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ja ilmentyméamittausten avulla voidaan etsid syopadn liittyvid geeneja.

Téssa tyossa tutkittiin todennédkoisyysperusteiseen kanoniseen korrelaatioanalyy-
siin perustuvien riippuvuusmallien kiyttdmistd syopdgeenien etsimisessd. Tassé
menetelmassa etsintd tehdaéan tutkimalla kopioluku- ja ilmentymaéamittauksien yh-
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Menetelmén toimivuutta verrattiin muihin ilmentymaé- ja kopiolukumittausten
riippuvuuksien tutkimiseen tarkotettuihin menetelmiin. Rajoitettuihin riippu-
vuusmalleihin perustuvan menetelméan todettiin toimivan paljon paremmin syopé-
geenien etsinndssd kuin muut verratut menetelmét. Téssé tyossé toteutettu mene-
telmé on saatujen tulosten perusteella paras menetelmé syopédgeenien etsinnassa
kopioluku- ja ilmentyméamittauksilla.
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The development of cancer is associated with genetic abnormalities in genes which
have a funtion in cell growth, division, or death. Mutations of these cancer associa-
ted genes cause changes in gene activity in cancer cells. Mutations and gene ac-
tivities can be measured with microarrays. These copy number and expression
measurements can be used locate cancer associated genes.

This thesis studies the use of probabilistic canonical correlationanalysis based de-
pendency models for detecting cancer associated genes. In this method, the search
is performed by examining associations between copy number and expression mea-
surements with dependency models within each genes neighborhood. These depen-
dency models enable the useage of priori knowledge by constraining the exami-
ned dependency. Constraining can be applied to the search of cancer associated
genes with the priori knowledge of location dependencies of copy number and
expression changes. This was used to restrict the modelled dependencies to wit-
hin genes measurements. This reduced the overfitting caused by small sample size.
The restriction improved the method considerably. An optimum for the method
was found when a small freedom was allowed from the restriction. The search
of cancer associated genes with dependency models was implemented as an open
source application.

The effectiveness of the method was compared to other methods intended for the
analyzation of dependencies between copy number and expression measurements.
The method of using constrained dependency modelling was found to perform
considerably better than any other compared method. The method implemented
in this thesis is the best method for searching of cancer associated genes according
to the results.
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Lyhenteet
PCA padkomponenttianalyysi (principal component analysis)
pPCA todennékoéisyysperusteinen padkomponenttianalyysi
(probabilistic principal component analysis)
CCA kanoninen korrelaatioanalyysi (canonical correlation analysis)
pCCA todennékoisyysperusteinen kanoninen korrelaatioanalyysi
(probabilistic canonical correlation analysis)
simCCA  samankaltaisuusrajoitteinen kanoninen korrelaatioanalyysi
(similarity constrained canonical correlation analysis)
psimCCA  todennékdisyysperusteinen samankaltaisuusrajoitteinen kanoninen korrelaatio-
analyysi (probabilistic similarity constrained canonical correlation analysis
aCGH vertaileva genominen hybridisaatio
mRNA lahetti-RNA
miRNA mikro-RNA
ROC oikeiden positiivisten médré vaarien positiivisten funktiona
(receiver operating characteristics)
AUC ROC-kéyrén alle jadva ala: testin erottelukyky (area under curvature)
EM odotusarvon maksimointi (expectation maximization )



1 Johdanto

Syovan kehittymisen taustalla on mutaatiot geeneissé, jotka liittyvit mm. solun ja-
kautumiseen, kasvuun, kuolemaan [Vogelstein04|. Néiden geenien mutaatioilla syo-
péasoluissa on ominaista mutaation vaikutus aktiivisuuteen eli sithen kuinka paljon
geenistd tehdddn proteiineja. Useimmiten ndissd syopddn vaikuttavissa geeneissé
mutaation aiheuttama geenin monistuminen lisdé geenin aktiivisuutta tai mutaation
aiheuttama geenin kopion poistuminen heikentéé aktiivisuutta. Tama syopageeneil-
le ominainen mutaation ja aktiivisuuden yhteys mahdollistaa syopaan vaikuttavien
geenien etsinnan.

Tutkittavan genomiaineiston nopea kasvu mahdollistaa uudentyyppisten tutkimuk-
sien tekemisen. Vertailevan genomisen hybridisaation (aCGH) kehittyminen tarjoaa
korkean resoluution mittaustietoa kopiolukumuutoksista, miké oli aiemmin mahdol-
lista vain l&hetti-RNA:sta (mRNA) geenisiruilla saaduille ilmentymémittauksille.
Aiemmin on tehty runsaasti tutkimusta seké ilmentymémittauksilla ettd aCGH:lla
saaduilla kopiolukumittauksilla. Kuitenkin vasta viimevuosina on alkanut kehittya
molempia mittaustietoja hyodyntavit analysointityokalut. Erityinen mielenkiinnon
kohde on sy6pédan vaikuttavien geenien etsintd yhdistelemaélla kopioluku- ja ilmenty-
métietoa, silld tdméan yhdistelméan kiaytto mahdollistaa aktiivisten kopiomuutosten
eli mutaatioiden aiheuttamien ilmentymdmuutosten etsinnén. Syopégeenien luon-
teen takia riippuvuusmallitus on luonnollinen valinta sydpégeenien etsinnéssé.

Geneettisen datan mallinnuksessa ongelmana on usein pieni néytemééré ja iso muut-
tujaméadrid. Yhdelld sirulla saadaan tuhansia mittaustietoja yhdestd kudosnéyttees-
td, kun taas nédytteiden méara on tyypillisesti joitakin kymmenid. Toinen ongelma
geneettisessd mallinnuksessa on muun tuntemattoman vaihtelun vaikutus. Mittaus-
joukkojen vilillisessd mallintamisessa on valttaméatonta tehtéava rajoitteita, jotta pys-
tytddn valttaméan lilan vapaaseen malliin liittyva ylisovittuminen. Rajoitteilla tulee
myos saada muun tuntemattoman vaihtelun vaikutus estettyi. Asetettavien rajoit-
teiden on pohjauduttava asiasta ennalta tiedettyihin asioihin. SyGpégeenien etsin-
néssd luonnollinen rajoite mallille on rajoittaa mallitettava riippuvuus vain saman
geenin ilmentymén ja kopiolukumuutoksen vélille.

Téassd tyossd tutkitaan todennékoisyysperusteiseen kanoniseen korrelaatioanalyy-
siin perustuvia riippuvuusmalleja, sekéd sen pohjalta kehitettya rajoitettua
riippuvuusmallia [Lahti09]. Riippuvuusmallikehyksestd kasataan yhtendinen avoi-
men ldhdekoodin ohjelmistototeutus. Tahdan ohjelmistopakettiin sisdllytetdan kaikki
riippuvuusmallin erikoistapaukset sekd mallin rajoitusmahdollisuudet. Ohjelmisto-
pakettiin lisdtdan tyokalut koko genomin siséltdvin aineiston késittelyyn malleilla.
Paketin tarkoituksena on tarjota helppokiyttoinen kokonaisuus riippuvuuksien tut-
kimiseen, sekd genomiaineiston tutkimisessa ettd yleisessd tapauksessa.

Tyossd on tarkoituksena selvittdd kvantitatiivisesti kuinka hyva riippuvuusmallipe-
rusteinen menetelmé on. Tamén selvittdmiseksi menetelméd testataan syopéaineis-
tolla, josta tiedetddn syopadan vaikuttavia geeneja. Riippuvuusmallin toimivuutta
loytad syopageeneji testataan mallin eri parametreilla, jotta selvidisi riippuvuus-



malleihin pohjautuvan menetelmén herkkyys mallin parametreille. Tutkittavia mal-
lin parametreja on yhteen riippuvuusmalliin otettavan alueen koko geenin ymparilla,
kohinaoletus aineistojen vilisestéd yhteydesta riippumattomaan vaihteluun seka piilo-
muuttujan, josta mallissa oletetaan molempien mittausten muodostuvan, dimensio-
naalisuus. Saatuja rajoittamattomien riippuvuusmallien tuloksia verrataan rajoite-
tulla mallilla saataviin tuloksiin, jotta selvidd miten etukéteistiedon hyodyntadminen
vaikuttaa menetelmén toimivuuteen, ja miten tdmé toivuuden muutos suhtautuu
rajoittamattoman mallin tulosten vaihteluun eri malliparametreilld. Rajoitetusta
mallista tutkitaan rajoituksen vapauden vaikutus menetelmén toimivuuteen.

Muita kirjallisuudessa olevia menetelmié verrataan samalla aineistolla riippuvuus-
malliin perustuvaan menetelméaan. Talla tavalla on tarkoitus selvittdd, miten me-
netelmén toimivuus sijoittuu suhteessa muihin ilmentymé- ja kopiolukumittausten
analysointiin tarkoitettuihin menetelmiin.

Vaikka menetelmén padkohde on ilmentyméa- ja kopiolukumittausten riippuvuuden
tutkiminen, sitd testataan myos mikroRNA- ja kopiolukumittausten riippuvuuden
tutkimiseen. Nailld mittauksilla on samankaltainen biologinen tausta niiden suh-
teesta toisiinsa kuin ilmentyma- ja kopiolukumittauksilla, joten menetelméan pitéisi
soveltua myos ndiden mittausten riippuvuuden tutkimiseen.

Syopédgeenien biologisesta taustasta esitelldn ainoastaan tausta miten ne vaikut-
tavat kopioluku- ilmentymé ja mikroRNA-mittauksiin. Riippuvuusmallin rajoitta-
minen mahdollistaisi monen erilaisen etukéateistiedon sisallyttdmisen malliin. Téassa
tyossa kuitenkin rajoitutaan tutkimaan ilmentymaéa- ja kopiolukumittausten paikka-
riippuvuuden hyodyntamista etukiteisteitona mallituksessa.

Téssé tyossé tutkitaan syopageenien mittausten etukéteistiedon hyvéksikdyton vai-
kutus riippuvuusmallipohjaisessa syopédgeenien etsinnéssi. Tyossa selvitetddn tAman
menetelméan toimivuus suhteessa muihin samaan tarkoitukseen tehtyihin menetel-
miin. Tarkoituksena on selvittda paras menetelmé sydpéageenien etsintdéan kopioluku-
ja ilmentyméamittauksilla, jotta selvidisi mitd menetelméd kannattaa kiyttaa syopé-
tutkimuksessa.



