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Περίληψη

Η µοντελοποίηση ϐιολογικών συστηµάτων είναι ένα από τα πολλά παρακλάδια του ταχύ-
τατα αναπτυσσόµενου κλάδου της υπολογιστικής ϐιολογίας. Με ϐάση τεχνολογίες που
µετράνε την έκφραση των γονιδίων των κυττάρων, καθώς και προηγούµενη ϐιολογική
γνώση, κατασκευάζονται µοντέλα τα οποία περιγράφουν τον µηχανισµό µε τον οποίο δι-
ενεργούνται οι διάφορες διεργασίες των κυττάρων. Με τη νέα γνώση που προσφέρουν
τα ϐιολογικά µοντέλα, επιταχύνεται η ανακάλυψη ουσιών και ϕαρµάκων για καινούργιες
ϑεραπείες, καθώς και γίνεται δυνατή η εύρεση ϐιοδεικτών για πρόληψη και διάγνωση
ασθενειών ή δυσλειτουργιών των κυττάρων. Στη συγκεκριµένη εργασία, γίνεται εφαρµογή
αυτών των πρακτικών στην περίπτωση του καρκίνου και συγκεκριµένα στο µελάνωµα.
Το µελάνωµα αποτελεί την πιο ϑανατηφόρα µορφή καρκίνου του δέρµατος, και χαρακ-
τηρίζεται από ιδιαίτερη ποικιλοµορφία. Ο καρκίνος, λόγω του τρόπου δηµιουργίας του,
δεν µπορεί να µελετηθεί όπως άλλες ασθένειες, αλλά πρέπει να υπάρχει εξειδικευµένη
αντιµετώπιση για κάθε είδος καρκίνου, ακόµα και για κάθε διαφορετική καρκινική κυτ-
ταροσειρά ή ιστό που µελετάται από τον ίδιο τύπο καρκίνου. Για να αυξηθεί η αξιοπιστία
των αποτελεσµάτων, χρησιµοποιήθηκαν εµπειρικά Μπεϋζιανά µοντέλα που επιτρέπουν τον
συνδυασµό δεδοµένων από διαφορετικά πειράµατα, στη συγκεκριµένη εργασία τέσσερα
στον αριθµό, ώστε να καλυφθεί µεγαλύτερο εύρος των διαφορετικών µορφών καρκινικών
κυττάρων µελανώµατος. Στη συνέχεια, γίνεται ανάλυση ώστε να εντοπιστούν τα στατισ-
τικώς σηµαντικά γονίδια και ϐιολογικά µονοπάτια που διαφοροποιούν καρκινικά από
υγιή κύτταρα, αλλά και τις διάφορες µεταλλάξεις του καρκίνου µεταξύ τους. Τέλος, µε
ϐάση αυτά τα αποτελέσµατα, κατασκευάζεται µοντέλο που χρησιµοποιεί τα λιγότερα γονί-
δια ώστε να κάνει τη διάκριση ανάµεσα στα διαφορετικά κύτταρα, καθώς επίσης γίνεται
χρήση του εργαλείου cMap του Broad Institute ,ώστε να γίνει εντοπισµός πιθανών ουσιών
και ϕαρµάκων για την υποχώρηση και τη ϑεραπεία του µελανώµατος.

Λέξεις κλειδιά : υπολογιστική ϐιολογία, καρκίνος, µελάνωµα, ϐιολογικά µονοπάτια, σύν-
ϑετα συστήµατα, διαφορικώς εκφρασµένα γονίδια,βιοπληροφορική, support vector ma-
chines, επανατοποθέτηση ϕαρµάκων,machine learning, cMap.
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Abstract

Systems biology is one of the many branches of the rapidly evolving science of com-
putational biology. Biological models that suggest new ways and mechanisms through
which cells are able to conduct complex procedures are based on new technologies
that measure gene expression of cells and existing biological knowledge. These models
help accelerate the discovery of drugs and substances to fight a disease, and make
biomarker discovery easier and more precise. In this particular dissertation, the afore-
mentioned practices are applied in the case of cancerous melanoma. Melanoma is the
deadliest form of skin cancer, with a high patient mortality and high recurrence rate,
and has a wide variance among its different types and mutations. In general, can-
cer constitutes a complex disease, with each form of cancer being highly distinct from
one another. Hence a specialized approach is necessary for every subtype and case,
even cell line. To increase the reliability of the results, empirical Bayes models were
used that allow the integration of data from different experiments, in this project four
in number, in an effort to cover a wide range of melanoma cell lines and mutations.
Then, differential analysis is conducted that leads to differentially expressed genes and
biological pathways between melanoma cell lines and healthy melanocytes, as well as
among the different melanoma cell lines. These findings are then used as an input to
the cMap tool of Broad Institute for drug discovery and repurposing, and also as fea-
tures for machine learning models that predict the type of cell (healthy vs. cancerous)
and the type of melanoma mutations among cell lines.

Key words: computational biology, cancer, melanoma, biological pathways, complex
systems, differentially expressed genes, bioinformatics, drug, support vector machines,
repurposing, machine learning, cMap.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Υπολογιστική Βιολογία

Η υπολογιστική ϐιολογία είναι ένας ευρύς επιστηµονικός κλάδος που συνδυάζει γνώσεις
από πολλές επιστήµες. Μέσα από την ανάπτυξη και την εφαρµογή ϑεωρητικών και εµπει-
ϱικών µεθόδων, µαθηµατικών µοντέλων και υπολογιστικές προσοµοιώσεις, µελετούνται
ϐιολογικά συστήµατα σε διάφορους ϐαθµούς, από πολύ µεγάλες κλίµακες (πχ. οικοσυ-
στήµατα, πληθυσµοί οργανισµών), µέχρι πολύ µικρές (πχ. κύτταρα, ϐιολογικά µονοπάτια
εντός των κυττάρων). Ο κλάδος ϐασίζεται στη ϐιολογία, τη µοριακή ϐιολογία και τη γενε-
τική, αλλά και στα εφαρµοσµένα µαθηµατικά, τη στατιστική και την επιστήµη των υπολο-
γιστών.Τα τελευταία χρόνια, χάρη στη ϱαγδαία ανάπτυξη των υπολογιστικών συστηµάτων
και κατ΄ επέκταση της ϐιοπληροφορικής (bioinformatics), αλλά και στις καινούργιες τε-
χνολογίες διεργασιών υψηλής απόδοσης (high-throughput screening), η υπολογιστική
ϐιολογία έχει επιταχύνει τους ϱυθµούς µε τους οποίους γίνονται γνωστές οι περίπλοκες
διεργασίες των οργανισµών και των κυττάρων τους.
Συγκεκριµένα, ο κλάδος της ϐιοπληροφορικής συνδυάζει υπάρχουσες ϐιολογικές γνώσεις,
πειραµατικά δεδοµένα έκφρασης κυττάρων και στατιστική για να προκύψουν συµπε-
ϱάσµατα σχετικά µε τα σηµαντικά στοιχεία του γονιδιώµατος και του κυττάρου τα οποία
ϱυθµίζουν ϐιολογικές λειτουργίες.

1.2 Μοριακή Βιολογία και Βιολογικά Μονοπάτια

Η παρούσα διπλωµατική εργασία εφαρµόζει µαθηµατικές µεθόδους σε δεδοµένα που
προέκυψαν από ϐιολογικά πειράµατα, ώστε να µοντελοποιηθούν διάφορες ϐιολογικές
λειτουργίες. Για τον λόγο αυτό, είναι αναγκαίο να επεξηγηθούν, εν συντοµία, κάποιες
κύριες έννοιες της µοριακής ϐιολογίας.

