCytIXi.9)p(XtIC))-
Korzystajgc z reguty Bayesa
Pytwu@)= P kRPYY

otrzymujemy

T N T N
iog{£{e\x,y)) = E1 E1 OM)pit,t) = tE, E. 1°9{a (yutyP{yi,t)(xiA6(yii
C.;: C.;: =l CZI
(10)
Przy zatozeniu ze zbiér pomiarow Y) w chwili t oraz zbiér parametrow dla
tej chwili jest znany (poczatkowo wybrano warto$ci losowe) wykorzystujac regute
Bayesa, mozna zapisa¢

( | 0 = a@-tRHN.O@E»Hgl) = a(yimyg) (xkt\d(yi)) =  aj.tPjriAdj)
w 'u ] Pfat|©) EHi aktPkt(xiAek)  T,yLi*k.tPk,tixit\ek)
(v)

gdzie a-j oznacza udziat sktadowej j-tej.

W ponizszych obliczeniach zaktada sie, ze znany jest zbi6r Yj - poczatkowe
wartosci okreslajgce przynaleznos¢ do poszczegolnych sktadowych zostaty wyge-
nerowane losowo.
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3.1. Wyznaczenie oceny parametru fi
Wykorzystano zaleznos$ci (9) oraz (10)

dle-C T N 1 d TN 1 0
dpj  t=if=IP(®dO©) ' i=H=iP(zt,il©) dfij

Korzystajac z reguty Bayesa mozna zapisaé

o{Vitixit, ©) = " (@MiyMie)p(yj.0

P(®il©)
Wstawiajgc do powyzszego wzoru, otrzymuje sie:
" lop' Z N p

a = y. i Ve« A A i -. =
i tE i %PinWkMu(@) u fij logp (x *tlifi.t> @)
Nalezy zauwazy¢, ze

1 143 5_/\ _
P{xit\Vit, ©) = fr=r ee
(Miv (E)
stgd wyznaczenie
d , r i a i a (xij -nj)'2 i A
A—r_ - A _ — A 3
dfij 'Qloj~(B7e 3 1= Gdjl1o8c o arijl 93 1= "s(d®-W)
prowadzi do
I T N
~ EE © mxit~ Pj))=
aj t=it=i
_2 r A 1r vy
I E E stepitxit,© - -a E E pj mvi,t\xi,t>*) =0
f=i j=i °j t=i¢=i
a stad ostatecznie
new ZT=i SjEi g,,t *p(yulgt,t, ©) /12>

3.2. Wyznaczenie oceny parametru a
Analogicznie do poprzedniego wyprowadzenia otrzymuje sie estymate

a * (13)
! EYEiZiliPfekM ,©)
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3.3. Wyznaczenie oceny parametru a

W celu wyznaczenia ocen udziatdw dla poszczegOlnych chwil czasu t
korzysta sie z logarytmicznej funkcji najwiekszej wiarygodnosci dla pomiaréw xt>
a nie kompletnego zbioru danych y, gdyz w chwilach t=1...T parametry odpo-
wiednich sktadowych normalnych nie ulegajg zmianie:

{Pk,t=l = Mfct=2 = e = VKt=T) oraz "=1 = <Jkt=z= = ek,t=T),
ale (ak,t=i Fockt=21 e 7 &K't=t)-

Wartosci poszczegOlnych udziatow ajj sg rozne w kolejnych chwilach czasu - zalezg
od wektora danych wytacznie w chwili t.
Analogicznie do poprzednich wywodéw (8-11)

log(£t(e\xt,yt)) = log(p(xi,"t[0)) = log(p(yt|xt,0)p(Xt]©)) =

= "2 (PN QPQ) = Y, Io&(RYtxu, Q) metpfidei)-

By wyznaczy¢ ayy, wprowadza sie mnoznik Lagrange’a A przy zatozeniu
ze ajtt = 1(*)e

»

N 1
Y, — iit\xi,ju®©)) + a=o
L PV )

