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Andrej Kastrin

Izvlecek. Genske mikromreZe so v zadnjih letih
dobile primat rutinske metode za merjenje
izraZenosti genov. Kljub hitri rasti $tevila raziskav
vprasanje ponovljivosti rezultatov posameznih
poskusov ostaja odprto. S sistemati¢no integracijo
rezultatov primerljivih poskusov v obliki meta-
analize pove¢amo velikost vzorca, kombinirana
ocena velikosti u¢inka za proucevan genski
produkt pa je posledi¢no bolj zanesljiva. Poveden
je preprost nacin zdruZevanja rezultatov
mikromreZnih poskusov na osnovi statisti¢nega
modela s fiksnimi in slu¢ajnimi vplivi. Uporaba
modela je prikazana na integraciji treh razli¢nih
podatkovij izraZenosti genov pri ¢loveskih zarodkih
s trisomijo kromosoma 21. Uporaba, razvoj in
implementacija metod za integracijo mikromreZnih
podatkov je klju¢nega pomena za kakovost in
posplogljivost rezultatov genomskih raziskav.

Abstract. With the explosion of microarray
technology, an enormous amount of data is being
generated. Systematic integration of gene
expression data from different sources increases
reliability of detecting differentially expressed
genes. The challenge, however, is in designing and
implementing efficient analytic methodologies for
combination of data generated by different studies.
We consider the meta-analysis of different
microarray data sets using a fixed and random
effect paradigm and demonstrate how relatively
standard statistical approach yield promising
results. We illustrated proposed method by
integrating gene expression profiles from three
different prenatal trisomy 21 studies. Our results
show that this approach would serve as a plausible
method for analyzing microarrays beyond the
specific implications for trisomy 21.
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Uvod

7 vpraSanjem zanesljivosti se sre¢ujemo v vseh
znanstvenih disciplinah, ki poskugajo svoje
raziskovalne domneve preveriti z empiri¢nimi
izsledki. Zanesljivi rezultati so klju¢nega pomena
za doseganje osnovnega cilja znanstvenega
raziskovanja, t.j. ugotavljanja zakonitosti, ki nam
omogoc&ajo pojasnjevanje in napovedovanje
opazovanih pojavov. Zanesljivost v $irSem smislu
pomeni, da bomo s ponavljanjem meritev istega
pojava v istih okolis¢inah dobili podobne rezultate.
Zanesljivost merjenja je tem vecja, ¢im bolj so
razlike v izmerjenih vrednostih posledica dejanskih
sprememb merjenega pojava in ¢im manjsi je vpliv
slu¢ajnih dejavnikov.

Razmerje med eksplozivno uporabo tehnologije
genskih mikromre? ter potrebo po implementaciji
ratunskih modelov in statisti¢nih metod za
njihovo analizo se je v zadnjih letih ustalilo."*
Kljub temu, da so v bioloskih znanostih
mikromreZe dobile primat rutinske metode za
merjenje izrazenosti genov in njihovih produktov,
vprasanje ponovljivosti rezultatov posameznih
poskusov ostaja odprto. Na izmerjeno vrednost
izraZenosti genskega produkta namre& poleg
dejanske, bioloske vrednosti, vplivajo tudi
sistemati¢ne napake (npr. na¢in normalizacije),
slu¢ajne napake ter napake, ki so sicer slu¢ajne
glede na dejansko vrednost, a korelirajo med seboj
pri ponovljenih meritvah.’

Smiseln odgovor na problem zanesljivosti
posameznih poskusov ponuja njihova integracija v
obliki meta-analize. Gre za statisti¢no analizo, v
kateri na sistemati¢en nacin zdru?ujemo rezultate
posameznih med seboj (ne)odvisnih poskusov.*
Ideja o zdruZevanju podatkov ve&ih neodvisnih
raziskav je Fisherjeva, temelje moderne meta-
analize pa je pred slabimi tremi desetletji postavil
Glass, ko je na metodolosko rigorozen nacin ovrgel
smelo Eysenckovo tezo o ni¢nosti u¢inka
psihoterapije.* Ustrezno izvedena meta-analiza (i)
ponuja sistemati¢ne, hitre in zanesljive odgovore
na raziskovalne domneve, (ii) zaradi ve&je koli¢ine
podatkov povecluje statisti¢no mo¢ zakljucevanja,
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(iii) daje pregled nad metodologijo izvedbe
posameznih poskusov ter nenazadnje (iv) omogoca
velik prihranek sredstev na ra¢un ponovitvenih
poskusov.