1.2.1 Το κύτταρο ως σύστηµα µεταβλητών

Το πρώτο πράγµα που πρέπει να σηµειωθεί είναι ο τρόπος µε τον οποίο η υπολογιστική
ϐιολογία περιγράφει το κύτταρο. ΄Ενα µαθηµατικό µοντέλο αποτελείται από µεταβλητές.
Για τη ϐιοπληροφορική, το κύτταρο είναι ένα σύστηµα στο οποίο οι µεταβλητές είναι τα
γονίδια. Το γονιδίωµα ενός σύνθετου πολυκύτταρου οργανισµού, όπως είναι ο άνθρωπος,
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περιέχει περίπου 22000 γονίδια [1]. Σύµφωνα µε το κεντρικό δόγµα της µοριακής ϐιολο-
γίας που ϕαίνεται στο σχήµα 1.1 [2], τα γονίδια, που είναι αλληλουχίες µε συγκεκριµένη
λειτουργία στο DNA, µεταγράφονται σε RNA για να καταλήξουν τελικά µετά τη µετάφραση
σε πρωτεΐνες. Οι πρωτεΐνες είναι τα µόρια τα οποία εκτελούν όλες τις λειτουργίες των
κυττάρων, ενώ παράλληλα έχουν τη δυνατότητα να εξέλθουν από αυτά, αποτελώντας έτσι
και τον τρόπο επικοινωνίας των κυττάρων µε το περιβάλλον τους και τα γειτονικά κύτταρα.
΄Ενα γονίδιο λέµε ότι εκφράζεται σε ένα κύτταρο όταν µεταγράφεται, δηλαδή όταν το κύττα-
ϱο παράγει από τη συγκεκριµένη αλληλουχια DNA, το αντίστοιχο mRNA. Σε ένα κύτταρο,
ανάλογα µε τον τύπο του κυττάρου (πχ. εγκεφαλικό, ηπατικό, καρκινικό) και τη λειτουρ-
γία του, υπάρχουν συγκεκριµένα γονίδια που εκφράζονται. Εποµένως, αντιµετωπίζοντας
το κύτταρο ως σύστηµα, οι µεταβλητές είναι στην πραγµατικότητα η έκφραση των γονιδίων,
η οποία αλλάζει από κύτταρο σε κύτταρο και από κατάσταση σε κατάσταση. Παρακολου-
ϑώντας έναν τύπο κυττάρου σε διαφορετικές καταστάσεις, µπορούµε να ϐασιστούµε στις
αλλαγές που παρατηρούµε στα γονίδια ώστε να κατασκευάσουµε ένα µοντέλο που να τις
ικανοποιεί, και έτσι να προταθεί ένας τρόπος µε τον οποίο πραγµατοποιείται η αλλαγή από
τη µία κατάσταση στην άλλη. Για παράδειγµα στη συγκεκριµένη εργασία ϑα συγκριθούν
οι εκφράσεις των γονιδίων υγιών δερµατικών κυττάρων µε αυτές των κυττάρων µελανώµα-
τος. Τα γονίδια που έχουν διαφορετική έκφραση, επηρεάζονται από τον καρκίνο ή/και
οφείλονται για αυτόν.
Επίσης, επειδή µιλάµε για πολύπλοκα ϐιολογικά συστήµατα, εισάγεται σε αυτά αναγκα-
στικά µια τυχαιότητα, δηλαδή ακόµα και στην υποθετική περίπτωση που δηµιουργηθεί
ένα τέλειο µοντέλο για µια συγκεκριµένη αλλαγή, το µοντέλο δε ϑα αποτελεί συνάρτηση
του χρόνου, δηλαδή δε ϑα µπορούµε γνωρίζοντας το σύστηµα τη χρονική στιγµή t να υπο-
λογίσουµε τη την κατάσταση του στη χρονική στιγµή t+dt. Τέτοια συστήµατα ονοµάζονται
πολύπλοκα (complex), και µια συστηµατική προσέγγιση είναι αναγκαία, σε αντίθεση µε
ντετερµινιστικά συστήµατα που προσεγγίζονται µε αναλυτικό τρόπο. ∆ηλαδή, το σύστηµα
παρατηρείται σε σταθερή κατάσταση (µετριέται η έκφραση των υγιών κυττάρων) και στη
συνέχεια επιβάλλεται µία διαταραχή, ή παρατηρείται µία διαφορετική κατάσταση (µετρι-
έται η έκφραση των κυττάρων όταν έχει εφαρµοστεί κάποιο ϕάρµακο σε αυτά, µετριέται η
έκφραση των καρκινικών κυττάρων). Με ϐάση τις αλλαγές που σηµειώνονται σε συγκεκρι-
µένα γονίδια ανάµεσα στις δύο µετρήσεις, ϐγαίνει συµπέρασµα για το ποιες µεταβλητές
του συστήµατος είναι σηµαντικές και ποιες όχι.
Προκειµένου να κατασκευαστεί ένα ακριβές µοντέλο σύµφωνα µε την παραπάνω προσέγ-
γιση, ϑα πρέπει να εισαχθούν στο σύστηµα άπειρες διαταραχές όλων των µεγεθών, και στη
συνέχεια µε έναν υπερυπολογιστή να υπολογισθούν εµπειρικά οι σχέσεις που συνδέουν
τις χιλιάδες µεταβλητές και ικανοποιούν παράλληλα τις αλλαγές των διαταραχών. Κάτι
τέτοιο είναι προς το παρόν αδύνατο, αν και συνεχώς εµπλουτίζονται µε καινούργια πει-
ϱάµατα και µελέτες τα ήδη υπάρχοντα δεδοµένα, ϱυθµίζοντας κατάλληλα τα προηγούµενα
µοντέλα ώστε να ανταποκρίνονται στα νέα δεδοµένα.
Στην παρούσα εργασία, η οποία ϐασίζεται σε ήδη υπάρχοντα δεδοµένα από προηγούµενες
µελέτες, τα κύτταρα παρατηρούνται σε δύο µόνο καταστάσεις, υγιή και καρκινικά, οπότε
το µοντέλο που κατασκευάζεται ικανοποιεί µόνο τις σχέσεις που συνδέουν αυτές τις δύο
καταστάσεις.

1.2.2 Βιολογικά Μονοπάτια

΄Οπως αναφέρθηκε στην ενότητα 1.2.1, τα κύτταρα χρησιµοποιούν πρωτεΐνες που προ-
έρχονται από γονίδια για να εκτελέσουν τις διάφορες κυτταρικές λειτουργίες και να ε-
πικοινωνήσουν µε το περιβάλλον τους. Λαµβάνοντας υπόψιν τις ιδιαίτερα περίπλοκες
λειτουργίες που εκτελούνται στα κύτταρα των οργανισµών, όπως ο κυτταρικός κύκλος, ή
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Σχήµα 1.1: Το κεντρικό δόγµα της µοριακής ϐιολογίας

η παραγωγή ινσουλίνης, γίνεται κατανοητό ότι δε δρα ένα συγκεκριµένο γονίδιο για να
εκτελεστεί η κάθε µία, αλλά ένα σύνολο γονιδίων ϱυθµίζεται κατάλληλα από το κύττα-
ϱο, µε τα γονίδια ενεργοποιούµενα αλυσιδωτά το ένα από το άλλο. ΄Ετσι δηµιουργούνται
σύνολα γονιδίων τα οποία εκτελούν συγκεκριµένες λειτουργίες, όπως η παρασκευή ενός
λιπιδίου ή µιας πρωτεΐνης, η ενεργοποίηση ενός άλλου γονιδίου ή µονοπατιού, ακόµα και
η εντολή προς το κύτταρο να αλλάξει ϑέση µέσα στο περιβάλλον του [3]. Αυτά τα σύνολα,
των οποίων τα στοιχεία συνδέονται τοπολογικά µεταξύ τους, καθώς έχουµε σχέσεις ενερ-
γοποίησης/απενεργοποίησης και συγκεκριµένη σειρά, ονοµάζονται ϐιολογικά µονοπάτια
(biological pathways) και αναπαριστούν τις λειτουργικές σχέσεις µεταξύ των πρωτεϊνικών
προϊόντων των γονιδίων. Η µελέτη και η ανάλυση των ϐιολογικών µονοπατιών έχει κύριο
ϱόλο στην έρευνα της γενετικής σήµερα.
Τα ϐιολογικά µονοπάτια διακρίνονται σε κατηγορίες, ανάλογα µε τον τύπο λειτουργίας τον
οποίο ελέγχουν, οι ϐασικότερες από τις οποίες είναι :

Μεταβολικά µονοπάτια Υπεύθυνα για την κατασκευή ή τη διάσπαση πολύπλοκων εν-
Ϲύµων ή πρωτεϊνών και ϱυθµίζουν την κατανάλωση ή απορρόφηση ενέργειας από
το κύτταρο. Για παράδειγµα, το πιο γνωστό µεταβολικό µονοπάτι είναι η γλυκόλυ-
ση, που αποτελεί τη διαδικασία µε την οποία το κύτταρο παράγει ενέργεια από τη
διάσπαση της γλυκόζης που εισέρχεται σε αυτό

Μονοπάτια ϱύθµισης της γονιδιακής έκφρασης Υπεύθυνα για την ενεργοποίηση ή
την απενεργοποίηση γονιδίων µέσω ϱυθµιστών που µπορεί να είναι συνδυασµοί
από DNA, RNA, ή πρωτεΐνες.