2 Tilastollisen riippuvuuden mallinnus

2.1 Kanoninen korrelaatioanalyysi

Kanoninen korrelaatioanalyysi (CCA) [Hotelling33] on yleisesti kdytetty tyokalu
tilastollisessa monimuuttuja-analyysissa kahden muuttujajoukon vilisen yhteyden
tunnistamisessa ja mittauksessa. CCA perustuu projektioihin, joilla molemmat muut-
tujajoukot projisoidaan matalampaan ulottuvuuteen ja maksimoidaan korrelaatio
muuttujajoukkojen valilla tassd pienemmassa ulottuvuudessa. Naita projisoivia vek-
toreita kutsutaan kanonisiksi korrelaatiovektoreiksi ja ne 16ydetddan kahden muuttu-
jan véliselld yhteiselld kovarianssianalyysilla. [Hardle03

Kanoninen korrelaatioanalyysi etsii satunnaismuuttujien x € R? ja y € R? yhtey-
den lineaarikombinaatioiden ulx ja uly avulla siten, etti uy ja uy maksimoivat
korrelaation p(uy,uy).Oletetaan, etté

G)~ (o). 5)). 0

missd Xxy on ¢ X ¢ x:n kovarianssimatriisi, Xyy on p X p y:n kovarianssimatriisi
ja Xxy = XLy on 2:n ja ym vilinen kovarianssimatriisi. Satunnaismuuttujat x ja y
ovat pystyvektoreita.Projektioiden korrelaatio on muotoa

T
uXZXYuy

(2)

plux,uy) = (LS xux)2(ul Sy yuy )2’

Koska kaava on skaala-invariantti, riittdé, ettd maksimoidaan

max = uyYyy Uy (3)
ux,uy
rajoitteilla
uﬁZXXuX = u}:CZyyuy =1. (4)

Madritelladn g x p matriisi K = E;}ézE XYZ;;/ 2, jolle voidaan tehdé singulaariar-

vohajotelma K = VyAVZL. Singulaariarvohajotelmassa

Vx = (Vxi,...,Vxg)
A = diag(Ay, ..., \g) (5)
Vy = (VY1> S aVYk)

missd k£ on muuttujien vilisen kovarianssimatriisin > yy rangi eli kovarianssimatriisin
Y xy lineaarisesti riippumattomien sarakkeiden mééra ja epdnegatiiviset arvot \; >
Ao > ... \; ovat ominaisarvoja matriiseille N7 = KK ja Ny = KTK. [Héardle03

Maéaritelladn arvoille 1 = 1, ..., k vektorit

Uy; = E;(%QV)@' (6)

Uy; = E;¥2Vw, (7)



joita kutsutaan kanonisiksi korrelaatiovektoreiksi. Naiden kanonisten korrelaatiovek-
toreiden avulla maéaritelldadn kanoniset korrelaatiomuuttujat

U UFBFQX (8)
Uy = ufoiY- (9)
Korrelaatiomuuttujien yhdistelmé (n;,v;),i = 1,...,m on i. kanoninen muuttuja-
pari. Suureita p; = )\; /2 arvoille i = 1, ..., k kutsutaan kanonisiksi korrelaatiokertoi-
miksi. Jos merkitdén Uy = (uxy,...,uxx) ja Uy = (uyq,. .., uyg), saadaan
UlSxxUx =1
UlYyy Yy =1 (10)

YiSyxXyx =P,

missd P on p X ¢ diagonaalimatriisi, jonka diagonaalilla on kanoniset korrelaatiot.
[Bach05|, [Hérdle03]

2.2 Todennakoisyysperusteinen kanoninen korrelaatioanalyy-
si

Kanoninen korrelaatioanalyysi ei huomioi mallin parametreihin liittyvad epévar-
muutta [Lahti09]. Nididen epdvarmuuksien huomioon ottamiseksi on luotu toden-
nikoisyysperusteinen piilomuuttujamalli [Bach05], jolla on yhteys kanonisen korre-
laatioanalyysiin. Siind kahden muuttujajoukon x ja y oletetaan muodostuvan yh-
teisestd piillomuuttujasta z sekd muusta vaihtelusta kuvan|l mukaisesti. Tata mallia
kutsutaan todennikoisyysperusteiseksi kanoniseksi korrelaatioanalyysiksi (pCCA).

(2

W, W,

X Y

X

Kuva 1: Todennékoisyysperusteinen kanonisen korrelaatioanalyysin (pCCA) graafi-
nen

Havaintojen x ja y oletetaan pCCA:ssa noudattavan riippuvuusmallia

x=W,z+ puy+ €x (11)
y:WyZ+Ny+€Y7



missd €x ja €y ovat mallin virhe kovariansseilla Wy ja Wy. Havainnot x ja y muo-
dostuvat piillomuuttujasta z kerroinmatriisien W ja Wy kautta. Piilomuuttuja z
vastaa pienempiulotteista avaruutta, johon projisoituna havaintojen x ja y vilinen
korrelaatio maksimoituu. Kovarianssimatriisit ¥y ja Wy kuvaavat muuttujajoukon
siséiisia variansseja, joka on mallin mittausten vélisestd yhteydesta riippumaton vaih-
telu. Piilomuuttujan z sekéd havaintojen x ja y oletetaan noudattavan jakaumia

z ~ N(0,1;), min{qg,p} > d > 1
x|z ~ N(Wxz + py, Ux ), Wy € R (12)
ylz ~ N(Wyz+ py, Uy), Wy € R™

Mallin (11) parametreille voidaan laskea suurimman uskottavuuden estimaatit ana-
lyyttisesti. Parametrien laskukaavat ovat liitteessi [6. Todelliset kanoniset korrelaa-
tiot ja korrelaatiovektorit saadaan mallin (12) parametrien suurimman uskottavuu-
den estimaateista jilkikésittelylld paperin [Archambeau06] esitettamélla tavalla.

2.3 Todennikoisyysperusteinen paakomponenttianalyysi

Todennékoisyysperusteinen padkomponenttianalyysi (pPCA) [Tipping99] voidaan
késitelld mallin (11) erikoistapauksina. Se noudattavat mallia

x=Wz+pu+e (13)

pPCA:ssa z vastaa x:n lineaariprojektiota pienempiulotteiseen avaruuteen, jossa
nédytteiden siilyva informaatio maksimoituu. Tamé vastaa sitd, ettd virhetermi e
noudattaa isotrooppista jakaumaa € ~ N(0,0I). Suurimman uskottavuuden esti-
maatti projektiomatriisille W virittdd saman aliavaruuden kuin d vallitsevinta péa-
komponenttia.

Mallista (13) voidaan johtaa riippuvuusmalli kahden muuttujajoukon vilille yhdis-
taméalld muuttujajoukot X ja Y mallin havaintoihin siten, ettd mallin (13) havainto
x on molempien muuttujajoukkojen havainnot liitettyna samaan vektoriin. T&lloin
malli (13) muuttuu samanlaiseksi kuin malli (11), kun merkitiin W = (W x, Wy )T
ja € = diag(ey, €y ), lukuunottamatta oletusta virhetermien € jakaumasta. pCCA:ssa
virhetermien kovarianssi ei ole rajoitettu lukuunottamatta rajoitusta, etta virheter-
mien vélinen ristikovarianssi on nolla, kun taas pPCA:ssa virhetermien kovarianssi
on isotrooppinen.

Mallin (13) parametrien suurimman uskottavuuden estimaatit voidaan laskea ana-
lyyttisesti. Laskukaavat ovat liitteessé 6

2.4 Todennikoisyysperusteinen faktorianalyysi

Todennékoisyysperusteinen faktorianalyysi (pFA) muodostaa havainnoille saman
mallin kuin (13). pFA eroaa kuitenkin pPCA:sta virhetermin € jakaumassa. pFA:ssa



virhetermi noudattaa diagonaalista jakaumaa € = diag(ey, ..., €4). Namé diagonaa-
lilla olevat alkiot yleensa estimoidaan naytteisté, ja ne ovat ehdollisesti riippumatto-
mia annettuna piillomuuttuja z. Piillomuuttujan tarkoitus on faktorianalyysissa selit-
tdd havaittujen muuttujien vélinen korrelaatio, kun virhetermi € kuvaa muuttujal-
le ominaista vaihtelua. Taméan takia pFA:ssa suurimman uskottavuuden estimaatit
W:n sarakkeille eivit yleisesti vastaa paddkomponenttien muodostamaa aliavaruutta.

Tipping99

Todennékoisyysperusteisen faktoriaalianalyysin ja todennékéisyysperusteisen pai-
komponenttianalyysin mallien ero johtaa kahteen ratkaisujen ominaisuuksien eroon.
Ensimmaéinen ero on se, ettd pPCA on invariantti alkuperéisten data-akseleiden ro-
taatioille, kun taas pFA on invariantti komponenttikohtaiselle skaalaukselle. Toinen
ero on se, ettd kahden faktorin mallin kumpikaan faktoreista ei ole valttamaéatta sama
kuin yhden faktorin mallin faktori. pPCA:ssa sen sijaan piddakselit 16ydetdan yksi
kerrallaan, eivitkd aiemmat pédakselit muutu piilomuuttujan dimension kasvaessa.

Tipping99

pFA:lle ei ole olemassa analyyttistd ratkaisua, vaan mallin parametrit pitda rat-
kaista odotusarvon maksimoinnille [Dempster77|. Odotusarvon maksimoinnissa py-
ritddn loytdméaan suurimman uskottavuuden estimaatit mallin parametreilld itera-
tiivisesti. Menetelméa vaihtelee E- ja M-askelien vililla. E-askeleella lasketaan log-
uskottavuuden odotusarvo senhetkisilla parametrien estimaateilla. M-askeleella las-
ketaan uudet estimaatit parametreille siten, ettd E-askeleella laskettu log-uskottavuus
maksimoituu.

2.5 Rajoitettu todennakoisyysperusteinen kanoninen korre-
laatioanalyysi

Kanoniseen korrelaatioanalyysiin liittyvé projektiovektoreiden vapaus johtaa helpos-
ti ylisovittumiseen [Vinod76]. Monissa sovelluskohteissa on tiedossa muuttujajouk-
kojen riippuvuuteen liittyvaa etukéteistietoa, jota voidaan kiyttda hyodyksi rajoit-
tamalla etukéteistiedon perusteella projektioiden vapautta. Tamé vihentdd ylisovi-
tusta ja sen lisdksi nédin voidaan keskittad etsintd tietyntyyppisiin riippuvuuksiin.

Projektioiden vilista riippuvuutta voidaan parametrisoida muutosmatriisilla T [Lahti09].
Merkitddn uy = u, jolloin voidaan kirjoittaa uy = Tu. Projektioiden vélisen korre-
laation maksimoiminen johtaa télloin seuraavaan optimointiongelmaan:

UTZXYFI‘LI
max — .
u, T (uTEXXu)1/2(’I‘|1TEyy’I‘l1)1/2

(14)

Muutosmatriisille T asetettavien rajoitusten avulla voidaan ohjata riippuvuusetsin-
téaa.

Vastaava todennékoisyysperusteinen rajoitettu piillomuuttujamalli voidaan muodos-



taa mallista (11) merkittdessda Wy = W ja Wy = TW, jolloin

x=Wz+p+ex (15)
y=TWz+ p+ ey,

missi z ~ N (0,1I), ex ~ N(0,¥x) jaey ~ N (0, ¥y). Mallia kutsutaan todennikoi-
syyspohjaiseksi rajoitetuksi kanoniseksi korrelaatioanalyysiksi (psimCCA) [Lahti09
ja sen graafinen esitys nikyy kuvassa 2.