Termin meta-analiza morda v kontekstu analize
mikromreZnih podatkovij nekoliko zavaja, saj v
primerjavi s klasi¢nimi meta-analiti¢nimi §tudijami
ne zdruZujemo konénih rezultatov posameznih
poskusov v skupno oceno, pac pa le to sestavimo
na osnovi ponovne analize surovih rezultatov. Na
ta nacin normaliziramo razlike med poskusi, ki so
posledica uporabe razli¢nih tipov mikromre? na
genomih oz. transkriptomih enakih ali razli¢nih
organizmov, razli¢nih protokolov hibridizacije,
odtitavanja in analize rezultatov. Velikost vzorca
in s tem statisti¢na mo¢ se povecata, kombinirana
ocena velikosti u¢inka za proucevan genski
produkt pa je bolj zanesljiva, kar posredno vpliva
tudi na veg&jo klasifikacijsko to¢nost merskega
instrumenta.’ Glavna problema, na katera
naletimo pri taki vrsti analize, sta (i) definiranje
univerzuma genov, ki so skupni vsem poskusom
ter (ii) opredelitev cenilke, ki ustrezno povzame
informacijo posameznih poskusov v skupno oceno.

Kljub razmeroma dolgi tradiciji uporabe meta-
analize v biomedicini je njena aplikacija na
podro&ju mikromre? $e v povojih.”*° Prvi korak v
tej smeri je naredil Rhodes,’ ki je zdruZil profile
genske izraZenosti pri bolnikih z rakom na osnovi
Fisherjeve metode zdruZevanja p-vrednosti. Surova
statisti¢na pomembnost izraunana za posamezen
gen pa nam ni¢esar ne pove o njegovi prakti¢ni
pomembnosti. Zato je bila kasneje izvedena serija
prakti¢nih eksperimentov in teoreti¢nih simulacij z
razli¢nimi merami velikosti u¢inka.*’ Trenutno sta
v sredi§¢u pozornosti razvoj in implementacija

metod, ki temeljijo na Bayesovih hierarhi¢nih
modelih.'*!

V nadaljevanju prispevka obravnavamo preprosto
in hitro Choievo® metodo zdruZevanja rezultatov
mikromreZnih poskusov na osnovi statisti¢nega
modela s fiksnimi in slu¢ajnimi vplivi.
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Metoda

Statistiéni model

V poskusu i=1,2,...,k obravhavamo proucevano (t)
in kontrolno (c) skupino. Z n, in n,. oznac¢imo
Stevilo vzorcev po skupinah v poskusu i. Kot mero
razlike v izraZenosti gena oz. zaporedja med
proucevano in kontrolno skupino v poskusu i
definiramo cenilko velikosti u¢inka:

X, -X
d. — it 1C

i S ’ (1)

ip

kjer stav X, in X, povpre&ni vrednosti
izraZenosti gena v prouevani in kontrolni skupini
v poskusu i, S;, pa skupni standardni odklon.
Pokazati se da, da je ta ocena na majhnih vzorcih
pozitivno pristrana.* Zato uporabimo popravek za
konc¢nost populacije:

. 3d,

= - 2)
o 4(n-2)-1

V nadaljevanju privzemimo, da z d; oznac¢ujemo
nepristrano popravljeno oceno. Njeno varianco
izratunamo po enacbi:

L (1 1 d?
&) =| —+— |[+—0——. (3)

My My 2n, +n,)

Za gen g naj d; oznacuje izmerjeno vrednost
dejanskega ucinka 0; v poskusu i, u pa njegovo
dejansko velikost uc¢inka, t.j. verjetnostno limito,
ki se ji priblizuje aritmeti¢na sredina velikosti
uc¢inkov d, za gen g med skupinama t in c, e
Stevilo poskusov k naraica ez vse meje. Velikost
uc¢inka za gen g v poskusu i zapiS§emo v obliki
dvostopenjskega hierarhi¢nega modela:®

d =0 +¢, & “NQO,s)