Σηµατοδοτικά µονοπάτια Υπεύθυνα για διεργασίες κυτταρικής σηµατοδότησης, µετα-
δίδουν πληροφορία συνήθως από το περιβάλλον (κυτταρική µεµβράνη) προς τον
πυρήνα του κυττάρου και τους µεταγραφικούς παράγοντες εντός αυτού, µέσα από
µία αλληλουχία µορίων και σηµατοδοτικών αντιδράσεων.

1.3 Μικροσυστοιχίες DNA

Οι τεχνολογίες µικροσυστοιχιών DNA ϐασίζονται στη δυνατότητα να αποτεθούν δεκάδες
χιλιάδες από διαφορετικές αλληλουχίες DNA σε ένα µικρό διάφανο κοµµάτι γυαλί που
ονοµάζεται chip. Το chip είναι µε τέτοιο τρόπο σχεδιασµένο, ώστε τα διαφορετικά κοµ-
µάτια DNA να τοποθετούνται σε προκαθορισµένες σειρές και στήλες και να µπορούν να
ταυτοποιηθούν µε ϐάση τη ϑέση τους στο πλέγµα που έχει δηµιουργηθεί.
΄Οπως αναφέρθηκε στο 1.2.1, όταν γονίδια εκφράζονται και είναι ενεργοποιηµένα, πολλά
αντίγραφα mRNA που αντιστοιχούν σε αυτά τα γονίδια παράγονται µέσω τις µεταγραφής,
τα οποία στη συνέχεια συνθέτουν αντίστοιχες πρωτεΐνες µέσω της µετάφρασης. Εποµένως,
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η παραγωγή mRNA αποτελεί την ποσοτικοποίηση της γονιδιακής έκφρασης. Για αυτό
το λόγο, χρησιµοποιείται το mRNA και όχι το DNA, ως δείκτης της έκφρασης. Ο µικρός
χρόνος Ϲωής και η γρήγορη αποσύνθεση του mRNA το καθιστούν ακατάλληλο για να µελε-
τηθεί κατευθείαν, και έτσι πριν την απόθεση στη µικροσυστοιχία, µετατρέπεται σε cDNA.
Τα κοµµάτια cDNA που παράγονται κόβονται σε µικρότερα τµήµατα και σηµατοδοτο-
ύνται µε ϕθορίζουσες χρωστικές. Κάθε chip έχει στην επιφάνειά του χιλιάδες ανιχνευτές
(probes) [4], δηλαδή συµπληρωµατικές αλληλουχίες γνωστών γονιδίων ή τµηµάτων DNA,
οι οποίοι εκτίθονται στο cDNA. Οι συµπληρωµατικές αλληλουχίες cDNA προσδένονται
στους αντίστοιχους ανιχνευτές τους, και οι υπόλοιπες αποµακρύνονται. Στη συνέχεια,
µέσω των χρωστικών αναγνωρίζονται οι αλληλουχίες και µετριέται η ένταση µε την οποία
ακτινοβολούν οι διάφοροι ανιχνευτές, ποσοτικοποιώντας µε αυτόν τον τρόπο τη γονιδιακή
έκφραση.

1.4 Εφαρµογή στο Μελάνωµα

Η συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία εφαρµόζει ϐασικές µεθόδους της υπολογιστικής
ϐιολογίας και της ϐιοπληροφορικής σε συγκεκριµένα πειράµατα γονιδιακής έκφρασης
κυτταροσειρών µελανώµατος. ΄Οπως αναφέρθηκε στην περίληψη, το µελάνωµα αποτελεί
τύπο καρκίνου, µε τη µεγαλύτερη ϑνησιµότητα ανάµεσα στους υπόλοιπους καρκίνους του
δέρµατος.
Σε αντίθεση µε τις περισσότερες ασθένειες οι οποίες αφαιρούν από το κύτταρο τη δυ-
νατότητα να εκτελέσει µία συγκεκριµένη λειτουργία, όπως για παράδειγµα η παραγωγή
ινσουλίνης στους διαβητικούς, ο καρκίνος έχει την ιδιαιτερότητα να αλλάζει σε µεγαλύτε-
ϱο ϐαθµό το κύτταρο. Ο καρκίνος ουσιαστικά αποτελεί ένα άτακτο σώµα από κύτταρα,
τα οποία στις περισσότερες περιπτώσεις προέρχονται από έναν πρόγονο, τα οποία έχουν
χάσει ϐασικούς µηχανισµούς ελέγχου [5]. Ως αποτέλεσµα, αυτά τα κύτταρα επεκτείνονται
συνεχώς, σχηµατίζοντας µάζες, εισχωρώντας σε γειτονικούς ιστούς ή µεταναστεύοντας σε
µακρινά σηµεία του οργανισµού. Για να καταλήξει ένα κύτταρο να γίνει καρκινικό, πρέπει
να έχουν προηγηθεί πολλές µεταλλάξεις και ϐλάβες στο DNA του, καθώς οι µηχανισµοί
ελέγχου των κυττάρων αποτελούν από µόνοι τους ένα πολύπλοκο σύστηµα που δεν κατα-
στρέφεται τόσο εύκολα.
΄Ολα τα παραπάνω δείχνουν πως ο καρκίνος µπορεί να συναντηθεί σε οποιοδήποτε κύττα-
ϱο του οργανισµού, και να εκδηλωθεί διαφορετικά, ανάλογα µε τα εργαλεία ελέγχου που
έχουν αλλάξει ή καταστραφεί, µετατρέποντας το κύτταρο σε καρκινικό. Για αυτό, αρχικά
σε επίπεδο οργάνου, η ασθένεια µελετάται ξεχωριστά (καρκίνος του µαστού, του δέρµατος,
των ωαρίων κλπ.) αλλά και στη συνέχεια σε επίπεδο κυτταροσειρών και ιστών. Στην ερ-
γασία, µελετώνται 144 διαφορετικές σειρές κυττάρων µελανώµατος µε αναφορά 6 σειρές
υγιών κυττάρων δέρµατος, από τέσσερα διαφορετικά πειράµατα. Παρακάτω ακολουθούν
πληροφορίες για το µελάνωµα από ϐιολογικής πλευράς.
Στον άνθρωπο, το µελάνωµα προκαλείται από ϐλάβες στο DNA των δερµατικών κυττάρων,
όπως για παράδειγµα αυτές που δηµιουργούνται από την υπεριώδη ακτινοβολία των η-
λιακών ακτίνων [6]. Τα καρκινικά κύτταρα προέρχονται από µελανοκύτταρα τα οποία
ϐρισκονται στη ϐασική στρώση (stratum basale), δηλαδή στην πιο ϐαθιά από τις στρώσεις
της επιδερµίδας. Τα µελανώµατα συχνά µοιάζουν µε τις απλές ελιές, και σε συγκεκριµένες
περιπτώσεις αναπτύσσονται από αυτές. Στην πλειοψηφία τους είναι µαύρα ή σκούρα καφέ
σηµάδια στην επιδερµίδα, όπως ϕαίνεται στο σχήµα 1.2αʹ, αλλά συνατνώνται σπανιότερα
και στο χρώµα του δέρµατος, ή σε κόκκινες, µωβ και µπλε αποχρώσεις. Παράλληλα, τα
σχήµατα των καρκινικών µελανωµάτων είναι ασύµµετρα, γεγονός που αποτελεί την κυ-
ϱιότερη διαφορά µε τις κανονικές ελιές, οι οποίες έχουν κυκλικό ή οβάλ σχήµα, όπως
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ϕαίνεται στο 1.2βʹ.