2

W TW

Xy

Kuva 2: Todennikdisyyspohjaisen regularisoidun kanonisen korrelaatioanalyysin
(psimCCA) malli

Mallin (15) parametrien ja aineiston yhteistodennikoisyydeksi saadaan
P(X7Y‘T7W’ lI’) P(TaW7\II)a (16)

missd P(T, W, ¥) on mallin priorijakauma. Oletetaan, ettd mallin parametrit ovat
riippumattomia, jolloin saadaan yhteistodennakdéisyydeksi

P(x,y|T, W, ¥) P(T) P(W) P(¥). (17)

Tarkastellaan ainoastaan etukiteistiedon kdyttamistd muutosmatriisin T priorija-
kaumassa. Muutosmatriisille T priorijakaumaksi méaaritelladn matriisinormaalija-
kauma

P(T) = N,,(T|M, U, V) (18)
= %exp (_% tr{U (T -M)V (T — M)T}> [Dutilleul99].

Asettamalla matriisinormaalijakauman rivikovarianssi U ja sarakekovarianssi V va-
kiokertoimiseksi identiteettimatriisiksi 021, kaavasta (18)) saadaan

1 1
P(T) = A (TIM. L3 D) = Coxp (<5 [ (T-M)3). (19
c 20%
missé || ||F on Frobeniuksen normi, joka mééritellddn || X || p= \/27:1 > iy |2

Muutosmatriisin T priorijakauma on



missd A, on katkaistu normaalijakauma positiivisille arvoille. Mallin negatiivinen
logaritminen todennékoisyys on talldin,

| T M3

2

{=log|Y| +trX27'Y +
or

(21)

missi ¥ = WWT 4+, Kaavasta (21) nihdéin, etti negatiivisessa log-todennikoisyydessi

|I'T—

alnoa muuttuva termi on U—QHF Jos a% — oo, muutosmatriisin muoto ei vaikuta

negatiiviseen logaritmiseen tonennéikb'isyyteen, jolloin muutosmatriisi T on tdysin
vapaa. Talloin malli (15) pelkistyy pCCA-malliksi (11). Jos taas ¢% — 0, muutos-
matriisi on T = M. M on siten muutosmatriisin etukiiteistiedon muoto ja o2 on
muutosmatriisin vapausparametri, joka ilmaisee kuinka paljon muutosmatriisi T voi
erota etukiiteistiedosta M. [Lahti09] [

Mallin parametrien laskukaavat 10ytyvét liitteesté 6.

10sa yksityiskohdista on otettu paperin [Lahti09] MLSP-esitelmiisti



3 Biologinen tausta

3.1 Syopaan vaikuttavat geenimutaatiot

Artikkelissa kuvataan syopdan vaikuttavat geenit ja niiden mutaatiot.
Syovin syntyyn vaikuttavat geenit voidaan jakaa kolmeen ryhméén. Onkogeenit mu-
tatoituvat jatkuvasti aktiivisiksi tai aktiivisiksi tilanteissa, joissa ne eiviat normaa-
listi ole aktiivisia. Toisin sanoen geenistéd transkriptoidaan RNA:ta tilanteissa, jol-
loin normaalisti transkriptiota ei tapahdu. Kasvurajoitegeeneissé sensijaan mutaa-
tiot vahentédvit geenin aktivaatiota. Nama molemman tyyppiset geenien mutaatiot
liittyvat prosessiin, joka lisdé kasvainsoluja stimuloimalla solujen syntyé tai inhiboi-
malla apoptoosia. Kolmas syopadn vaikuttava geeniryhmé on stabilointigeenit, jotka
liittyvéit pienten virheiden korjauksiin tavallisessa DNA:n kopioimisessa, genomin re-
kombinaatioon mitoosissa ja kromosomin eriyttdmiseen. Stabilointigeenien mutaa-
tiot johtavat korjausmekanismin heikkenemisen takia muiden geenien mutaatioiden
esiintymisen kasvuun. Mikédén yksittdinen mutaatio ei riitd syovian syntymiseen, vaan
sithen vaaditaan asteittaista geneettisten muutosten kasautumista.

3.2 Geneettisten mittausten tekeminen

Geenin kopioluvun mittaamiseen voidaan kiyttda vertailevaa genomista hybridisaa-
tiota (aCGH), jolla saadaan korkean resoluution mittaukset koko genomin kopio-
lukumuutoksista [Shinawi08]. Toisin sanoen saadaan mitattua onko tapahtunut ge-
neettisten alueiden kopioitumista tai poistumista. Mittauksessa tutkittava ja kont-
rollindyte merkitdén eri vareilld ja hybridisoidaan geenisiruun, jossa on useita tu-
hansia koettimia. Téméa geenisiru skannataan ja koettimien kohdilla olevat véri-
intensiteeti mitataan. Intensiteettien suhteet ovat verrannollisia kopiolukusuhteisiin
testi- ja kontrollindytteissa.

Geenien ilmentyméamittauksissa tutkitaan geenien aktiivisuutta eli sitd kuinka pal-
jon soluissa niistd tehdddn ldhetti-RNA:ta (mRNA). Tdhén mittaukseen voidaan
kiyttdd cDNA- geenisiruja. Niissd tutkittavan néytteen lihetti-RNA:lle (mRNA)
tehdddn kidnteistranskriptio komplementaarikseksi DNA:ksi (¢cDNA) ja merkitaan
vériaineella. Yhdessd merkityn kontrollindytteen kanssa cDNA:ksi muunnettu néyte
hybridisoidaan geenisiruun, josta véri-intensiteettien erojen perusteella saadaan tut-
kittavan ndytteen ilmentyméamittaukset. Tarkempia yksityikohtia mittauksesta voi

lukea [Stoughton05| ja mittauksien kéasittelystd [Allison06].

Lyhyiden mikroRNA-pétkien aktiivisuuden mittaaminen voidaan tehdé geenisiruil-
la mRNA:lle tehtédvin menetelmén kaltaisesti [Shingara05|. Muita keinoja miRNA-
mittauksien tekemiseen 16ytyy mm. [Chen05|.
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3.3 Syopageenien vaikutus kopioluku- ja ilmentymamittauk-
siin

Artikkelissa |Stranger07| analysoitiin kopiolukumuutosten ja ilmentymien yhteytta.
Mutaatioiden aiheuttamat geenien kopiolukumuutosten vaikutus geenien ilmenty-
miseen ei ole yksiselitteistd. Useimmiten kopiolukumuutos vaikuttaa vélittoméssé
ldheisyydessé sijaitsevien geenien ilmentymaéédn, mutta osa muutoksista vaikuttaa
jopa yli 2 miljoonan emésparin paassa. Kopiolukumuutokset voivat vaikuttaa myos
useamman kuin yhden geenin ilmentyméin. Kopioluvun muutoksen vaikutus koh-
degeenien ilmentyméén voi vaikuttaa kahteeen suuntaan. Suurimman osan merkit-
tavistd kopiolukumuutosten ja ilmentymén riippuvuuksista on kuitenkin havaittu
olevan korrelaatioltaan positiivisia erityisesti samalla alueella.

Aiemmin on kiytetty paljon kopiolukumittauksia syopdén vaikuttavien geenien et-
sinnéssd [Forozan97|. Niiden avulla on 16ydetty useita syopadan vaikuttavia geene-
ja sekd iso médrd alueellisia kromosomikasvuja ja DNA:n vahvistumisia joillakin
syopatyypeilld. Kopiolukumittauksilla on havaittu samoilla kasvaintyypeilld olevan
yhteneviisia muutoksia.

Syopéatutkimuksessa on tutkittu runsaasti geenien ilmentymisen muutoksia [Lockhart00|.
Pelkkien geeni-ilmentymien tasojen on kuitenkin huomattu olevan epéaluotettavia
merkkejé syopad aiheuttavista geeneisté, koska yhdelle geenille saattunut mutaatio
nikyy muutoksena myos muiden geenien ilmentyméssi [Miklos04]. Mutaatiot ovat
paljon luotettavempia merkkeja mahdollisista syopééan vaikuttavista geeneista kuin
ilmentymien epdnormaaliudet [Vogelstein04]. Syopésoluissa on tosin huomattu ole-
van huomattavasti enemmén mutaatioita kromosomitasolla verrattuna normaalei-
hin soluihin |Lengauer98|. Koska séitelygeenien mutaatiot lisdévat solussa kaikkien
mutaatioiden ma#rdd, on hankala erottaa mitkd kopiolukumuutokset ovat syovin
syntyyn vaikuttavia ja mitkd johtuvat DNA:n korjausmekanismien heikkenemisesté.

[lmentymé- ja kopiolukumittausten yhdistelmallé voidaan tarkastella, mitka kopioluku-
muutokset ovat aiheuttaneet syopésoluissa ilmentymémuutoksia. Namé geenit ovat
vahvempia ehdokkaita syovin aiheuttajiksi, silld kopiolukumuutoksilla on havaittu
olevan suora vaikutus geeni-ilmentymien voimakkuuteen syopésoluissa. Yhdistetty-
jen ilmentymé- ja kopiolukumittausten on todettu olevan hyodyllisia syopadan vai-
kuttavien geenien etsinnéssi [Pollack02]. Tutkimalla ilmentymé&- ja kopiolukumit-
tauksia voidaan 1oytaa syovin kannalta térkeitd geenejé, joita ei pelkilld kopioluku-
mittausten tutkimisella pystyttéisi tunnistamaan luotettavasti [Liu06].

Téata syopégeeneissa esiintyvad ilmentymaé- ja kopiolukumittausten riippuvuutta sa-
malla alueella pyritdén téssa tyossa kiayttdméaan hyodyksi. Tamén etukéiteistiedon
hyodyntamista tutkitaan syopédgeenien etsinnissa.

3.4 Mirko-RNA

MikroRNA:t ovat lyhyita 19-25 nukleotidin mittaisia koodaamattomia RNA-pétkia,
joilla on havaittu olevan térkeéd tehtdvi monissa biologisissa prosesseissa. miRNA:ta
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loytyy kasveista, selkidrangattomista ja selkdrankaisista ja monien sekvenssin on ha-
vaittu olevan siilyneitd kaukaisesti toisilleen sukua olevilla lajeilla.

Huomattava madrd miRNA:ita on havaittu sijaitsevan useisiin syopiin liittyvien il-
mentymamuutosten ldheisyydessa ja niiden ilmentymamuutoksilla on havaittu ole-
van yhteys syovin syntyyn |Calin04]. Artikkelissa [Lu05| havaittin melkein kaikilla
tutkituilla miRNA:illa olleen muutoksia ilmentyméssi syopanaytteissid. Muuttunei-
ta miRNA-ilmentymié havaittiin useissa kasvaintyypeissé ja miRNA:n ilmentyméan
perustuvan profiloinnin todettiin voivan erottaa syopatyyppeja toisistaan. Tosin pel-
killda miRNA ilmentyméamittauksilla todettiin olevan hankalaa erottaa normaalia
naytetta syopanaytteesta.