Pamietajac o (*) oraz sumujac po wszystkich udziatach oyy, otrzymuje sie
A= -N,

stad

4. Btedy metody

Przeprowadzono analize btedéw estymacji metody (rys. 1). W tym celu
wykonano symulacyjne badanie dla sztucznych danych w T=10 chwilach czasu,
sktadajgcych sie z 1=3 modeli, po 1V=100 oraz jV=500 prébek w kazdym modelu.
Dodatkowo, zbadano, jak btedy estymacji zalezg od struktury modelu. W tym ce-
lu przyjeto J =4 wzorce modeli. Kazdy z nich (1-4) sktada si¢ z K=3 skiadowych,
bedacych i-ozktadami normalnymi Gaussa. Modele budowane sg wg (8), gdzie dla
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kazdej chwili t
- poszczegblne prawdopodobienstwa pjj; pochodzg z rozktadéw Gaussa Afj» ~
(Pj,!-! aj.k) o wiasciwosciach:
1) Warto$¢ wariancji (odchylenia standardowego)jest niezmienna *j,kaj,k = a-
2) Wartos¢ Srednia dla poszczeg6lnych rozktadoéw jest definiowana jako \i\3X) = M
oraz ji(j k=i) = U ~ [(/ij.i - 7[]] *<?), (Pj,i + 7[j] wxX)]-
3) Wspotczynnik skali ma wiasnosé a(jik) = U ~ [0,1] oraz T,k=i aj,kt = h
gdzie: U- oznacza rozktad réwnomierny, a 7 = [1,2,3,5] jest parametrem definiu-
jacym strukture modelu. Wraz ze wzrostem wartos$ci parametru 7 rosnie rozrdz-
nialno$¢ poszczegdlnych sktadowych modelu. Dla kazdego modelu wygenerowano
r=50 realizacji. Oczywiscie, ze wzrostem liczby obserwacji znaczaco wzrasta do-
ktadnos$¢ estymacji parametréw. Analize modelu przedstawiono dla A=100 oraz
N =500 obserwacji.

Biad estymacji poszczegolnych parametrow okreslony jest wskaznikiem:

| M T L it (14)
Elthlll_::! M-T-L it

gdzie:
i- oznacza kolejne sktadowe, f- oznacza kolejne chwile czasu, I- oznacza kolejne
parametrj'.

c...m A A
. ¢
-4 -f
* oLkt
e i B 1l - X

Rys. 1. Btedy estymacji poszczegdlnych parametrow. Kazdy model (1-4) repre-
zentowany jest przez 3 tzw. “pudetka” dla 3 estymowanych parametréw:
a,fiL,a. Odpowiednio “pudetka” 1,4,7,10 odpowiadajg estymacji parame-
tru a, “pudetka” 2,5,8,11 odpowiadajg estymacji parametru p, natomiast
“pudetka” 3,6,9,12 odpowiadajg estymacji parametru a

Obserwujac, jakim btedem obarczona jest estymacja poszczegdlnych para-
metréw, okazuje sie, ze o ile parametry rozkltadéw (/x,a) sg do$¢ doktadnie es-
tymowane, to nawet niewielkie odchytki tych parametrow od wartosci zadanych
powodujg znaczne btedy w wyznaczeniu udziatdbw a, co spowodowane jest kon-
strukcjg algorytmu, ktory stara sie zapewnié poprzez wspétczynnik skali najlepsze
dopasowanie miedzy danymi pomiarowymi a modelem o wyestymowanych para-
metrach. Pozatym mozna zauwazy¢, ze najwieksze btedy estymacji sq generowane
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Rys. 2. Stany procesu w kolejnych chwilach czasu oraz rozktad na sktadowe nor-
malne Gaussa

dla modelu I. Ma to swoje uzasadnienie, wynikajgce z faktu, iz konstrukcja te-
go modelu zaktada, iz jego sktadowe sg trudno rozréznialne, stad istnieje wiele
kombinacji parametrow do$¢ wiernie odzwierciedlajgcych histogram obserwacji.