(αʹ) Ιστός µελανώµατος (ϐʹ) Ιστός κανονικής ελιάς

Σχήµα 1.2: Τα περισσότερα µελανώµατα µοιάζουν και συχνά προκύπτουν από κανονικές
ελιές. ΄Εχουν συνήθως µάυρο ή σκούρο καφέ χρώµα, και σε αντίθεση µε τις ελιές, µπορεί
να µην είναι συµµετρικά στο σχήµα, όπως αυτό που ϕαίνεται στην εικόνα. Το σχήµα και
το χρώµα αποτελούν τις κύριες ϕαινοτυπικές διαφοροποιήσεις µεταξύ των δύο ιστών.

Από την πλευρά της µοριακής ϐιολογίας, έχει αποδειχθεί ότι κάποιοι τύποι του µελανώµα-
τος, ορίζονται από συγκεκριµένες µεταλλάξεις-οδηγούς, driver mutations, [7], οι οποίες
συµβαίνουν σε πολλαπλά ογκογονίδια (δηλαδή γονίδια που συµβάλλουν στον πολλαπλα-
σιασµό του κυττάρου, και σε περίπτωση αποτυχίας ελέγχου τους από το κύτταρο µπορεί
να οδηγήσουν σε καρκίνο). Οι πιο σηµαντικές από αυτές τις µεταλλάξεις είναι :

BRAF Η µετάλλαξη συµβαίνει στον κώδωνα 600 του γονιδίου BRAF. Ο όρος κώδωνας χρη-
σιµοποιείται στη ϐιολογία για να περιγράψει µία αλληλουχία τριών νουκλεοτιδίων
DNA ή RNA που αντιστοιχεί σε ένα συγκεκριµένο αµινοξύ, ή σε αλληλουχία τερ-
µατισµού της πρωτεϊνοσύνθεσης. Ουσιαστικά, οι κώδωνες είναι ο µετασχηµατισµός

από τη γλώσσα των νουκλεϊκών οξέων (DNA, RNA), που αποτελείται από 4 νουκλε-
οτίδια, στη γλώσσα των πρωτεϊνών, που αποτελείται από 20 αµινοξέα. Η µετάλλαξη
που λαµβάνει χώρα έχει ως συνέπεια τη µετατροπή του αντίστοιχου αµινοξέως του
κώδωνα από ϐαλίνη σε γλουταµινικό οξύ, που συµβολίζεται V600E. Περισσότερα
από 84.6% των BRAF-µεταλλαγµένων µελανωµάτων περιέχουν τη συγκεκριµένη µε-
τάλλαξη, ενώ λιγότερο συνήθεις BRAF-µεταλλάξεις είναι από ϐαλίνη σε λυσίνη, µε
συµβολισµό V600K (περίπου 7.7% των περιπτώσεων), και από ϐαλίνη σε αργινίνη,
V600R (1%) [8]. Περίπου 37 − 50% των µελανωµάτων οδηγούνται από µετάλλαξη
στο BRAF γονίδιο.

NRAS Η αµέσως επόµενη πιο συχνή οδηγός-µετάλλαξη του µελανώµατος συµβαίνει στο
γονίδιο NRAS [9]. Το γονίδιο αυτό αποτελεί το πρώτο ογκογονίδιο µελανώµατος, και
σήµερα συναντάται µε συχνότητα 13−25% [10]. Η µετάλλαξη που λαµβάνει χώρα σε
περισσότερες από 80% περιπτώσεις NRAS µετάλλαξης, οδηγεί στην αντικατάσταση
από γλουταµίνη σε λευκίνη στον κώδωνα 61 του γονιδίου, ενώ µε µικρότερη
συχνότητα παρατηρούνται µεταλλάξεις στις ϑέσεις 12 και 13 [11].

PTEN Η λιγότερο µελετηµένη µετάλλαξη του γονιδίου PTEN στο µελάνωµα, δεν έχει εξα-
κριβωµένη συχνότητα εµφάνισης, αλλά ϑεωρείται ότι κυµαίνεται στο 15 − 28%. Οι
µεταλλάξεις που συµβαίνουν στο γονίδιο έχουν ϐρεθεί σε διάφορα σηµεία του, εκτός
από το εξόνιο 9, µε σηµαντικό σηµείο το εξόνιο 5 [12]. Ως εξόνιο ορίζεται το τµήµα
του γονιδιακού DNA το οποίο ϑα µεταγραφεί σε RNA αφού τα εσόνια έχουν αποµα-
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κρυνθεί, δηλαδή τα τµήµατα που περιέχονται στο γονίδιο αλλά δε µεταγράφονται σε
RNA. Οι κώδωνες του RNA αποτελούνται εξόλοκλήρου εποµένως από εξόνια, δηλαδή
το εξόνιο 5 του γονιδίου PTEN αντιστοιχεί και στον κώδωνα 5.

MEK1 ή αλλιώς MAP2K1 είναι γονίδιο που κωδικοποιεί πρωτεϊνη η οποία περιλαµβάνε-
ται στην οικογένεια των ενζύµων που ονοµάζονται MAP κινάσες µε µιτογόνο ενεργο-
ποίηση. Περισσότερα για αυτές ακολουθούν παρακάτω. Οι µεταλλάξεις του τύπου
MEK1 παρατηρούνται σε 6− 7% των µελανωµάτων.

Λοιπές µεταλλάξεις ΄Οπως αναφέρθηκε, ο καρκίνος είναι αποτέλεσµα αρκετών µεταλ-
λάξεων, πολλές από τις οποίες δεν έχουν ακόµη µελετηθεί ή ανακαλυφθεί. Με την
εξέλιξη της µοριακής ϐιολογίας, καινούργια ευρήµατα ϐοηθούν στην καλύτερη και
αναλυτικότερη εικόνα που έχουµε για την ασθένεια, και οδηγούν σε ϐελτιωµένες
ϑεραπείες [13]. Τυπικά αναφέρονται κάποιες µεταλλάξεις του µελανώµατος µε συ-
χνότητα µικρότερα από 6%, στα γονίδια KIT, CTNNB1, GNA11, GNAQ.

Είναι σηµαντικό να σηµειωθεί ότι όλα τα παραπάνω γονίδια είναι συστατικά στοιχεία του
ϐιολογικού µονοπατιού MAPK\ERK, ή αλλιώς Ras-Raf-MEK-ERK που αποτελεί ένα από
τα πιο σηµαντικά σηµατοδοτικά µονοπάτια του κυττάρου, πρακτικά µία αλυσίδα πρω-
τεϊνών οι οποίες µεταφέρουν ένα σήµα από τους αισθητήρες της κυτταρικής µεµβράνης,
στο DNA του πυρήνα. Το σήµα ξεκινά να µεταδίδεται όταν ένα µόριο αντιδρά και συν-
δέεται µε τον αισθητήρα στην επιφάνεια του κυττάρου [3]. Ο αισθητήρας ενεργοποιεί
κάποια πρωτεϊνη που στη συνέχεια ενεργοποιεί µία επόµενη, µέχρι το σήµα να ϕτάσει
µέσω τέτοιων αλυσιδωτών σχέσεων στον πυρήνα, όπου ενεργοποιείται κάποιο αντίστοιχο
τµήµα του DNA και ξεκινάει να µεταφράζεται στην πρωτεϊνη του. Οι κινάσες MAP ϕωσφο-
ϱυλιώνουν κατάλοιπα σερίνης\ϑρεονίνης, δηλαδη τροποποιούν τη λειτουργία τους είτε
αυξάνοντας είτε µειώνοντας τη δραστικότητά τους, και ανταποκρίνονται σε εξωκυττάρια
αυξητικά ερεθίσµατα, όπως η αυξητική ορµόνη, ο Epidermal Growth Factor (EGF), ο
Platelet-derived Growth Factor (PDGF), και η ινσουλίνη. Το µονοπάτι MAPK\ERK ενερ-
γοποιείται όταν στον επίπεδο του υποδοχεά οι ras GTPasες ενεργοποιούν τη Raf κινάση,
που ενεργοποιεί τη MEK και τέλος ενεργοποείται η ERK που είναι σε ϑέση να ϱυθµίσει τη
γονιδιακή έκφραση. Ουσιαστικά η κάθε κινάση λειτουργεί σαν ένας διακόπτης on\off για
την επόµενη. ΄Αρα, όταν ένας από αυτούς τους διακόπτες µείνουν σε µία ϑέση λόγω µε-
τάλλαξης, το µονοπάτι κατάντι της µεταλλαγµένης κινάσης είναι µόνιµα ενεργοποιηµένο,
ενεργοποιώντας κατέπέκταση σηµαντικά γονίδια του κυτταρικού κύκλου, και συµβάλλο-
ντας στη µετατροπή του κυττάρου σε καρκινικό. Εποµένως, τα επιµέρους γονίδιά του είναι
σηµαντικά στη µελέτη του καρκίνου, και αποτελούν πιθανούς στόχους για την καταστολή
του. Το µονοπάτι MAPK παρουσιάζεται στο σχήµα 1.3.
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1.5 Σκοπός