Téssé tyossa tutkitaan voiko syopadan vaikuttavia miRNA:ita 16ytéda tutkimalla miRNA-
ja kopiolukumittausten riippuvuutta samalla alueella.
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4 Aktiivisten kopiomuutosten haku

Aktiivisilla kopiomuutoksilla tarkoitetaan geneettisen poikkeaman aiheuttamaa muu-
tosta geenin aktiivisuudessa. Téta voidaan tutkia tarkastelemalla geenin ilmentymé-
ja koiolukumittauksia. Kappaleessa 3 todettiin kopioluku- ja ilmentyméamittauksilla
olevan vahva paikkariippuvuus syopédgeeneissia. Tamén takia syopdgeenejd voidaan
etsia tekemalld riippuvuusmallitus kopioluku- ja ilmentyméamittauksille tutkittavan
geenin ympéaristossé, jota varten mittaukset paritetaan siten, ettd jokaista ilmen-
tyméamittausta vastaa mahdollisimman ldheltd otettu opiolukumittaus. Kuvassa (3|
nakyy mittausten paritus ja riippuvuusmallitukseen otettava ikkuna mittauksista
tutkittavan geenin ympéarilta.

ikkuna

|
iimentymamittaukset i v
| | ‘ | | I | | | |
N B
L |
kopiolukumittaukset % | / \ | |
| | | | | | | L] | |
< — |lokus— —»

Kuva 3: Riippuvuusmallitusta varten tehtdva mittausten paritus ja tutkittavan gee-
nin ympadrille tehtdva ikkunointi. Yksittdiset mittaukset on kuvattu tummanhar-
maalla ja niiden paritus katkoviivalla

4.1 Mikrosiruaineiston erityispiirteiden huomiointi

Kopioluku- ja ilmentyméamittauksista otettuun ikkunaan sovitetaan kappaleessa 2.2|
esitettyd todennakoisyyspohjaista riippuvuusmallia

XNN(W)(Z,\I’)(),WX GRmXXd (22)
Y ~ N(Wyz, lI’y),VVY € Rmde,

missd X on ikkunoidut ilmentyméamittaukset ja Y niihin paritetut kopiolukumit-
taukset, jolloin ikkunan koko on myx = my = m. Kopioluku- ja ilmentymémittaus-
ten vilisessa riippuvuusmallituksessa piillomuuttujan z biologinen vastine yksiulot-
teisessa tapauksessa d = 1 on mutaatio tai muu poikkeama genomissa. Kerroin-
matriisit W kuvaavat miten muutos heijastuu kopioluku- ja ilmentyméamittauksiin.
Kovarianssimatriisit ¥ kuvaavat jiljelle jadneen genomisesta poikkeamasta riippu-
mattoman vaihtelun mittauksissa.
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Rajoitettu todennékoisyysperustainen kanoninen korrelaatioanalyysi mahdollistaa
mallin rajoittamisen siten, etta riippuvuuksia haetaan vain saman lokuksen kopioluku-
ja ilmentymamittausten vilille. T&ll6in kaytetdan erikoistapausta, jossa muutosmat-
riisina T = I ja vapausparametrina 0% = 0. Mallin vapautta rajoitettua huomatta-
vasti ja siten vahennettyé ylisovitusta.

MikroRNA- ja kopiolukumittausten vélisessd mallituksessa mikroRNA-néiytteen lo-
kuksen ympéristostd otetaan ikkunan koon verran ldhimpid kopiolukumittauksia.
Talloin X on mikroRNA-mittaukset ja Y kopiolukumittaukset, seki myx = 1 ja
my on ikkunakoko. MikroRNA:n riippuvuusmallituksessa piillomuuttujan z biolo-
ginen vastine on miRNA lokuksen mutaatiot ja kerroinmatriisi Wy kuvaa miten
mutaatio vaikuttaa miRNA:n ilmentyméén ja Wy ldhialueen kopiolukumittauksiin.
Téastd muodostuu pCCA:n erikoistapaus, jossa toisessa muuttujajoukossa on vain
yksi muuttuja, eiké téssd voi soveltaa psimCCA:ta.

Koko genomi voidaan seuloa tekemélla riippuvuusmallitus liukuvalla ikkunalla. Tél-
16in saadaan jokaiselle geenille (kromosomien péita lukuunottamatta) riippuvuus-
malli.

4.2 Jaetun signaalin tunnistus

Niytekovarianssi voidaan jakaa ¥ = WW7 + W, Taméin perusteella voidaan méi-
rittdd aineistojen viliselle riippuvuudelle mittari jaetun signaalinsuhteesta aineiston
sisaisiin vaikutuksii. ( )
tr(WW
————~[Lahti09]. 23
tr(P) (23)

Talla geenien pisteytykselld saadaan selville todennékoiset aktiiviset kopiomuutok-
set. Tosin, koska kyse on ikkunoiduille naytteille tehdysta riippuvuusmallituksesta,
saatu mahdollinen korkea pisteytys ei valttaméatta liity suoraan ikkunan keskella
olevaan geeniin, vaan kertoo, ettd muodostetun ikkunan ympéristossa on aktiivi-
sia kopiomuutoksia. Riippuvuuden mittari ei ole yksiselitteinen vaan siina voitaisiin
kiyttdda mm. permutoiduilla nédytteilld laskettuja p-arvoja.

4.3 Avoimen lahdekoodin toteutus: pint

Edella esitetty algoritmi toteutettiin pint-nimisend avoimen lahdekoodin lisépaketti-
na? R-ohjelmointikielelle [R Development Core Team09], ja se on julkaistu Biocon-
ductorin versiossa 2.6. Tama lisdpkaetti pitdd sisdllddn tyokalut pCCA kehyksen
riippuvuusmallitukseen siséltden erikoistapaukset ja regularisoinnin. Siind on myos
tyokalut koko genomin lapikdymiseen ikkunoimalla seké kopioluku- ja ilmentyméamit-
tausten riippuvuusmallitukseen, ettd miRNA- ja kopiolukumittausten riippuvuus-
mallitukseen.

2http:/ /www.bioconductor.org/packages/2.6 /bioc/html/pint.html
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Téamén lisdpaketin tarkoituksena on tarjota helppokiyttoinen tyckalu syopodaineis-
tojen tutkimiseen. Helppokéayttoisyyden takia pint mahdollistaa riippuvuusmallien
soveltamisen geneettisiin mittauksiin ilman tarkempaa teknista tietdmisté tai osaa-
mista.

R on tilatollisen laskennan ja grafiikan jarjestelma, joka koostuu kielestéd seké suo-
ritusvaiheen ympéristosta grafiikoilla. R perustuu S- ja Scheme-kieliin ja sen jake-
lusovellus siséltdd ison madrdn toimintoja tilastollisiin késittelyihin. [Hornik10

Bioconductor on vuonna 2001 aloitettu avoimen ldhdekoodin ja kehityksen ohjel-
mistoprojekti, jonka tarkoituksena on tarjota tyokaluja genomiaineiston analyysiin
ja ymmaértamiseen. Bioconductor pohjautuu péédasiassa R-ohjelmointikieleen ja silla
on kaksi julkaisujaksoa vuosittain. Suurin osa Bioconductorin ohjelmistopaketeis-
ta jaetaan R-kielelld tehtyind paketteina ja suurin osa ohjelmistopaketeista kes-
kittyy DNA mikrosiruanalyysiin. Myohemmin Bioconductor on laajentunut kos-
kemaan myds muita genomiaineistoja kuten SAGE-, sekvenssi- ja SNP-aineistoja.

Gentleman08&

4.4 Vaihtoehtoiset menetelmat

Kirjallisuudessa on esitelty muita ilmentymé- ja kopiolukumittausten véliseen mal-
litukseen soveltuvia menetelmié. Néistd menetelmistad iCluster [Shen09| on néyttei-
den luokitteluun mittausten perusteella tehty menetelma. intCNGEan [Wieringen(09
perustuu tilastolliseen testiin geenin kopiolukumuutosten aiheuttamista ilmentymé-
muutoksista. edirassa lasketaan korrelaatio ilmentymé- ja kopiolukumit-
tausten vélille erikseen syopé- ja kontrollindytteille ja jarjestyslukutestin avulla saa-
daan p-arvo muutokselle. Korrelaatiopohjaisessa menetelméssa kiytetdén korrelaa-
tiota mallittamaan mittausten yhteytté, ja siind lasketaan p-arvo muutokselle gee-
nin ilmentymén ja sen alueen kopiolukumuutosten vilille permutoimalla kopiolu-
kuikkunaa. GSVD-pohjaisesssa menetelméssé |Berger(06| iteratiivisesti projisoidaan
nédytteet suurinta singulaariarvoa vastaavaan ominaisvektoriin ja poistetaan ker-
ralla pieni ma#ra pienintéd rinnakkaista assosiaatiota sisdltavat geenit. SODEGIR-
menetelmassi pehmennetdin suodatuksella nédytteiden mittaukset ja
luokitellaan jokaisessa néytteessé erikseen geenit, joilla samansuuntaisesti muuntu-
neita mittauksia. Ndiden luokittelujen perusteella etsitdén tilastollisesti koko aineis-
tossa esiintyvat muuntuneet geeenit.

Tasséd osiossa esitelladan tarkemmin vaihtoehtoiset menetelmét sekid miten niita tes-
tattiin syopédgeenien 16ytdmisessa.

4.4.1 iCluster

iClusterin [Shen09| perusideana on yhteisesti etsid piilossa olevia kasvaintyyppejé
esimerkiksi kopioluku- (X;), DNA:n metylointi- (X5), mRNA-ilmentymémittauksista
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(X3). iClusterissa mallitetaan havaintoja seuraavalla mallilla

X1 == W1Z + €1
X1 = WQZ + €9 (24)

Xm =W,z + €n;

misséd m on erilaisten genomimittausten méaard samoille néytteille. z on piilokom-
ponentti joka yhdistdd m osaa mallista ja siséltdéd eri mittausten viliset riippuvuu-
det. Virhetermit (€y,...,€,) sisiltavit jaljelle jadvan jokaisen mittaustyypin siséi-
sen varianssin. Virhetermien kovarianssimatriisi on diagonaalinen. Kerroinmatriisit
(W1, ..., W,,) projisoivat piilokomponentin mittauksiksi maksimoimalla mittaus-
tyyppien vélisen korrelaation.

Useiden mittaustyyppien siséllyttaminen korostaa mallin (24) ongelmaa muuttujien
lukumééran suhteesta nédytteiden méadrdaén. Tama ratkaistaan iClusterissa regulari-
soimalla kerroinmatriiseja lisddmalla kustannustermi, joka pakottaa ison osan W:n
termeista nollaksi. iCluster luokittelee néytteet k:n ldhimmaén naapurin menetelmél-
14 mallille (24) lasketun piilokomponentin z avulla.

Malli on vastaava mallin kanssa muutamin poikkeuksin. Kappaleessa
esitetty psimCCA:han pohjautuva menetelmé jakaa genomin tasakokoisiin ikkunoi-
hin joihin sovitetaan piilomuuttujamalli, kun taas iCluster sovittaa mallin koko ge-
nomiin. Menetelmien erona on siten niiden ldhestymistapa ratkaista ison muuttuja-
méaran ja pienen nayteméadrian ongelma. Toinen ero on mallin virheen kovarianssin
muodossa, joka on iClusterissa diagonaalineen ja psimCCA:ssa vapaa. iCluster ero-
aa myos eri aineistojen lukuméardn suhteen, kun taas pintissé ei ole implementoi-
tuna kuin vain kahden aineiston riippuvuusmallitus. Siind olevat riippuvuusmallit
soveltuvat kylld monen aineiston mallittamiseen.