0,=p+5, 8 ~NOT) @

Prva stopnja opisuje fiksni, druga pa slu¢ajni
model u¢inka. V modelu je s t* ozna¢ena varianca

med poskusi, s*; pa ozna¢uje varianco znotraj
poskusov, ki jo ocenimo po enacbi (3). V modelu s
fiksnimi vplivi je homogenost med poskusi
popolna, zato velja 0,=0,=...,0,. Komponento
napake v celoti pojasnimo s slu¢ajnimi napakami
in zanemarimo variabilnost med poskusi, torej
velja ©°=0in d~N(u, s%). V modelu s slu¢ajnimi
vplivi pa upostevamo tudi variabilnost med
poskusi, zato velja d~N(0, s%) in ~N(u, t%).
Veljavnost modela s fiksnimi vplivi preverimo s
testiranjem domneve t°=0. V ta namen
uporabimo Cochranovo testno statistiko:'

Q= w(d, —f), 5)

Zw[d[
T

Nicelna porazdelitev testne statistike sledi y%._;
porazdelitvi. Ce ni¢elno domnevo zavrnemo,
ocenimo 1° po obrazcu, ki sta ga predlagala
DerSimonian in Laird:*

. .
kjer sta w, =7 in 1=
i

Q-(k-1)

=max O’Zw.—zw.z/Zw . (6)

Oceno dejanske vrednosti velikosti u¢inka p
izra¢unamo kot:

DGR R
TS G @

2
T

njeno varianco pa po enacbi:

N 1
Ve = s ©

Vrednosti statistik za model s fiksnimi uc¢inki
izra¢unamo enako, upo§tevamo pa, da velja t*=0.
Oceno velikosti u¢inka za gen g v k poskusih
standardiziramo in izrazimo v z-vrednostih:
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2, = H .
¢ Var(p)

©)

Standardizirane vrednosti se porazdeljujejo
normalno, zato nivo statisti¢ne zna&ilnosti gena g
izpeljemo po standardnem postopku.

Opis eksperimenta

Statisti¢ni model smo uporabili za integracijo
rezultatov izraZenosti genov pri ¢loveskih zarodkih
s trisomijo kromosoma 21 (Downov sindrom). Ob
pregledu spletnega podatkovnega skladis¢a
mikromre#nih podatkov Gene Expression
Omnibus® so vklju¢itvenemu kriteriju ustrezali
trije poskusi: GSE1397,* GSE1789% in GSE6283.
Poskusi so bili opravljeni na celicah tkiv velikih in
malih mo¥ganov, srca, amniona in horionskih resic
ter v razli¢nih razvojnih obdobjih zarodka. Z
izjemo poskusa GSE1397 so bili vzorci znotraj
poskusov med seboj neodvisni. Vsi poskusi so bili
izvedeni v okolju Affymetrixovih genomskih
bio¢ipov (HG-U133A oz. HG-U133 Plus 2.0). Za
normalizacijo surovih podatkov je bil uporabljen
mas5 algoritem.”®

Da se izognemo nev§e¢nostim, ki nas doletijo pri
uporabi p-vrednosti v analizi mikromre?nih
podatkovij, smo izraunali $e recipro¢ne g-
vrednosti, pri katerih rezultat izrazimo z deleZem
napacno pozitivnih zadetkov (angl. false discovery
rate) med dejansko razli¢no izraZenimi zaporedji
med proudevano in kontrolno skupino.’ %

Statisti¢ni model smo implementirali v okolju R.*°
Programska koda v Sweave zapisu je dostopna na
spletnem naslovu http://www2.arnes.si/~akastrl/.

Rezultati

V meta-analizo je bilo vklju¢enih 55 vzorcev; 27
zarodkov s trisomijo kromosoma 21 in 28
kontrolnih zarodkov (Tabela 1). Uporabljenim
okoljem je bilo skupnih 22277 zaporedij.
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Tabela 1 Opisne statistike poskusov vklju¢enih v
meta-analizo.
GEO Okolje n, n,
GSE1397 HG-U133A 11 14
GSE1789 HG-U133A 10 5
GSE6283 HG-U133A Plus 2.0 6 9

Pojasnilo: GEO - identifikator poskusa; n, - $tevilo
proudevanih zarodkov; n_ - $tevilo kontrolnih zarodkov.

Pred aplikacijo predlaganega statisti¢nega modela
smo najprej preverili prosto ujemanje statisti¢no
znacilno izraZenih zaporedij med poskusi. V ta
namen smo znotraj vsakega poskusa zaporedjem
priredili ocene velikosti uéinka, jih izrazili v
standardiziranih z-vrednostih, izradunali gostoto
verjetnosti ter zaporedja uredili po stopnji
statisti¢ne znacilnosti. Vennov diagram (Slika 1)
prikazuje $tevilo statisti¢no znacilno izraZenih
zaporedij znotraj poskusov in med poskusi. Na
nivoju tveganja a.=0.05 je v preseku Sest skupnih
zaporedij, na nivoju tveganja a=0.01 pa je presek
prazna mnozica.