Σκοπός της παρούσης διπλωµατικής είναι η δηµιουργία ενός εννιαίου πάνελ σειρών µε-
λανώµατος, αντιπροσωπευτικού της ασθένειας, και η χρήση αυτού προς ανακάλυψη ου-
σιών/φαρµάκων µε δυνητικά ϑεραπευτική δράση καθώς και προς δηµιουργία µοντέλου
διάκρισης καρκινικών από υγιών κυττάρων και διαφορετικών µεταλλάξεων µελανώµατος
µεταξύ τους. Η ανάγκη για τη δηµιουργία αυτού του ευρύτερου πάνελ προέρχεται από
το γεγονός ότι, το εργαστήριο εµβιοµηχανικής και ϐιοτεχνολογίας του ΕΜΠ είναι εξο-
πλισµένο µε συγκεκριµένες κυτταροσειρές µελανώµατος. Η υπολογιστική µελέτη είναι
αναγκαία πριν ξεκινήσουν τα ϐιολογικά πειράµατα, προκειµένου να εντοπιστούν οι υπο-
ψήφιες ουσίες που ϑα εισαχθούν στις κυτταρικές καλλιέργειες. Η υπολογιστική µελέτη
που γίνεται όµως, ϐασίζεται σε διαθέσιµα στο κοινό δεδοµένα από πειράµατα της ϐιολο-
γικής κοινότητας τα οποία προφανώς δεν περιέχουν απαραίτητα τις παραπάνω κυτταρο-
σειρές. Με την ενσωµάτωση των δεδοµένων από πολλά πειράµατα, τα οποία περιέχουν
κάποιες από τις κυτταροσειρές το καθένα, γίνεται δυνατή η υπολογιστική µελέτη. Πιο α-
ναλυτικά, η ενσωµάτωση δεδοµένων από πολλά πειράµατα, αν κριθεί επιτυχής, ϑα αυξήσει
την αξιοπιστία της ανάλυσης καθώς ϑα συµπεριληφθούν σε αυτή περισσότερες κυτταρο-
σειρές και άρα περισσότερη ποικιλία καρκινογενών µηχανισµών. Στη συνέχεια, ακολουθεί
επαναδειγµατοληψία ώστε να εισαχθεί ισορροπία στις συγκρίσεις µεταξύ υγιών και καρκι-
νικών δειγµάτων (υπάρχουν 144 καρκινικές κυτταροσειρές έναντι 6 υγιων), και εξάγονται
συµπεράσµατα για τα στατιστικά διαφορικώς εκφρασµένα γονίδια. Τα σηµαντικότερα εξά-
υτών επιλέγονται ως features σε µοντέλο µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης (SVM) ώστε
να υπολογιστεί η ακρίβεια µε την οποία είναι δυνατό να διακριθουν υγιή και καρκινικά
κύτταρα, και µοντέλο γραµµικής διακριτικής ανάλυσης (LDA) ανάλογα για την κατηγο-
ϱιοποίηση των κυτταροσειρών µε ϐάση τη µετάλλαξη µελανώµατος που τα χαρακτηρίζει.
Σε τελικό στάδιο, τα δείγµατα ϕιλτράρονται ώστε να γίνει ανάλυση συγκεκριµένα στις κυτ-
ταροσειρές που περιλαµβάνονται στο εργαστήριο και να ϐρεθούν υποψήφιες ουσίες για
δοκιµή.
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Κεφάλαιο 2

Μέθοδοι

2.1 Η γλώσσα προγραµµατισµού R και το Bioconductor

Ολόκληρο το προγραµµατιστικό και υπολογιστικό κοµµάτι, καθώς και τα διαγράµµατα
υλοποιήθηκαν στη γλώσσα προγραµµατισµού R [14]. Η R χρησιµοποιείται για στατιστικο-
ύς υπολογισµούς και δηµιουργία γραφηµάτων. Είναι ένα GNU project που αναπτύχθηκε
στα Bell Laboratories από τους John Chambers και συνεργάτες. Ως γλώσσα προγραµµα-
τισµού, προσφέρει µία ευρεία ποικιλία στατιστικών τεχνικών (γραµµική και µη γραµµική
µοντελοποιήση, κλασικά στατιστικά τεστ, οµαδοποίηση, κατηγοριοποίηση και άλλα), κα-
ϑώς και γραφικών τεχνικών, δίνοντας τη δυνατότητα να απεικονισθούν τα αποτελέσµατα
των στατιστικών αποτελεσµάτων. Καθώς αποτελεί ένα ανοιχτό και δηµόσιο project, ο κάθε
χρήστης µπορεί να δηµιουργήσει τους δικούς του κώδικες και εν συνεχεία να διανείµει
στους υπόλοιπους χρήστες σε µορφή πακέτου (package) το οποίο ανεβαίνει στο αποθε-
τήριο CRAN της R.
Παράλληλα µε το αποθετήριο CRAN, υπάρχει το πιο εξειδικευµένο Bioconductor [15]
το οποίο αποτελεί ένα σύνολο πακέτων/εργαλείων για την ανάλυση ϐιολογικών γενετικών
δεδοµένων που προέρχονται από διεργασίες υψηλής απόδοσης. Εκτός από τα πακέτα
εργαλείων, υπάρχει και µεγάλος αριθµός πακέτων µετα-δεδοµένων που παρέχουν σχόλια
(annotations), δηλαδή επίσηµες επιβεβαιωµένες ϐιολογικές πληροφορίες για διάφορους
οργανισµούς, ϐιολογικά µονοπάτια, γονίδια, µικροσυστοιχίες και άλλα. Η χρήση της
R στον τοµέα της ϐιοπληροφορικής είναι πλέον άµεσα συνυφασµένη µε τα πακέτα του
Bioconductor, η γνώση και εξοικείωση των οποίων αποτελούν ϐασικές προϋποθέσεις για
όλους τους επιστήµονες και ερευνητές που ϑέλουν να ασχοληθούν µε την υπολογιστική
ϐιολογία. Τα πακέτα της R που χρησιµοποιήθηκαν για την ανάλυση είναι περιληπτικά τα
παρακάτω:

tidyverse [16]: πακέτο γενικής χρήσης στην R, για την εύκολη διαχείριση δεδοµένων
µεγάλου όγκου. Περιλαµβάνει τα υποπακέτα ggplot, ggplot2 [17] µέσω των οπο-
ίων έγιναν ευθέως µέσα στην R όλα τα σχήµατα και διαγράµµατα της παρούσας
διπλωµατικής εργασίας.

GEOquery [18]: πακέτο εξοπλισµένο µε συναρτήσεις οι οποίες δρουν ως γέφυρα µεταξύ
του GEO, και του Bioconductor. Με ϐασικές συναρτήσεις του πακέτου, ήταν εφικτή
η λήψη των απαραίτητων δεδοµένων των πειραµάτων, προκειµένου να ξεκινήσει η
υπολογιστική µελέτη.

affy [19]: πακέτο για την εισαγωγή και την προεπεξεργασία δεδοµένων που έχουν ληφθεί
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από το GEO. παρέχει πλήθος µεθόδων για την αφαίρεση ϑορύβου και την κανονι-
κοποίηση των δεδοµένων.

sva [20]: πακέτο για τη διόρθωση σφάλµατος οµάδας (batch effect), που χρησιµοποιείται
για την ενσωµάτωση των πειραµάτων σε ένα εννιαίο µητρώο.

limma [21]: πακέτο για τη διαφορική γονιδιακή ανάλυση δεδοµένων.

e1071 [22]: πακέτο που περιέχει πλήθος αλγορίθµων και συναρτήσεων χρήσιµων για τη
στατιστική ανάλυση και τις µηχανές εκµάθησης. Στην εργασία χρησιµοποιήθηκε
για την εκτέλεση του svm αλγορίθµου της ενότητας 2.8.