Myo6s iClusterin padmaéra eroaa kappaleessa [4.1 esitetystd menetelméstia. Kappa-
leessa 4.1 esitetyn menetelmén tarkoituksena on etsié geeneji tai kohtia genomista,
joissa kopiolukumuutos aiheuttaa ilmentyméamuutoksia. iClusterin tarkoituksena on
sen sijaan luokitella nédytteet ryhmiin. Tat4 menetelméaé voi myos soveltaa muuto-
salueiden hakuun tarkastelemalla minkd geenien perusteella néytteet luokittellaan.

Menetelmien syopédgeenien 16oytamista testattiin tekemélld aineiston jokaiselle kro-
mosomille naytteiden luokittelu, ja katsomalla milld geeneilld on W:ssid nollasta
poikkeavia arvoja. Menetelmén implementointiin liittyvien muistiongelmien takia
luokittelua ei voitu tehdd koko genomille kerralla. Menetelméan estimoista W:sta
etsittiin ne geenit, joiden avulla oli suoritettu luokittelu.

4.4.2 intCNGEan

intCNGEan -menetelméssd |Wieringen09| kopiolukumittaukset muutetaan toden-
nékoisyyksiksi siten onko kyseisen geenin kohdalla kopioluku pienentynyt, pysynyt
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normaalina vai kasvanut. Toisin sanoen jokaiselle kopiolukunéytteelle annetaan to-
dennékoisyys jokaiselle ndistd kolmesta vaihtoehdosta. Menetelméssa mallinnetaan
havaittuja geeni-ilmentymien muutoksia nédiden muutostodennikéisyyksien perus-
teella.

Kopiolukumuutosten aiheuttamien ilmentymamuutosten testaamiseksi menetelmés-
sé padtellddn ensin kopiolukunéytteiden muutostodennékoisyyksien perusteella ver-
rataanko kopioluvun aiheuttamaa ilmentymén kasvua normaalina pysymiseen vai
kopioluvun aiheuttamaa ilmentymén pienenemistd normaalina pysymiseen. Mene-
telméssi voi kilyttid joko CramAér-Von Mise -tyyppisté testié tai painotettua Mann-
Whitney -testia.

Tilastollisia testeja varten estimoidaan empiirinen nollajakauma permutoimalla jo-
kaiselle geenille satunnaisesti valittuja ilmentymié pitamalla geenikopioluku samana.
Koska nollahypoteesina on ettei ole mitddan yhteyttd kopioluvun ja ilmentymén va-
lilld, tdm&a permutointi antaa satunnaisen kiyttaytymisen. Nollahypoteesin p-arvon
lasku suoritetaan yksisuuntaisella p-testilla.

Menetelmélld voidaan ottaa myos lahialueiden kopiolukumuutokset huomioon. Téata
perustellaan silla, ettd naapurigeenien kopiolukumuutokset vaikuttavat kohdegeeniin
samalla tavalla. inCNGEan kiyttaa hyodyksi menetelméé [Allison06], jossa huomioi-
tavan kopiolukualueen koko méaraytyy sarjana vierekkiisten kopiolukumittauksina,
joilla on samankaltainen ilmentymé. Kopioluvun aiheuttamat ilmentymémuutokset
testataan kuitenkin jokaiselle geenille erikseen.

Viéirien 16ytojen méadran hallitsemiseksi osa geeneistd hyldtdén ennen testid. Hy-
lattavit geenit méadritellddn kopiolukumuutostodennikoisyyksistd. Geeni hylétéén,
jos sen kopiolukumuutostodennakoisyyden odotusarvo on yksipuolinen. Toisin sa-
noen suurella osalla nédytteistd on iso todennédkoisyys kopioluvun pysymisend sama-
na. Talloin menetelméssa kiytetty testaus ei todennékoisesti ei ole tarpeeksi teho-
kas 10ytdméadan muutoksia geeneissi. Geeni hyldtddn myds, jos monella yksittiisella
naytteelld on tasaisesti jakautunut muutostodennékoisyys.

Menetelmén testauksessa tilastollisen testauksen menetelmini kiytettiin CramAér-
Von Mise tyyppistéd testid. Tuloksena saadut geenit jdrjestettiin ensin p-arvon pe-
rusteella siten, ettd p-arvon 0.05 alittavat geenit jérjestettiin menetelmén estimoi-
man muutoksen suuruuden perusteella. Tamén p-arvon ylittavit geenit jarjestettiin
p-arvon perusteella ja tasatilanteessa namé jarjestettiin muutoksen suuruuden pe-
rusteella.

4.4.3 edira

edirassa |Schéfer(9| etsitdén kopiolukumuutosten aiheuttamia geeni-ilmentymémuutoksia
vertailemalla kontrollindytteitd ja potilasnaytteitd. Kopiolukumittaukset jaetaan kro-
mosomeissa erikseen molemmissa ryhmissd yhtédjaksoisiin alueisiin, joissa kopiolu-
kumuutokset ovat samanlaisia. Alueen sisélla kaikille néytteille annetaan nayttei-
den kopiolukumittauksien mediaani. Alueet méaritellidn pienimmén neliGsumman
avulla kidyttamalld alueiden lukumé&ardn maarittamisessid Bayesilaista informaatio-
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kriteeria.

Kopioluvun ja ilmentymén vélisesséd analyysissé kiytetddan edira:ssa muokattua Pear-
sonin korrelaatiota. Korrelaatiossa keskitetty korrelaatiokerroin méaritelldan

L NG A B
VI (X = AP S (- B’

missé Y;,j = 1,...,m on potilaiden ilmentymamittaukset ja X;,7 = 1,...,m niitd
vastaavien aluiden kopiolukuarvot. A ja B ovat kontrolliryhmén néytteistd lasket-
tut mediaanit. Poikkeamat referenssimediaaneista kopioluku- ja ilmentymaéarvoissa,
X, — A jaY; — B, ovat samansuuntaiset jos niilld on sama etumerkki. Tamé joh-
taa positiiviseen arvoon rgeo:ssi. rpo saa arvoja —1 ja 1 vililld kuten tavallinen
Pearsonin korrelaatiokerroin.

(25)

Menetelmaé laskee néytteille p-arvot samansuuntaisista kopioluku- ja ilmentymamuu-
toksista Wilcoxonin merkkisen jirjestyslukutestin avulla. Nédiden p-arvojen avulla
menetelmé etsii alueita, joista 10ytyy poikkeavuuksia. Tamé alueiden etsimisalgorit-
mi jakaantuu kahteen osaan: iteratiiviseen alueiden hakuun ja testaamiseen loydet-
tyjen alueiden poikkeavuudesta.

Kappalessa esitettyyn malliin verrattuna edirassa on muutama oleellinen ero.
edirassa naytteet jaetaan kontrolli- ja potilasndytteisiin ja poikkeamien etsinté teh-
dadn vertaamalla potilasnédytteiden mittauksia kontrollindytteisiin. Kappaleessa [4.1]
esitetty menetelmé sen sijaan ei tee eroa eri naytteille, ja poikkeamien etsinta teh-
ddan kaikille néytteille samanaikaisesti. Riippuvuuksien mallitus tehdéin edirassa
muokatulla Pearsonin korrelaatiolla, kun taas kappaleen menetelmé mallintaa
kanoniseen korrelaatioon pohjautuvilla malleilla. Viereisten geenien néytteiden huo-
mioimisessa on myos eroja. Edira kiyttda Bayesilaista informaatiokriteerié ja itera-
tiivista p-arvoihin perustuvaa alueiden etsintdi. Kappaleen|4.1 menetelmé sen sijaan
kiyttaa vakiokokoista ikkunaa.

Menetelméan testataamiseksi kopiolukumittaukset jaettiin alueisiin ja suoritettiin
poikeavien geenien etsintd menetelmén vakioparametreilla. Geenit jarjestettiin ensin
muutoksen suunnan mukaan siten, ettd molemmissa mittauksissa samansuuntaisesti
muuttuneet geenit jérjestettiin ensin. Tamén jélkeen geenit jarjestettiin p-arvojen
mukaan.

4.4.4 Korrelaatioperusteinen riippuvuushaku

Korrelaatioperusteisessa riippuvuushaussa |Lipson04| naapurigeenien kopiolukumuu-
tosten vaikutus geenin ilmentymé&an otetaan huomioon ottamalla geenin ympéril-
ta vakiokokoinen ikkuna kopiolukumittauksista. Geenin ilmentyméamittausvektoris-
ta X (i,-) lasketaan korrelaatioiden keskiarvo kopiolukumittasten vektoreille geenin

i k-kokoisessa naapurustossa I'y(i) = (i — k, ..., i+ k)
1 i+k
T<Za Fku)) = 2% + 1 Z T(Zh])? (26>

j=i—k
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missé 7 (4, j) on mikd tahansa korrelaatiomitta ilmentymévektorin X (i, -) ja kopio-
lukuvektorin Y (7, -) valilla.

Korrelaatiomitoista saadaan laskettua p-arvot permutoimalla satunnaisia ilmenty-
mévektoreita kopiolukumittasten naapurustolle kullekin geenille. Alkuperédinen ja
permutoinnilla lasketut korrelaatioarvot jarjestetddn ja p-arvoksi saadaan geenin
ilmentymélld lasketun korrelaation jarjestysnumero jaettuna permutaatioiden maa-
ralla.

Menetelma kiyttdd genomiyhtendisid alimatriiseja loytddkseen aktiivisten kopio-
muutosten haussa. Menetelméssa kiytetdan biologista mallia, jonka mukaan tietylla
kromosomialueella tietyssd néytteessd genomimuutos vaikuttaa suurinpaan osaan
kopiolukumittauksia, mutta vain muutamiin ilmentyméamittauksiin.

Korrelaatioperusteinen kiyttad vakiokokoista ikkunointia kuten pint. Korrelaatio-
perusteisessa menetelméssa ikkunoidaan kuitenkin vain kopiolukumittaukset, eiké
myo0s ilmentyméamittauksia, kuten pintissd. Menetelmét eroavat myoskin ilmentymé-
ja kopiolukumittausten vélisen riippuvuuden mittarissa. Korrelaatioperusteisessa
menetelméssé lasketaan permutoinnilla empiiriset p-arvot, kun taas pintissa ei ole
talld hetkelld implementoituna p-arvojen laskemista, vaan siind lasketaan vain sovi-
tetun mallin parametreistd riippuvuusarvo. Suurin ero menetelmien vélilla on kui-
tenkin tilastollisen malllin puute korrelaatioperusteisessa menetelméssid. Korrelaa-
tioperusteinen menetelmé muistuttaa pint:ssi olevaa miRNA sovellusta, jossa vain
toinen mittausaineisto ikkunoidaan.