GSEB283 GSE1397

763 [ 54\ 892
s 71 \ , 55 ‘
1029

GSE1789
Slika 1 Vennov diagram prikazuje 3tevilo statisti¢no

znacilno izra%enih zaporedij znotraj poskusov ter
njihovo ujemanje med poskusi (=0.05).

Veljavnost modela s fiksnim u¢inkom najlaze
preverimo s Q-Q grafikonom (Slika 2), ki
prikazuje odnos med dejansko in pri¢akovano
porazdelitvijo Cochranove testne statistike.
Prednost takega prikaza pred uvedbo dodatne
testne statistike je v tem, da laZe vidimo, kje in v
kolik$ni meri dejanska porazdelitev odstopa od
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pri¢akovane. V naSem primeru se odstopanje med
porazdelitvama poveluje z ve¢anjem dejanskih QQ
vrednosti, zato veljavnost modela s fiksnimi u¢inki
zavrnemo.

Standardiziranim vrednostim velikosti u¢inka za
posamezna zaporedja priredimo gostote verjetnosti
(p-vrednosti). V Tabeli 2 je povzeto $tevilo
statisti¢no znadilnih zaporedij za izbrane stopnje
tveganja o.. Na nivoju tveganja a.=0.01 izlo¢imo
231 zaporedij, za katere trdimo da se statisti¢no
znacilno razlikujejo med proucevanimi in
kontrolnimi zarodki. Ob bolj liberalnem kriteriju
(=0.05) je takih zaporedij 1071.

Ujemanje med zaporedji izbranimi po povedenem
statisticnem modelu s slu¢ajnimi vplivi ter
posameznimi poskusi najlaze predstavimo grafi¢no
s pomocjo toplotnega grafikona (Slika 3). Vrstice v
matriki odgovarjajo zaporedjem, ki smo jih
opredelili kot statisti¢no znacilno razli¢na znotraj
vsaj enega poskusa. Na nivoju tveganja a=0.01
dobimo 711 takih zaporedij. Toplotni grafikon
odkriva najvegje prekrivanje s poskusom
GSE1789; ujemanje z ostalima poskusoma je
manjSe. Tak$na primerjava je smiselna predvsem
zaradi tega, ker je meta-analiza ob&utljiva na
velikosti u¢inkov, ki so med poskusi stalni in ne
nujno veliki. Prakti¢no to pomeni, da bo v meta-
analizi vi§ji rezultat doseglo zaporedje, pri katerem
je ocenjena velikost u¢inka priblizno enaka prek
vseh treh poskusov, kot pa zaporedje, ki je mo¢no
izra%eno le v enem poskusu.

Tabela 2 Stevilo statisti¢no znacilno izraZenih
zaporedij za izbrane stopnje tveganja o.

a 0.001 0.01 0.025 0.05 0.1
p-vrednost 48 231 559 1071 2201
g-vrednost 0 3 5 14 21

Pojasnilo: Za podrobnosti o p in g-vrednostih glej

besedilo.

Ob isti stopnji tveganja je med 14 izbranimi
zapored;ji 5% laZno pozitivnih zadetkov (Tabela 2).
[zbrana mnofZica zaporedij, odgovarjajoci geni,
standardizirane velikosti u¢inkov ter natan¢ne g-
vrednosti so povzete v Tabeli 3. 14 zaporedij

ustreza 13 genom na kromosomu 21; vsi geni so
nadpovprecno izraZeni.
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Slika 2 Q-Q grafikon za preizkus veljavnosti modela s
fiksnim u¢inkom.
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Slika 3 Toplotni grafikon. Crne proge se nanasajo na
nadpovpre¢no izraZena, bele pa na podpovpreéno
izraZena zaporedja. Sive proge oznalujejo statisti¢no
neznacilna zaporedja. Za podrobnosti glej besedilo.
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Tabela 3 MnoZica genov izbrana na osnovi rangiranih
g-vrednosti (a=0.05).