MASS [23]: πακέτο που περιέχει τον αλγόριθµο για την εκτέλεση γραµµικής διακριτι-
κής ανάλυσης (LDA) για την κατηγοριοποίηση των δειγµάτων µε ϐάση την οδηγό-
µετάλλαξή τους.

2.2 Gene Expression Omnibus

Τα δεδοµένα τα οποία χρησιµοποιήθηκαν στη διπλωµατική εργασία δεν προέκυψαν από
κάποιο πείραµα εντός του εργαστηρίου εµβιοµηχανικής του κατασκευαστικού τοµέα ΕΜΠ,
αλλά λήφθηκαν από διαδικτυακή ϐάση δεδοµένων. Η επιστηµονική κοινότητα της υπο-
λογιστικής ϐιολογίας χρησιµοποιεί συγκεκριµένες ϐάσεις δεδοµένων για να αποθηκεύει
τον τεράστιο όγκο αποτελεσµάτων που προκύπτουν από τις διεργασίες υψηλής απόδοσης,
ώστε να είναι άµεσα διαθέσιµα σε όλους.
∆ύο ϐασικές τέτοιες ϐάσεις δεδοµένων είναι το Gene Expression Omnibus (GEO) και το
ArrayExpress, στα οποία ϐρίσκονται αποθηκευµένα περισσότερα από 100 χιλιάδες πει-
ϱάµατα, η πλειοψηφία των οποίων προέρχεται από πειράµατα µικροσυστοιχιών. Το κάθε
πείραµα έχει συγκεκριµένη δοµή, η οποία αποτελεί ξεχωριστή κλάση αντικειµένου στην
R, που περιέχει πληροφορίες (metadata) για το ίδιο το πείραµα και την πλατφόρµα του
πειράµατος, τα γονίδια που παρακολουθούνται (feature data) και τα δείγµατα που συ-
µπεριλαµβάνονται στο πείραµα (pheno data). Με ϐάση αυτές τις πληροφορίες, από κάθε
πείραµα, διαλέγονται τα δείγµατα και τα γονίδια τα οποία χρησιµοποιούνται για την α-
νάλυση και τελικά προκύπτει ένας πίνακας µε τα γονίδια στις γραµµές του και τα δείγµατα
στις στήλες του.
Το GEO παρέχει τα δεδοµένα του σε συγκεκριµένες δοµές, κάθε µία από τις οποίες συν-
δέεται µε τις υπόλοιπες µε συγκεκριµένη ιεραρχία. Ανάλογα µε τις ανάγκες κάθε χρήστη,
γίνονται διαφορετικές αναζητήσεις στο αποθετήριο, µε ϕίλτρο τη δοµή των δεδοµένων και
λέξεις κλειδιά. Οι δοµές του GEO είναι :

• Platform

• Sample

• Series

• DataSet

Τα οποία ϑα αναλυθούν παρακάτω.

2.2.1 GEO Platform

Τα αρχεία δοµής πλατφόρµας παρέχονται από άλλους χρήστες και περιέχουν πληροφορίες
για τις τεχνολογίες που χρησιµοποιούνται, όπως οι πολλές διαφορετικές µικροσυστοιχίες
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ή πιο καινούργια µηχανήµατα που χρησιµοποιούν διαφορετικές µεθόδους για τη µέτρη-
ση της γονιδιακής έκφρασης. Οι πληροφορίες που παρέχονται από τα GEO platforms
είναι πολύ σηµαντικές καθώς µπορεί ο χρήστης να δει κατευθείαν ποιους ανιχνευτές πε-
ϱιλαµβάνει η πλατφόρµα και τι είδους είναι αυτοί. Παράλληλα, κάθε πλατφόρµα περιέχει
δεδοµένα για κάθε ανιχνευτή της, η πιο σηµαντική από τις οποίες είναι το γονίδια (ή τα
γονίδια) στα οποία αντιστοιχεί, τα οποία µπορεί να δηλώνονται µέσω του επίσηµου συµ-
ϐόλου HUGO, του Entrez Gene ID ή άλλες ονοµατολογίες. ΄Αλλες πληροφορίες είναι ο
οργανισµός στον οποίο αντιστοιχεί η συµπληρωµατική αλληλουχία DNA του ανιχνευτή και
η ηµεροµηνία στην οποία καταγράφηκε επίσηµα το αντίστοιχο γονίδιο. Τα αρχεία πλατ-
ϕόρµας έχουν το πρόθεµα GPL και στη συνέχεια ακολουθεί ο κωδικός της πλατφόρµας.
Το GEO δίνει επίσης τη δυνατότητα προβολής όλων των δεδοµένων τα οποία έχουν γίνει
σε κάθε πλατφόρµα, διευκολύνοντας έτσι τον χρήστη.

2.2.2 GEO Sample

Τα αρχεία samples (δειγµάτων) του GEO παρέχονται από χρήστες όπως και τα αρχεία
πλατφόρµας και περιέχουν πληροφορίες που αφορούν ένα δείγµα από κάποιο πείραµα.
Συνήθως, σε πειράµατα συµµετέχουν πολλά δείγµατα, ώστε να αυξηθεί η στατιστική δύνα-
µη κατά την υπολογιστική µελέτη. Για παράδειγµα, ένα δείγµα µπορεί να είναι η µέτρηση
µίας συγκεκριµένης κυτταροσειράς αφού έχει εκτεθεί πρώτα σε κάποιο ϕάρµακο ώστε να
παρατηρηθεί η δράση του ϕαρµάκου. Τα δεδοµένα από ένα δείγµα είναι η ηµεροµηνία
του πειράµατος, οι συνθήκες υπό τις οποίες έγινε (ατµοσφαιρική πίεση, ϑερµοκρασία,
χρόνος επώασης, µέσο καλλιέργειας και οτιδήποτε άλλο κρίνει ο χρήστης ότι µπορεί εν-
δεχοµένως να επηρεάσει τα αποτελέσµατα του πειράµατος). Ανάλογα µε το αρχείο, αυτό
µπορεί να περιέχει και τις µετρήσεις από κάποιο πείραµα. Κάθε δείγµα ανήκει µοναδικά
σε κάποιο πείραµα, δηλαδή στην περίπτωση κυτταροσειρών, µπορεί να έχουµε χιλιάδες
δείγµατα από κάποια ίδια συγκεκριµένη κυτταροσειρά που τα εργαστήρια αγοράζουν α-
πό προµηθευτές, αλλά ακόµα κι αν πρόκειται για ϐιολογικά αντίγραφα που συµµετείχαν
στο ίδιο πείραµα, ϐρίσκονται στο GEO ως διαφορετικές καταχωρίσεις. Οι καταχωρήσεις
δειγµάτων έχουν το πρόθεµα GSM το οποίο ακολουθείται από τον κωδικό της αντίστοιχης
καταχώρησεις, µοναδικό για κάθε δείγµα. ΄Ετσι, τα GEO Samples αποτελούν τη δοµική
µονάδα της ϐάσης δεδοµένων του GEO.