5. Ocena skokowych zmian stanu procesu dla danych rzeczywistych De-
inococcus Radiodurans

Przedstawiony model wykorzystano do analizy danych rzeczywistych (Liu
2003). Eksperyment polegat na badaniu poziomu ekspresji 3103 genéw w 9 chwi-
lach czasu (t=0h, 0.5h, 1.5h, 3h, 5h, 9h, 12h, 24h) bakterii Deinococcus Radiodu-
rans. Z dalszych analiz wykluczono geny, dla ktérych nie posiadano peinej infor-
macji o poziomie ekspresji w kazdej z chwil czasu t. W kolejnym kroku wykluczono
geny nie posiadajgce ontologii, czyli informacji o petnionej roli (tab. 1). Na po-
trzeby ponizszych badan wartosci poziomoéw' ekspresji zostaty przeskalowane do
przedziatu 0-r-1 (rys. 2). Dla danych posiadajacych ontologie zbadano jaki model
najlepiej oddaje ich strukture. Jako kryterium wyboru ilosci sktadowych modelu
wykorzystano kryterium Bayesian Information Critierion (Schrwarz 1978)

BIC=-2\og(L) + klog{N), (15)
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Rys. 3. a) Warto$¢ kryterium BIC dla kolejnej liczby sktadowych modelu, b) Po-
réwnanie pozioméw ekspresji dla catego zestawu danych oraz posiada-
jacych ontotogie w kolejnych chwilach czasu. Zmiennos$¢ profili ekspresji
genéw w kolejnych chwilach czasu wzgledem chwili t=1. Wyselekcjono-
wany zbidr obserwacji wykazuje wiekszg zmiennos$¢ (aktywnos$¢) niz caly
dostepny zbior obserwacji. Jest to zwigzane z faktem, iz geny o niepozna-
nych dotad funkcjach mogg naleze¢ do tzw. junk DNA’ lub ’housekeeping
genes’ i wykazywac brak aktywnosci lub ograniczong zmiennos¢ bez wzgle-
du na warunki, w jakich byt przeprowadzany eksperyment, ¢) Zmienno$é
wspotczynnika skali w czasie dla danych posiadajgcych ontotogie dla 4
sktadowych normalnych o niezmiennych w czasie parametrach

Tabela 1

Parametry dla modelu sktadajgcego sie z T=9 chwil czasu oraz M =4 skiadowych

( 0.0000,0.9091.0 0897.0.0012'

0.2409,0.4034.0 3042.0.0514

0.3200,0. 2654.0 3359.0.0786

Vg= == ' 8‘8583’8'22% \ 0.3311,0. 2396.0.3417,0.0875
0.1302.0.1734 0.2313,0.3837.0.3173,0.0676

\/ 0.2470 0.3346 ) 0.1809,0.5061.0.2715,0.0414

' 0.1592,0.5563.0.2359,0.0486

0.0905,0. 6999.0.1788,0.0308
\ 0.1312,0.6521.0 1858.0.0310/

/

gdzie:

- L to “najlepsza” logarytmiczna funkcja najwiekszej wiarygodnosci,
- N to liczba obserwacji (dla kazdej chwili czasu t),

- k to liczba niezaleznych parametréw (stopni swobody).

Analizujagc badany zbidr obserwacji (rys. 3) zauwaza sie, ze przyttaczajgca
wiekszos¢ badanych gendw nie zmieniata komponenty, do ktorej zostata zakwalifi-
kowana (ewentualne odstepstwa wystepowaty w pierwszej i ostatniej chwili czasu).
Najwieksze zainteresowanie budzg te geny, ktdrych profile ekspresji wykazujg duzg
zmiennos¢.

W celu zdefiniowania grup transkryptéw o podobnych profilach ekspresji
przeprowadzono klasteryzacje hierarchiczng metodg “Complete linkage” (Matlab
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- Bioinformatics Toolbox) przy zastosowaniu korelacji pomiedzy profilami jako
miary odlegtosci. Kazdemu profilowi nadano wage odpowiadajgca czestosci zmian
przynaleznosci do poszczegolnych grup w kolejnych chwilach.

Jednoczesnie przypisanie kazdemu profilowi miary zmian przynaleznos$ci do
poszczegblnych grup w kolejnych chwilach czasu pozwala na wyodrebnienie z cate-
go zbioru tych gendw, ktore sg najbardziej aktywne i ich ekspresja ulega znacznym
wahaniom w obserwowanym horyzoncie czasowym. Uwaza sie, ze geny o podob-
nych ksztattach profili ekspresji mogg naleze¢ do tych samych szlakéw regulatoro-
wych. Pewne sygnaly indukowane w komoérkach indukuja/wstrzymujg produkcje
odpowiednich biatek, co jest wyrazem ekspresji genow.