4.4.5 GSVD-perusteinen menetelma

GSVD-perusteinen menetelma perustuu geenien “leikkaamiseen”, jossa
iteratiivisesti prjoisoidaan mittaukset suurinta singulaariarvoa vastaavaan ominais-
vektoriin. Tama projektio vastaa suuntaa, jolla mittauksilla on suurin variaatio. Suu-
rimmat rinnakkaiset assosiaatiot sdilytetdén tulevia projektioita varten, kun pieni
osa geeneisté, joilla pienin variaatio, leikataan pois. Leikattu aineisto jarjestetdan
uudelleen ja iteratiivista prosessia jatketaan, kunnes geeneistd on jéljella pieni en-
nalta madratty osa. Tama geenien leikkaamiseen singulaariarvohajotelmalla perus-
tuva menetelméa tuottaa lopputuloksena sisdkkiiset klusterit sen perustella, miten
paljon geeneilld on variaatiota eri naytteissa.

GSVD-perusteisessa menetelméssi kaksi mittausaineistoa yhdistetdan yhteen mat-
riisimn R = (RaRp)" € RP>™ Tille matriisille lasketaan lasketaan yleistetty
singulaariarvohajotelma

Ry=U(Z,4,0X! (27)
Rz =U(Zp,0X 1 (28)
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missa

Iy
N, = D, (29)
04

Ip
N = Dy . (30)
0B

Tamén hajotelman avulla poistetaan ennalta méaratty osa geeneisté tarkastelemalla
matriisien D4 ja Dy diagonaaleilla olevia arvoja Dy = diag(ay,:, a,, ja D =

diag (1, 3, Bm- Néilla arvoilla voidaan mééritella kulma

0; = arctan (%) - % (31)

(2

Tama kulma maarittaa suhteellisen merkittavyyden geeniavaruuden projektiossa en-
simmaisen mittausaineistolla suhteessa toiseen mittausaineistoon. Kulma 0 tarkoit-
taa, ettd geenit voivat olla yhtd merkittdvid molemmissa mittausaineistoissa. Kul-
malla +7/4 toisella mittausaineistolla ei ole mitédén merkittavyytta suhteessa en-
simmaéiseen, ja kulmalla +7/4 ensimmaéiselld mittausaineistolla ei ole mitdan mer-
kittavyytta suhteessa toiseeen.

Menetelméssa valitaan tavoitesuunta 6:lle vaihtoehdoista 0,,in, Omes ja 0 = 0. Ai-
neisto projisoidaan X:n tavoitesuunnan perusteella valittua suurinta varianssia vas-
taavaan sarakkeeseen. Téstd projektiosta valitaan molemmista aineistoista ennalta
méaaratty osa R4 ja Rp geeneisté, jotka edustavat suurinta rinnakkaista riippuvuut-
ta. Témén jélkeen matriisit R4 ja Rp muodostetaan uudelleen séilytetyilld geeneillé.
Téaté jatketaan kunnes jaljella olevia geeneja on vihemmaén kuin néytteita.

GSVD-menetelméd muokattiin testausta varten jarjestdmallé leikkaamisella poiste-
tut geenit. Jokaisella iteraatiolla poistetut geenit jéarjestettiin projektion avulla sa-
malla parusteella kuin menetelma sailyttaa geenit. Néin saadaan lista kaikista pois
leikatuista geeneistd jarjestettynd menetelmén geenin poistamisen perusteella. Vii-
meisessd iteraatiossa geenejd ei poistettu, vaan kaikki jéiljelld olleet geenit jarjestet-
tiin projektion perusteella. GSVD-menetelméd testattiin kaikilla kolmella taivoite-
kulmalla. Jokasella iteraatiolla jatettdvien geenien suhteeksi valittiin vakioarvo 95%.
Koska menetelmé kisittelee molempien mittausaineistojen geenejé erikseen, loppu-
tuloksena tulee jokaiselle kulmalle kaksi jarjestettya listaa geeneistéd, joista toinen
on jarjestetty kopiolukumittausten mukaan ja toinen ilmentyméamittausten mukaan.

4.4.6 SODEGIR

SODEGIR [Bicciato09] on kolmivaiheinen menetelmé genomilaajuiseen kopioluku-
ja ilmentymamuutosten tunnistamiseen yhdessa néytteessa tai koko aineistossa. En-
simmaisessé vaiheessa tunnistetaan tilastollisesti alueelliset epdtasapainot ilmentyma-
ja kopiolukumittauksissa. Toisessa vaiheessa tilastollisesti méaéritelladn geenit, joilla
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on yhdenmukaisia muutoksia ilmentymé- ja kopiolukumittauksissa yhdessa nayt-
teessd. Naitd geeneja kutsutaan SODEGIR:ksi. Viimeisessd vaiheessa yksittédisten
niytteiden SODEGIR:ien perusteella mééritellaéd koko aineiston SODEGIR tunnus-
merkki.

Ensimmaisesséd vaiheessa kopioluku- ja ilmentyméamittaukset muutetaan normaali-
néytteistd poikkeaviksi koppioluku- ja ilmentymaéarvoiksi vertailemalla tutkittavia
néytteitd ja kontrollindytteitd. Naméa arvot tasoitetaan suodattamalla kernelifunk-
tioilla, jolloin saadaan ilmentyméarvoja tasoitettua ja kopiolukuarvojen saaminen
geenien kohdalta mahdollistuu.

Toisessa vaiheessa méaritellddan tilastollinen merkitsevyys samansuuntaisille muu-
toksille kopioluku- ja ilmentyméarvoille. Muutoksille lasketaan tilastolliset luotta-
musvalit permutoinnin avulla. Néiden luottamusvilien avulla maéritellaan geenin
tila, onko geenilld kopioluku- tai ilmentymé&muutos. Tasta tilasta kdytetddn men-
telméssa nimitystd SODEGIR. Arvolla 1 se vastaa samansuuntaista heikkenemisté
arvoissa, arvolla 3 se vastaa samansuuntaista vahvistumista arvoissa ja arvon 2 se
saa kaikissa muissa tilanteissa.

Menetelma suorittaa aiemmat vaiheet jokaiselle tutkittavan aineiston naytteelle erik-
seen. Viimeisessa vaiheessa jokaiselle geenille lasketaan p-arvo kaikkien ndytteiden
sen geenin SODEGIR-arvojen perustella. Ndiden p-arvojen perustella saadaan q-
arvot, joita kiytetddn mittana muutoksen merkittavyydelle.

4.5 Analysoitava aineisto
4.5.1 Mahasyo6péaaineisto

Menetelmien testauksessa kiytetadn kahta eri aineistoa: mahasyopé- ja keuhkosyo-
paaineistoa. Mahasyopédaineisto koostuu 38 mahasyopéanédytteesté ja 8 normaalin ku-
doksen néytteesti otetuista kopioluku- ja ilmentymémittauksista [Myllykangas08].
Mahasyopéaineisto esikisiteltiin kuten [MyllykangasO8] paperissa, ja esikésittelyn
jalkeen aineisto sisélsi 5596 paritettua mittausta kustakin naytteestd. Mahasyopéa-
aineisto sisélsi biolddketieteen asiantuntijan kokoaman listan 59 tunnetusta maha-
syopéadn vaikuttavasta geenistd [Lahti09].

4.5.2 Keuhkosyopaaineisto

Keuhkosy6péaineisto koostuu 16 potilaan keuhkosyopédkasvaimesta otettuista nayt-

teistd, jotka sisaltdvit ilmentymé-, kopioluku- ja mikroRNA -mittaukset [Wikman07],
[Nymark06|. Ilmentymémittaukset on késitelty MAS5-algoritmilla [Hubbell02]. Ko-
piolukumittausten koetinarvot normalisoitiin nollakeskiarvolle ja yksikkovarianssiin.
miRNA-data on kvantiilinormalisoitu ja log2-muunnettu. Esikésittelyn jidlkeen keuh-
kosyOpéaineisto sisdlsi 354 miRNA-mittausta ja 8521 kopiolukumittausta. Geeni-
ilmentymé- ja kopiolukumittausten vélisessd riippuvuusmallitusta varten molem-
pien mittausten koettimet paritettiin. Keuhkosyopéaineistolle saatiin 5123 paritet-
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tua kopioluku- ja ilmentyméamittausta. Keuhkosyopaaineisto sisélsi biolddketieteen
asiantuntijan kokoaman listan 44 tunnetusta keuhkosydpédn vaikuttavasta geenisté.

4.5.3 Aineistojen kiytto

Suuremman nédyteméarian takia menetelmien testauksessa kidytetddn padasiallisesti
mahasyOpéaineistoa. Mahasyopéaaineisto ei sisdlld miRNA-mittauksia, jonka vuoksi
miRNA:n ja kopioluvun vélisen riippuvuusmenetelmien tutkimiseen kiytetddn keuh-
kosyOpéaaineistoa. Ilmentyméamittausten ja kopiolukumittausten vélisen riippuvuus-
menetelmien tuloksia verrataan myos keuhkosyopéaaineistolla.
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5 Tulokset

5.1 Parametrien vaikutus korrelaatioanalyysissa
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Kuva 4: Mallien AUC eri ikkunako’oilla piillomuuttujan ulottuvuuden ollessa 1

Mallin toimivuutta 16ytad tunnettuja syopidgeenejd mahasyopéaaineistosta tes-
tattiin eri kovarianssirajoituksilla ja kerroinmatriisin W regularisoinnilla seké il-
man regularisointia. Myos piilomuuttujan dimensionaalisuuden vaikutusta testat-
tiin. psimCCA:sta testattiin téssd vain erikoistapaus, jossa 0% = oo ja M = 1, jol-
loin T =1 ja siten Wx = Wy.. Yksiulotteisella piilomuuttujalla z € R™ mallien
ROC AUC -arvot nékyvét kuvassald. Tédyden dimension piilomuuttujalla, jolloin pii-
lomuuttuja z on kokoa m x m, missd m on ikkunan koko, ROC AUC -arvot nikyvit
kuvassa [5.

Kuvista 4 jal5/nékyy, ettd psimCCA toimii paremmin seké yksiulotteisella etté tay-
den dimension piilomuuttujalla paremmin tai vdhintddn yhtd hyvin kuin mikdan
muu menetelmé kaikilla ikkunako’oilla. pFA tosin toimii muutamilla parametreilla
yhté hyvin kuin psimCCA. Molemmissa piilomuuttujatapauksissa pFA toimii kaikil-
la parametreilla paremmin kuin pPCA. Yksiulotteisen piillomuuttujan tapauksessa
pCCA toimii pienilld ikkunako’oilla paremmin tai yhta hyvin kuin pFA, mutta toimi-
vuus heikkenee selvisti ikkunakoon kasvaessa yli 20:n. Myos psimCCA:n toimivuus
alkaa heiketé ikkunakoon kasvaessa yli 20:n.