2.2.3 GEO Series

Η πιο πολύπλοκη και πιο χρήσιµη δοµή της ϐάσης δεδοµένων του GEO είναι τα GEO
Series δηλαδή οι καταχωρήσεις πειραµάτων (σειρών). Μία σειρά αποτελεί το σύνολο των
αποτελεσµάτων από τις µετρήσεις διαφόρων δειγµάτων που χρησιµοποιήθηκαν σε κάθε
δείγµα, και συνήθως ένα πείραµα µπορεί να περιγραφεί πλήρως µέσω µίας καταχώρη-
σης σειράς. ΄Οπως γίνεται κατανοητό, σε αυτές τις καταχωρήσεις περιέχονται όχι µόνο
τα αποτελέσµατα των µετρήσεων του πειράµατος, αλλά και τα δεδοµένα για τα δείγµατα,
καθώς και για την πλατφόρµα που χρησιµοποιήθηκε. Εποµένως, τα GEO Series περιλαµ-
ϐάνουν ολες τις απαραίτητες πληροφορίες για τη διεξαγωγής υπολογιστικής µελέτης ενός
πειράµατος. ΄Οπως και οι προαναφερθήσες δοµές, έτσι και οι σειρές παρέχονται εξόλο-
κλήρου από τους χρήστες, το οποίο εισάγει ένα ϐαθµό δυσκολίας γιατί µπορεί να δίνονται
περισσότερες ή λιγότερες πληροφορίες από όσες είναι απαραίτητες, από σειρά σε σειρά.
Σε περίπτωση που γίνεται ανάλυση πολλών διαφορετικών σειρών, όπως στην παρούσα
διπλωµατική εργασία, επιπλέον στατιστικά εργαλεία και µέθοδοι κρίνονται απαραίτητα,
προκειµένου να επεξεργαστούν τα δεδοµένα σε πρώτο επίπεδο ώστε να είναι άµεσα συ-
γκρίσιµα από πείραµα σε πείραµα. Πρέπει να σηµειωθεί, ότι ακόµα κι αν ένα πείραµα
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αναπαραχθεί σε ακριβώς ίδιες συνθήκες µε τα ακριβώς ίδια δείγµατα και τεχνολογίες, οι
µετρήσεις ϑα είναι διαφορετικές από το αρχικό. Γίνεται έτσι κατανοητό πως οι διαφο-
ϱές αυξάνονται δραµατικά όταν µελετούνται πειράµατα που διεξήχθησαν σε διαφορετικές
πλατφόρµες υπό διαφορετικές συνθήκες. Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούνται στη µελέτη
για την ενσωµάτωση πολλών διαφορετικών πειραµάτων περιγράφονται εκτενώς στην ενότη-
τα 2.5. Η δοµή µιας σειράς του GEO αποτελείται από τρία ϐασικά µέρη:

Assay data: περιλαµβάνει τα δεδοµένα, δηλαδή τις µετρήσεις. Αυτές δεν είναι άµεσα
προσβάσιµες από τον χρήστη, αλλά µε µια µικρή επεξεργασία και ϐασικές εντολές
της R µετατρέπονται σε έναν ευανάγνωστο πίνακα µε στήλες τα διαφορετικά δείγµα-
τα και γραµµές τους ανιχνευτές της πλατφόρµας στην οποία έγινε το πείραµα. Τα
assay data µιας σειράς αποτελούν τα µόνα πραγµατικά δεδοµένα-µετρήσεις του πει-
ϱάµατος. Τα υπόλοιπα δοµικά µέρη, όπως αναφέρεται ακριβώς παρακάτω, αφορούν
µετα-δεδοµένα (metadata) τα οποία ϕέρουν πληροφορίες σχετικές µε τα συστατικά
του πειράµατος, όπως η πλατφόρµα, τα δείγµατα.

Pheno data: ο όρος pheno παραπέµπει στο ϐιολογικό όρο ϕαινότυπος. Σε αυτό το κοµ-
µάτι των GEO Series αναφέρονται πληροφορίες για κάθε δείγµα, όπως ηµεροµη-
νία µέτρησης, οργανισµός, τύπος ιστού, πρώτη επίσηµη δηµοσίευση του δείγµατος,
τύπος δείγµατος (υγιές, καρκινικό, µε ϕάρµακο κλπ.) και οτιδήποτε άλλο ϑεωρεί
χρήσιµο ή απαραίτητο ο χρήστης που ανεβάζει το πείραµα.

Feature data: ο όρος feature στην υπολογιστική ϐιολογία συνήθως παραπέµπει στους
ανιχνευτές που παρέχονται από την πλατφόρµα του πειράµατος. Στα feature data
παρέχονται όλες οι πληροφορίες που µία πλατφόρµα δίνει για τους ανιχνευτές της.
Η πιο σηµαντική από αυτές είναι προφανώς τα γόνίδια που σχετίζονται µε κάθε α-
νιχνευτή. Ιδανικά, η αντιστοιχία γονιδίου και ανιχνευτή πρέπει να είναι 1:1, κάτι
τέτοιο όµως απαιτεί µεγάλη ευαισθησία, όταν πρόκειται για 22000 ανιχνευτές. ΄Ετσι,
ένα ποσοστό των ανιχνευτών αντιστοιχούν σε περισσότερα από ένα γονίδια, και α-
ντίστροφα, ένα ποσοστό γονιδίων εντοπίζονται από περισσότερους από έναν ανιχνευ-
τές. Η δεύτερη περίπτωση δεν αποτελεί πρόβληµα για τη µελέτη, καθώς διαλέγεται ο
µέσος όρος ή η διάµεσος των µετρήσεων των ανιχνευτών µε αξιόπιστα αποτελέσµατα
(συνήθως τα δύο στατιστικά µεγέθη είναι πολύ κοντά µεταξύ τους και έτσι δεν έχει
ιδιαίτερη σηµασία για την υπόλοιπη µελέτη ποιο απο τα δύο ϑα επιλεχθεί). Ωστόσο,
όταν ένας ανιχνευτής αντιστοιχεί σε πολλά γονίδια, δεν υπάρχει κάποιος παρόµοιος
απλός τρόπος για να ϐγει συµπέρασµα για κάθε ένα από τα γονίδια, και οι µέθοδοι
που χρησιµοποιούνται ξεπερνούν τις απαιτήσεις της συγκεκριµένης µελέτης. Μετά
το ϕιλτράρισµα των γονιδιών που αντιστοιχούν σε έναν ανιχνευτή, ανάλογα µε την
πλατφόρµα, ο πίνακας των µετρήσεων (assay data) µπορεί να καταλήξει µέχρι και
µε τις µισές γραµµές, αλλά πλέον ϑα πρόκειται για πίνακα που στις γραµµές τους
ϑα έχει γονίδια και όχι ανιχνευτές. Μόνο τότε είναι σε ϑέση κάποιος να συνεχίσει
τη µελέτη, καθώς οι ανιχνευτές δεν έχουν κάποια ϐιολογική σηµασία, και τα αποτε-
λέσµατα που ϐγάζει κάποιος µε κατευθείαν µελέτη πάνω στους ανιχνευτές, δεν µπο-
ϱούν να ϑεωρηθούν αξιόπιστα. Αξίζει να σηµειωθεί ότι υπάρχουν πλατφόρµες ειδικά
σχεδιασµένες για πολύ συγκεκριµένα πειράµατα, οι οποίες δίνουν 1:1 αντιστοιχία
µεταξύ ανιχνευτών και γονιδίων, όχι αυξάνοντας την ευαισθησία αλλά αφαιρώντας
εντελώς ανιχνευτές οι οποίοι συµπληρώνουν ή συµπληρώνονται από πολλά γονίδια.
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2.3 Προεπεξεργασία δεδοµένων

Το πρώτο ϐήµα µετά τη λήψη των δεδοµένων των πειραµάτων από τη ϐάση δεδοµένων και
της επιλογής των δειγµάτων και των γονιδίων προς ανάλυση είναι η προεπεξεργασία τους
(preprocessing). Χωρίς την προεργασία, δεν είναι δυνατό ο χρήστης να δει απευθείας τις
µετρήσεις γονιδιακής έκφρασης του πειράµατος, πόσο µάλλον να διεξάγει κάποια υπολο-
γιστική µελέτη πάνω σε αυτές. Με την εξέλιξη της στατιστικής λόγω του µεγάλου όγκου
δεδοµένων που παράγονται πλέον από τα πειράµατα, αναπτύσσονται συνεχώς τρόποι προ-
επεξεργασίας γονιδιακών δεδοµένων. Στα πλαίσια της εργασίας, προτιµήθηκαν αξιόπιστες
και εύρωστες µέθοδοι, οι οποίες χρησιµοποιούνται ευρέως ειδικά για δεδοµένα γονιδιακής
έκφρασης µε ικανοποιητικά αποτελέσµατα.
Το πακέτο της R που χρησιµοποιήθηκε για την προεπεξεργασία είναι το affy [19] µε τη
συνάρτηση rma, (Robust Multi-Chip Average) [24] η οποία εκτελεί διόρθωση ϑορύβου και
στη συνέχεια κανονικοποίηση των µετρήσεων µε τις µετασχηµατισµένες log2 τιµές τους.