Natomiast transkrypty o podobnych poziomach ekspresji mogg by¢ stero-
wane przez wspélny mechanizm odpowiedzialny za produkcje biatek w okreslonej
ilosci.

Rys. 4. Wynik klasteryzacji hierarchicznej danych, a) Dla wszystkich gendw',
b) Uzyskane ksztatty profili ekspresji

6. Wnioski

Zaproponowana metoda analizy danych zmiennych w czasie pozwala na
grupowanie w kazdej z chwil czasu genow' ze wzgledu na ich poziom ekspresji, kto-
ry moze by¢ indukowany takim samym sygnatem. Metoda ta jest niezalezna od
zadanych predefiniowalnych parametrow'. Zaktadamy, ze wspomniane czynniki wy-
stepowaty o réznym, zmiennym w czasie natezeniu (ekspresje grupy genowy ktore
potencjalnie “odpowiedziaty”, s przedstawione jako rozktady normalne Gaussa)
o statych w czasie parametrach fi oraz cr, lecz ich udziaty at (interpretowane jako
udziaty poszczegdlnych proceséw w ogdélnym profilu ekspresji badanych gendw) sa
zmienne. W rezultacie, typowane sg w kazdej dyskretnej chwili czasu transkrypty
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0 zblizonym poziomie ekspresji.

Przedstawiona metoda pozwala na wyznaczenie transkryptow o najwiek-
szej aktywnosci, czyli tych, ktére sg przyporzadkowane w kolejnych chwilach do
réznych grup definiowanych przez rozktady normalne. Potencjalnie geny te moga
by¢ roznicujagcymi z uwagi na swojg ekspresje w kolejnych fazach eksperymentu.

Metode tatwo zmodyfikowac¢ w celu wyszukiwania genéw rdznicujgcych (np.
z uwagi na zastosowang terapie, rozng posta¢ badanej choroby, pteé, wiek itd.). W
tym celu kazdg obserwacje traktujemy nie jako zmierzong w kolejnej chwili czasu,
lecz jako odrebny obiekt (np. reprezentujacy jeden ze sposobow leczenia). Zakita-
damy, na przyktad, ze dla poszczegélnych wariantow choroby ekspresja poszukiwa-
nych genoéw rozni sie. Stad wniosek, iz najbardziej interesujace sg te transkrypty,
ktore przynalezg do réznych grup o pewnych staltych parametrach dla poszczeg6l-
nych obserwacji. Jesli gen potencjalnie nie réznicuje pomiedzy przypadkami, to
dla nich wszystkich powinien naleze¢ do tej samej grupy lub do grup o zblizonych
warto$ciach parametrow, reprezentowanych przez rozktady normalne Gaussa.
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Abstract

Observation of a biological phenomenon over a certain period of time (i.e.
expression level of thousands genes when microarray technique is used ) is a com-
mon practice in biomedical research. In this article there is presented an approach
to deal with time-course microarrays experiments results. We propose a method
of grouping genes which expression’s levels were measured in several time po-
ints, assuming that grouped gene’s expression levels are induced by the same
factor/factors. Due to built a model, we used Gaussian Mixture Model combined
with Expectation-Maximization algorithm. Firstly we assumed that there are so-
me (hidden) processes with specific and fixed parameters values, which influence
expression levels of measured genes. Moreover these values are constant over ti-
me. However the ”strength” of the processes can change during time. Secondly,
taking into account expression levels in all time points, we derived equations for
each parameter of mixture of normal Gaussian distributions. Having known these
parameters, scale coefficients (a) were derived for each time point data. Finally
we applied presented method to Deinococcus Radiodurans data [5]. In opposition
to many other methods which results are strongly correlated to choice of specific
parameters and methods, proposed approach’s results are more stable due to lack
of predefined values. Moreover, our model can be easily adapted to different expe-
riment structure (several patients with same disease but treated with different
drugs).