Zaporedje  Gen b q
201086 _x_at SON —5.380 0.002
200642 at  SODI —5.204 0.005
214988 s_at SON —4.952 0.005
202671 s at PDXK —4.723 0.013
202217 at  C2lorf33 —4.580 0.021
200944 s_at HMGNI1 —4.431 0.030
219767 s at CRYZLI —4.428 0.030
201644 at  TSTA3 —4.292 0.049
202749 at  WRB —4.246 0.049
218386 _x_at USP16 —4.262 0.049
200740 s at SUMO3 —4.204 0.049
213000 _at  MORC3 —4.192 0.049
211065 _x_at PFKL —4.185 0.049
216954 x_at ATP50 —4.165 0.049

Pojasnilo: Oznaka zaporedja se nanasa na Affymetrixov
identifikator.

Razprava

Integracija empiri¢nih izsledkov je bistven del
sodobne statisti¢ne analize mikromreZnih
podatkov, s tem pa tudi raziskovalnega in
strokovnega dela v biologiji in njenih sorodnih
podrogjih. Prikazan primer uporabe meta-analize
za integracijo mikromre?nih podatkov je preprosto
izracunljiv, povedeni rezultati pa neposredno
razloZljivi, bodisi na nivoju genov, bodisi na nivoju
ontologij (npr. Gene Ontology). Zaradi
metodoloske narave prispevka se v biologko
interpretacijo rezultatov ne spus¢amo.

Nujnost uporabe integrativnega pristopa
implicirajo tako rezultati simulacijskih
eksperimentov kot tudi klini¢ne raziskave, ki pri
preverjanju enakih raziskovalnih domnev in ob
primerljivih sospremenljivkah prihajajo do
nasprotujocih si ugotovitev. Ein-Dor’" je npr.
dokazal, da je stabilnost razvrstitve genov
kandidatov znotraj enega poskusa mo¢no odvisna
od izbrane kombinacije prou¢evanih in kontrolnih
vzorcev. Michiels*” pa pred interpretacijo in
pripisovanjem bioloskega pomena takim
rezultatom celo priporo¢a uporabo vzoréenja z
vra¢anjem. Klini¢ni primer zmede v raziskovalnih
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izsledkih sta nedavno objavljena mikromre?na
poskusa, ki sta ugotavljala moZne biooznacevalce
poteka razvoja Huntingtonove bolezni in v
primerljivih pogojih generirala neprimerljive
izsledke.***

Prosto dostopna skladi§¢a mikromreZnih podatkov
(npr. GEO,” ArrayExpress,” SMD,’® CIBEX’")
odpirajo nove moZnosti integrativnemu pristopu v
raziskovanju mikromreZnih podatkov. Kljub temu,
da so najbolj vplivne revije (http://www.mged.org/
Workgroups/MIAME/journals.html) Ze pred
¢asom kot pogoj za objavo znanstvenega prispevka
zahtevale dosledno upostevanje MIAME
standarda (angl. Minimum Information About a
Microarray Experiment), pa je kvaliteta povzetkov
o uporabljenih metodah obdelave podatkov
pogosto nezadovoljiva.”® Standard jasno zahteva
objavo surovih podatkov (npr. CEL ali GPR
datoteke), raziskovalne skupine pa pogosto
objavljajo zgolj normalizirane rezultate, kar
onemogoca kvalitetno integracijo podatkov prek
razli¢nih poskusov.

Glavna pomanjkljivost $tudije je omejena
posplosljivost rezultatov, ki izhajajo iz aplikacije
modela s slu¢ajnimi napakami na izbranem vzorcu
poskusov.***? Kljub omejitvam aparata
statisti¢nega sklepanja zaradi majhnega $tevila
poskusov in naivni predpostavki neodvisnosti
vzorcev v enem od poskusov,”* smo mo¢no skréili
mnoZico genov kandidatov, aktivnih v razvoju
humanega zarodka s trisomijo kromosoma 21.
Izkopano znanje in predstavljen metodoloski okvir
lahko sluZita kot odsko¢na deska za nadaljno
raziskovalno delo na podro¢ju genomike slu¢ajnih
kromosomskih nepravilnosti zdruzljivih z
Zivljenjem.

Statistika se kljub oviram in teZavam, ki izhajajo iz
njenega izrazito interdisciplinarnega podrocja
delovanja, ¢edalje bolj uspe$no integrira tako v
teoreti¢ne kot aplikativne biologke vede. Uporaba,
nadaljnji razvoj in implementacija metod za
integracijo mikromreZnih podatkov lahko bistveno
pripomorejo k vedji kakovosti, razloZljivosti in
posplogljivosti rezultatov genomskih raziskav.
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