Téayden z dimension malleissa nékyy selvisti reguloimattomien pFA ja pPCA mal-
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lien ylioppimisen vaikutus ikkunan kasvaessa. pCCA:ssa ylioppiminen nikyy kaikil-
la ikkunako’oilla ja se ei toimi juurikaan satunnaisotantaa paremmin. psimCCA:ssa
ikkunakoon kasvu ei heikennéd mallin toimivuutta.
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vapausparametri o2

Kuva 6: Vapausparametrin o2 vaikutus toimivuuteen kahdella ikkunako’illa 10 ja
20 sekd psimCCA:n erikoistapaukset 700:1la satunnaisikkunalla (tdhédn kuvaan tu-
lee vield lisdd sigma-arvoja kunhan laskennat tulee valmiiksi, tulokset voi vihan
muuttua)

psimCCA-mallista testattiin yleisempi tapaus mahasyopéaaineistolla, jossa vapauspa-
rametri on vililli 0 < 02 < oco. Koska yleisessi tapauksessa psimCCA:n parametrien
estimointi sisaltaa kaksi sisikkiistd EM-iteraatiota, se on laskennallisesti huomatta-
vasti raskaampi kuin psimCCA:n erikoistapaukset, joissa vapausparametri saa arvot
0% = 0 ja 0% = oo. Tdmén takia vapausparametrin o2 vaikutuksen testaamises-
sa ei kiytetty koko mahasyOpéaineistoa, vaan aineistosta arvottiin 700 satunnaista
méaaratyn kokoista ikkunaa riippuvuusmallitusta varten. Eri ikkunako’oilla satun-
naisikkunat ovat eri, jolloin niiden tulokset eivét ole verrattavissa keskendan, kuten
ei myoskddn satunnaisikkunoilla saadut tulokset ole verrattavissa koko genomilla

saatuihin tuloksiin. Télla tavalla saadaan kuitenkin verrattua miten vapausparam-
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terin 0% muutos vaikuttaa kohdegeenien 15ytymiseen. Piillomuuttujan z dimension
kasvattaminen lisdsi myés laskentaa tarvittavaa aikaa huomattavasti, joten testaami-
nen tehtiin vain yksiulotteiselle tapaukselle. Vapausparametrin vaikutus syopagee-
nien 16ytymiseen nikyy kuvassa 6. Kuvaan on lisitty myos erikoistapaukset samoil-
la satunnaisikkunoilla. Mallin erikoistapauksesta, jossa vapausparametrilla on arvo
o2 = 00, ei ole tehty sovellustoteutusta, jossa mallinkovarianssi ¥ olisi isotroop-
pinen, joten kuvassa [6 oleva erikoistapaus 02 = oo ei ole tiysin vertailukelpoinen.
Kéytetyssi erikoistapauksessa ei ollut mallin kovarianssille rajoitetta. Oletettavasti
vapaalla kovarianssilla ikkunakoolla 10 tulee isompi AUC, koska kuvassa |4 pCCA
saa isomman AUC:n kuin pFA. Ikkunakoolla 20 pFA ja pCCA saa saman AUC:n,
joten silld ikkunakoolla ei oletettavasti rajoitettukaan riippuvuusmalli eroa eri ko-
variansseilla.

Kuvastal6 niakee, ettd mallin toimivuus paranee vapausparametrin pienentyessa tiet-
tyyn rajaan saakka. Ikkunakoolla 10 toimivuus alkaa heiketd vapausparamterin ol-
lessa 02 < 0.02. Tdmin perusteella voidaan todeta, ettd menetelmé toimii parhai-
ten syopdgeenien etsinnéssé, kun sille annetaan rajoituksena T = I, sekd vapaus-
parametrilla sallitaan pieni poikkeama téstd rajoituksesta. Myos ikkunakoolla 20
menetelmé paranee vapausparametrin pienentyessi. Télle ikkunakoolle ei laskettu
tarpeeksi pienille vapausparametrin arvoille menetelmén toimivuutta, jotta nahtéi-
siin samanlaista notkahdusta kuvaajassa kuin ikkunakoolla 10. Jos ikkunakoolla 10
menetelméan toimivuudessa on yhté iso ero seké rajoitetussa tapauksessa etté rajoit-
tamattomassa tapauksessa eri kovariansseilla, menetelmaélle 16ytyy vapausparamet-
rin arvo o2 = 0.01, jolla se toimii parhaiten. TAmi testaus osoittaa kuinka syopi-
geenien etsinnéssi etukateistiedon hyviksikaytto kopioluku- ja ilmentyméamuutosten
paikkariippuvuudessa parantaa syopageenien l0ytymista.

pCCA-menetelmén toimivuutta syopaédn vaikuttavien mikroRNA:n 16ytamiseksi tes-
tattiin p-testilla. Téssd testissd selvitettiin mikroRNA:n riippuvuusmallien satun-
naiskdyttdytyminen tekemélld riippuvuusmalli jokaiselle mikroRNA:lle satunnaisilla
samankokoisilla kopiolukuikkunoilla. N&itd satunnaismalleja tehtiin jokaisen mik-
roRNA:n ympéristossd yhteensd 100 ja niille laskettiin AUC:t. Niiden avulla saa-
daan empiiriset p-arvo menetelmén toimivuudelle p = (k + 1)/(n + 1), missd k on
niiden satunnaismallien méaré, joilla tuli isompi AUC kuin paritetulla aineistolla,
ja k on kaikkien satunnaismallien lukumaééra. Namé empiiriset p-arvot nakyvéat ku-
vassa [7. Téstd kuvasta nikee, ettd pienilld ja isoilla ikkunoilla menetelméi toimii
yhtd huonosti kuin satunnaisikkunoilla, ja ikkunako’oilla 6-13 vain marginaalises-
ti paremmin, tosin niillikin p-arvo on p > 0, 2. Téastd voidaan péételld, ettd tama
menetelmé ei toimi syopadn vaikuttavien mikroRNA:n l1oytamisessd. Mahdollisista
syistd menetelmén huonolle toimivuudelle on keskusteltu osiossa 6.

5.2 Vaihtoehtoisten menetelmien vertailu

Vaihtoehtoisten menetelmien toimivuutta vertailtiin psimCCA-menetelméén, jonka
ikkunakoko on 25. Ikkunakoko valittiin karkeasti puolesta vilistd molempia mah-
dollisia adaripdité, jotta vertailua varten ei kiytettédisi mallin valinnassa hyodyksi
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Kuva 7: Ikkunakoon vaikutus syopédgeenien 16ytymiseen aCGH- ja miRNA-datan
valisessd riippuvuusmallituksessa
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testauksessa optimoituja mallin parametrejé, koska vaihtoehtoisissa menetelmissé ei
my6skadn optimoitu parametreja vaan kidytettiin niille annettuja vakioarvoja. edira,
inCNGEan ja GSVD-perusteisessa menetelmissi saadaan ROC-kéyré, joten niiden
vertaaminen on suoraviivaista psimCCA:han. Naiden menetelmien sekid psimCCA-
menetelman AUC:t ndkyvit kuvasta

iClusterissa sen sijaan saadaan vain tietty maard 16ydettyja geenejé, joille ei anneta
jarjestysta. Niiden vertailemiseksi muista menetelmistéd otettiin sama méaédrd kor-
keimman prioriteetin saaneita geeneji ja verrattiin l0ydettyjen syopédgeenien méi-
rada. Kaikkien menetelmien 858 merkittadvimpien 16ydettyjen geenien sisaltdmé syo-
péageenien méaara nikyy taulukossa (1.

SODEGIR-menetelméan toimivuutta ei voitu verrata testauksessa ilmenneiden on-
gelmien takia. Korrelaatioperusteista menetelmad ei voitu testata toteutuksen puut-
teen takia.
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Kuva 8: psimCCA:n edira:n, intCNGEan:n ja GSVD-perusteisen menetelmén ver-
tailu AUC:lla

Kuvasta 8 nikyy selvisti kuinka psimCCA-menetelmé toimii huomattavasti parem-
min kuin edira, intCNGEan ja GSVD -perusteinen menetelmé keuhkosyopéaineistol-
la. Taulukon [ mukaan ensimméisten 858 geenin perusteella iCluster ja psimCCA
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on selkedsti parempia kuin edira, intCNGEan ja GSVD -perusteinen menetelma.
Niistd kahdesta psimCCA on jonkin verran parempi menetelmé. Ndiden tulosten
perusteella voidaan sanoa, ettd psimCCA on tehokkain menetelma syopégeenien et-

simisessa.

Taulukko 1: Loydettyjen syopégeenien méird menetelmien 16ytdmén 858 merkitta-

vimmén geenin joukossa

menetelma loydetyt syopdgeenit | 10ydettyjen syopéageenien osuus
psimCCA 32 3,73%
edira 10 1,16%
iCluster 26 3,03%
intCNGEan 11 1,28%
GSVD (isoin ROC AUC) 12 1,40%
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6 Pohdinta ja yhteenveto

Menetelmien tulokset eroavat jonkin verran |[Lahti09| saamista tuloksista, jotka on
laskettu samalla aineistolla. psimCCA ja pCCA saavat kuitenki melko samat tulok-
set. Kuvassa 4/ nikyvit tulokset ovat parempia kuin |Lahti09] saamat. Molemmissa
on todettu psimCCA:n toimivan paremmin kuin pCCA:n, miké osoittaa rajoittami-
sen parantavan téssi sovelluskohteessa menetelmén toimivuutta ja siten puolesta-
puhuu etukéteistiedon hyvaksikaytosta.

Mahdollisia syita eri tuloksiin on useita. Todennékoisyysperusteiset menetelmét ovat
luonteeltaan satunnaisia, jolloin lasketut mallit voivat vaihdella jonkin verran ker-
rasta toiseen. Tamén vaihtelun ei kuitenkaan pitéisi olla suurta. Paperissa [Lahti09|
kiytetty implementaatio pCCA:ssa kiyttad kaavoissa (A1) sijoituksia My = I ja
My = Py, kun taas pint-paketin implementoinnissa sijoitukset on toisinpain. Mo-
lemmat noudattavat paperissa [Bach05] annettuja rajoituksia, mutta silti tamé na-
kyy riippuvuusmallien parametreissa ja siten myoés menetelmén tuloksissa. Tama
on todennékoéisin syy eroihin pCCA-mentelmén tuloksissa |Lahti09| paperiin. Nama
implementaation erot osoittavat kuinka herkkid menetelmét saattavat olla toteutuk-
selle, vaikka ne noudattaisivat taustalla olevaa hyvin perusteltua teoriaa.

Tassé tyossd tehdyt testit psimCCA-menetelmélle sai kaikilla tutkituilla ikkuna-
ko’oilla paremmat tulokset kuin |Lahti09] paperissa. Talle ei 16ydy mitdéin muu-
ta syytd kuin menetelmén satunnaisuus, silld mallin implementoinnin pitéisi olla
identtinen. Yksi mahdollisuus on laskennassa tapahtunut virhe joko téssa tyossé tai
paperissa saaduissa tuloksissa.

miRNA:n ja kopioluvun riippuvuuteen perustuvan menetelméan huono toimivuus
voi selittyd tunnettujen miRNA:den l6ytotavalla. Tunnettujen syopadn vaikutta-
vien miRNA:n 16ytdminen on perustunut aiemmin pédasiassa ilmentyméamittauk-
siin, jolloin niiden ilmentymé&arvot ovat selkeédsti isommat kuin muilla. Témén ta-
kia psimCCA on l6ytényt ison riippuvuuden tunnetuille syopaan liittyville miR-
NA:lle permutoinnista huolimatta. Pelkkien ilmentymien perusteella jarjestetyilld
miRNA:lla saa ROC AUC-arvon 0,9. Menetelmén 16ytdmat miRNA:t, jotka eivét
ole tunnettujan miRNA:den listassa ei vélttadmétta tarkoita ettei ne olisi syopaén
vaikuttavia vaan, ettd niitd ei ole mahdollisesti vield 16ydetty pelkédstdan ilmenty-
ma#n perustuneen etsimisen takia. Téstd varmuuden saamiseksi menetelmén 16yta-
mid miRNA:ita pitdisi tutkia muilla keinoin, jotta selvidd onko kyseessd aiemmin
16ytymattomia syopddan vaikuttavia miRNA:ta vai onko kyseesséd se, ettei riippu-
vuusmallitus sovellu syopaéan vaikuttavien miRNA:den etsimiseen téssd kiytetylld
tavalla.

Useissa muissa vertailtavien menetelmien papereissa oli tutkittu kyseisid menetel-
mié eri tavoin normalisoiduille aineistoille. Tadmé& on mahdollisesti vaikuttaa jonkin
verran niaiden menetelmien tuloksiin. Menetelmien eroihin voi vaikuttaa myos ma-
hasytpéaaineiston mahdolliset erityiset ominaisuudet, joiden takia psimCCA toimii
siind erityisen hyvin tai muut menetelmét erityisen huonosti. Kuitenkin psimCCA:n
AUC on huomattavasti suurempi kuin muilla menetelmillé, joten esikésittelyn erot
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eivat riitd selittdmédn mentelmien toimivuuksien eroja. Voidaan siis todeta, etté
psimCCA on paras vertailluista menetelmisté syopageenien etsinnéssa.

iClusterin 16ytadmét syopégeenien méarit olivat samassa suuruusluokassa psimCCA:n
loytamien kanssa. Koska iClusterissa mallinnetaan aineistojen vilistd riippuvuut-
ta samankaltaisella todennékoisyysperusteisella mallilla, voidaan todeta, ettd tama
malli soveltuu hyvin aktiivisten kopiomuutosten hakuun.

Muiden etukéteistietojen lisidminen psimCCA-menetelméin voisi parantaa sen toi-
mivuutta vield entisestdén. Biologisia metaboliareittejé voisi hyodyntaa etukateis-
tietona vertailemalla vain niitd geenejé, jotka ovat samalla reitilld. Toinen mahdol-
linen hyddynnettéava olisi geenisddtelyverkot. Néiden avulla voitaisiin tutkia riip-
puvuuksia geenin ilmentymén ja sen sidtelyjaksojen vélilla. MikroRNA:n ja kopio-
lukumittauksien riippuvuusmallituksessa voitaisiin hycédyntdda muutoksen suuntaa
antamalla muutosmatriisille sopiva etukéteistieto, joka ohjaisi riippuvuusmallitusta
samansuuntaisten muutosten loytdmiseen.

Korrelaatioanalyysiperusteista menetelméé voisi parantaa pint:ssa lisiamalld p-arvon
madarityksen geenien muutoksille esimerkiksi permutoimalla toista ikkunaa. Talla ta-
valla voitaisiin varmistua siitéd, ettd menetelméan 16ytama riippuvuus liittyy nime-
nomaan kytseisen alueen mittauksiin. Samalla voitaisiin my6s havaita ylisovitus ai-
neistolla, jolle ei voida laskea AUC:ta. Pakettiin voitaisiin myos lisitd menetelmé
adaptiiviseen ikkunanméaéritykseen. Ikkuna voitaisiin méarittada jokaiselle geenille
erikseen kdyttamalld esimerkiksi Bayesilaista informaatiokriteerié ikkunakoon méa-
rittdmisessd. Menetelméé voitaisiin laajentaa koskemaan my6s useampaa kuin kahta
eri aineistoa. Muissa kuin psimCCA:ssa se onnistuu suoraviivaisesti ja psimCCA:ssa
pitéisi médritelld kerroinmatriisien suhde uudella tavalla.

Téssé tyossi on osoitettu, etté korrelaatioanalyysiperusteinen riippuvuushaku toimii
paremmin kuin muut vertaillut mentelmét. Riippuvuushaun todettiin parantuvan
kiyttamalla etukiteistietoa kopioluku- ja ilmentymémittausten paikkariippuvuudes-
ta. Téssa tutkittiin vain yksinkertaisen etukéteistiedon hyviksikidyttamista riippu-
vuushaussa. Menetelméa on kuitenki mahdollista laajentamaan huomattavasti tut-
kittavien aineistojen, kitettavien etukéteistietojen ja genomin seulontaan liittyvien
ominaisuuksien osalta. Korrelaatiopohjaisen riippuvuushakua odotetaan kiytetté-
van jatkossa genomiaineistojen tutkimuksessa. Téssd tyossa tehtyé ohjelmistopaket-
tia onkin ladattu toukokuun puoliviliin mennessia 115:sta eri [P-osoitteesta.
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Suurimman uskottavuuden estimaatit riippuvuusmal-
leille

Suurimman uskottavuuden estimaatit todennakoisyysperustai-
selle kanoniselle korrelaatioanalyysille

Mallin (1T) parametreille voidaan méérittdd seuraavat suurimman uskottavuuden
estimaatit

WX — zNJXXIJXcll\/IX
Wy = Syy Uy My
\/I\IX — EXX - wag;

Ty = Syy — Wy WP (A1)
Prx = [y
ﬂY = Ijl’Ya

missi 3 on niytekovarianssimatriisi ja o niytekeskiarvo. Matriisit My, My € R4x4
ovat mielivaltaisia matriiseja site, etti MxML = P, ja matriisien My ja My
spektraalinormit ovat pienempia kuin yksi. Matriisit U x4 ja Uy, ovat d ensimmaista
kanonista suuntaa ja matriisi P, on diagonaalimatriisi, jonka diagonaalilla on d
ensimmiisti kanonista korrelaatiota.

Ehdollisiksi odotusarvoiksi ja variansseiksi saadaan

B(z]x) = My Uxy(x — py)
E(zly) = My Uy y(y — py)

var(z|x = I — MxMY%)

var(zly = I — My M;,) (A2)

= (W) (oo, a8 (GG 00)

T
B My I-P2)"' (I-P%)'Py\ (Mx
var(zlx,y) =T - (MY) ((I ~pPlp, 1-P)t )My )
Riippumatta siitéi, mitd My ja My ovat, d-ulotteiset aliavaruudet R? ja RY, mihin

X ja y ovat projisoitu laskettaessa posteriooriodotusarvoja E(z|x) ja E(z|y), ovat
samat kuin kanonisessa korrelaatioanalyysissd. Mallin (11)) ratkaisuille, jotka mini-

moivat —log |¥| = —log |W x| — log |¥y |, saadaan sisdltdvit ominaisuuden Mallin
(11) ratkaisuilla, jotka minimoivat —log |¥| = —log |¥ x| — log |¥y |, ovat niité,
joissa

My =My =M = P)/°R, (A3)
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missd R on d kokoinen rotaatiomatriisi. Ratkaisut ovat talloin
Wy = SxxUxP/°R (A4)
Wy = Sy Uy PY R.[Bach05] (A5)

Suurimman uskottavuuden estimaatit todennakoisyysperustai-
selle padkomponenttianalyysille

pPCA:n mallin parametrien suurimman uskottavuuden estimaatit saadaan laskettua
analyyttisesti. Kerroinmatriisin estimaatti on

W = Uy(A, — 0°1)'/?R, (A6)

missé d sarakevektoria p X d matriisista Uy ovat padkomponentit néytekovarianssi-
matriisista > vastaavilla ominaisarvoilla A, ..., A\, ¢ X ¢ diagonaalimatriisissa A,;. R

on mielivaltainen ¢ x ¢ ortogonaalinen rotaatiomatriisi. Kun W = W, suurimman
uskottavuuden estimaattoriksi o%:lle saadaan

7= >N (A7)

Suurimman uskottavuuden estimaatit todennakoisyysperustai-
selle faktorianalyysille

pFA:n mallin parametrien lasku tehddan EM-algoritmilla. E-askeleella etsitdén odo-
tusarvo tdayden datan uskottavuuden logaritmille annetuilla havaituilla arvoilla X ja
sen hetkisilld estimoiduilla parametreilla

pp & Z sz r

missd X;; on muuttUJan 7 ndytteen j arvo, z; on piilomuuttujan 1. sarakevektori
ja W; on kerroinmatriisin j. rivivektori. Tdyden datan uskottavuuden laskemiseksi
annetuilla mallin (13) parametreilla € ja W tiytyy laskea odotusarvo ehdollisille
naytekovariansseille. Muuttujien

515 = Wt(GQ + WtWtT>_1
Ay =1—-W/(e+WW/)'W, (A9)

avulla saadaan laskettua mallin parametreilla ehdolliset odotusarvot néytekovarians-
simatriiseille

E(Xxx|X, 2, W) = Xxx
E(Xxz|X, 2, W) = Xxx0; (A10)
E(Yz2X, e, W) =6/ Sxx0, + A,

(A11)
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Kaavat (A9) ja (A10) méarittavit odotusarvon maksimoinnin E-askeleen. [Rubin82]

M-askeleella maksimoidaan uskottavuuden logaritmin odotusarvoa olettaen, etta se
perustuu téaydelle datalle. Talla askeleella estimoidaan mallille uudet parametrit.
Uudet mallin parametrit saadaan laskettua

Wt+1 - iét(étiT(stT + A?)_l (A12)
€41 = diag {2 — 55,6755, + At)‘l(idt)T} . (A13)
Kaavat (A12) ja (A13) ovat odotusarvon maksimoinnin M-askel. Estimaatit mallin

parametreille saadaan iteroimalla E- ja M-askelien vélilld, kunnes haluttu tarkkuus
parametreille on saavutettu. [Rubin82|

Suurimman uskottavuuden estimaatit todennakoisyysperustai-
selle rajoitetulle kanoniselle korrelaatioanalyysille

psimCCA -mallin paramterit saadaan laskettua pCCA:n odotusarvon maksimointi
-algoritmilla. pCCA:n parametrien odotusarvon maksimoinnin M-askel on

Wi = S0 "W M (M, + MW, 8w, W, M,) ! (A14)
(B -SEWMWT) 0

Vi = ( 0 (X - X0, 'W,M,WT, ) (AL5)

Mt+1 - I + W;{\I]t—lwﬁ—l. (A]_6)

psimCCA:n erikoistapaus, jossa vapausparametri 02 = 0, saadaan suoraan lasket-
tua kaavoilla (A14] [A15] [A16) asettamalla W = (Wx, TWx)T. Yleisessi tapauk-
sessa jokaisella parametrien W ja W iteaariolla maksimoidaan mallin logaritminen
todennékoisyys (21) optimoimalla T. [Bach05], [Archambeau06]
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