2.3.1 Αφαίρεση ϑορύβου

Οι µικροσυστοιχίες αποτελούνται όπως αναφέρθηκε στο 1.3 από ανιχνευτές. Για την α-
κρίβεια, κάθε ανιχνευτής αποτελείται από µία αλληλουχία 16-20 ϐάσεων PM (perfect
match) και άλλη µία σχεδόν πανοµοιότυπη, µε µόνο µία ϐάση στη µέση αλλαγµένη MM
(mismatch). Για το background correction (αφαίρεση ϑορύβου) από τα ακατέργαστα δε-
δοµένα µίας µικρόσυστοιχίας, ο αλγόριθµος RMA λαµβάνει υπ΄όψιν µόνο την ένταση που
µετριέται από τους ανιχνευτές PM [25]. Συγκεκριµένα, ϑεωρείται ότι η ένταση αποτελείται
από το πραγµατικό σήµα και από τον ϑόρυβο που εισάγει το σύστηµα:

PMijn︸ ︷︷ ︸
ένταση ανιχνευτή

=

ϑόρυβος︷︸︸︷
bgijn + sijn︸︷︷︸

σήµα ανιχνευτή

(2.1)

΄Οπου:

• i το δείγµα RNA που µετριέται

• j ο ανιχνευτής που µελετάται

• n το σετ ανιχνευτών στο οποίο ανήκει ο ανιχνευτής j

Ο ϑόρυβος ϑεωρείται ότι προέρχεται από τον οπτικό ϑόρυβο που εισάγεται από την κάµε-
ϱα της µικροσυστοιχίας που χρησιµοποιείται για να µετρήσει την ένταση που εκπέµουν
οι ανιχνευτές, καθώς και από τις µετρήσεις που προέρχονται απο µη συµπληρωµατικές
αλληλουχίες που συνδέθηκαν µε τους ανιχνευτές. Θεωρείται πως σε κάθε µικροσυστοι-
χία για ένα συγκεκριµένο δείγµα, ο ϑόρυβος έχει µία µέση τιµή E(bgijn) = �i . πρέπει
εποµένως να γίνει κάποια ϱύθµιση των PM τιµών ώστε να αφαιρεθεί το background effect
[26].
Ο αλγόριθµος RMA χρησιµοποιεί τη συνελιγµένη διόρθωση υποβάθρου (convolution ba-
ckground correction) µε τον παρακάτω κλειστό µετασχηµατισµό B(·) [27]:

B(PMijn) = E[sijn |PMijn] > 0 (2.2)

sijn v Exp(κijn) bgijn v N(�i , σ
2
i
)

∆ηλαδή το η µέτρηση αφού έχει αφαιρεθεί ο ϑόρυβος ισοδυναµεί µε την αναµενόµενη
τιµή του σήµατος, όταν υπάρχει τιµή PMijn από τον ανιχνευτή, µε την υπόθεση ότι το
σήµα ακολουθεί εκθετική κατανοµή, και ο ϑόρυβος κανονική τιµή µε µέση τιµή �i και
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τυπική απόκλιση σ2. Το µοντέλο µπορεί να ϐελτιστοποιηθεί, αλλά οι παραπάνω συνθήκες
έχουν εµπειρικά αποδειχθεί αξιόπιστες µε ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Να σηµειωθεί
ότι καθώς µετριέται ένταση ϕωσφορισµού από τους ανιχνευτές, το σήµα και εποµένως και
ο µετασχηµατισµός είναι πάντα ϑετικά sijn > 0⇒ B(PMijn) > 0.

2.3.2 Κανονικοποίηση

Μετά την αφαίρεση του ϑορύβου µε τη διόρθωση υποβάθρου, είναι αναγκαίο να κανονικο-
ποιηθούν τα δεδοµένα κάθε πειράµατος, µέσα στο ίδιο το πείραµα. Ο λόγος για τον οποίο
γίνεται αυτό είναι ότι ανάµεσα σε δείγµατα, ακόµα κι αν αυτά έχουν µετρηθεί µε την ίδια
µικροσυστοιχία, υπάρχει διακύµανση των µετρήσεων, η οποία οφείλεται είτε σε ϐιολογικές
διαφορές, οι οποίες πρέπει να ληφθούν υπόψιν και να διατηρηθούν στη µελέτη που ϑα
ακολουθήσει, είτε σε µη-σηµαντικές διαφορές, µη-ϐιολογικές, οι οποίες είναι στατιστικής
ϕύσης και πρέπει να αφαιρεθούν µέσω της κανονικοποίησης. ΄Οπως και µε τη διόρθωση
υποβάθρου και όλες τις µεθόδους προεπεξεργασίας δεδοµένων, και εδώ υπάρχει πλήθος
µεθόδων που χρησιµοποιούνται σε κάθε περίπτωση.
Για δεδοµένα που προέρχονται από µικροσυστοιχίες τύπου Affymetrix όπως αυτά που
χρησιµοποιούνται στην παρούσα διπλωµατική εργασία, η κανονικοποίηση ποσοστηµο-
ϱίων (quantile normalization), είναι ταυτόχρονα πολύ γρήγορη, υπολογιστικά απλή και
αξιόπιστη µε καλά αποτελέσµατα [28]. Η µέθοδος είναι πλήρως ενσωµατωµένη στον αλ-
γόριθµο rma του πακέτου affy, ακολουθώντας τη διόρθωση υποβάθρου. Ο όρος ποσοστη-
µόριο στη στατιστική χρησιµοποιείται για να περιγράψει σηµεία τα οποία χωρίζουν µία
κατανοµή πιθανοτήτων σε διαδοχικά µέρη µε την ίδια πιθανότητα. Προφανώς, έχουµε ένα
λιγότερο ποσοστηµόριο από ότι µέρη που δηµιουργούνται, και το εµβαδό κάθε µέρους
ανάµεσα στην καµπύλη της κατανοµής και τον άξονα x, το οποίο αποτελεί την πιθανότητα
του συγκεκριµένου µέρους, είναι ίδιο και ίσο µε 1

q
, όπου q ο αριθµός των ποσοστηµορίων.

Με την κανονικοποίηση ποσοστηµορίων, ο στόχος είναι οι κατανοµές εντάσεων των α-
νιχνευτών σε δύο ή περισσότερα δείγµατα µε την ίδια µικροσυστοιχία να γίνουν ίδιες.
΄Ενα γράφηµα ποσοστηµορίων (quantile-quantile plot) δείχνει ότι οι κατανοµές δύο δια-
νυσµάτων δεδοµένων είναι ίδιες όταν το γράφηµα είναι µία ευθεία διαγώνιος γραµµή
κλίσης 1, και άνισες όταν όλα τα σηµεία δε ϐρίσκονται πάνω σε αυτή τη διαγώνιο. Για
την περίπτωση γονιδιακών δεδοµένων κάθε δείγµα αποτελεί ένα διάνυσµα µε δεδοµένα
όλους τους ανιχνευτές που έχουν µετρηθεί. Ανάλογα επεκτείνεται η παρατήρηση σε n
διανύσµατα, όπου κατασκευάζοντας νοητά το γράφηµα ποσοστιµορίων σε n διαστάσεις,
όλα τα δεδοµένα ϐρίσκονται πάνω στη διαγώνιο που έχει διέυθυνση ίδια µε το µοναδιαίο
διάνυσµα

(
1√
n
, . . . ,

1√
n

)
, όταν οι κατανοµές και των n δειγµάτων είναι ίδιες. Η µέθοδος

της κανονικοποίησης ποσοστηµορίων ϐασίζεται στην ιδέα ότι ένα σετ n δειγµάτων µπορεί
να µετατραπεί ώστε όλα να έχουν την ίδια κατανοµή, αν προβληθούν τα σηµεία των n
διανυσµάτων στη διαγώνιο.
΄Εστω qk = (qk1, . . . , qkn) όπου το k = 1, . . . , p δηλώνει τον k από τους p συνολικούς α-
νιχνευτές, συµβολίζει το διάνυσµα των k-οστών ποσοστηµορίων για όλα τα n δείγµατα και
d =

(
1√
n
, . . . ,

1√
n

)
η µοναδιαία διαγώνιος. Για να µετασχηµατιστούν τα ποσοστηµόρια

έτσι ώστε να ϐρίσκοντα όλα επί της διαγωνίου, πρέπει να προβληθεί το διάνυσµα q πάνω
στο d:

projd qk =

(
1

n

n∑
j=1

qkj, . . . ,
1

n

n∑
j=1

qkj

)
(2.3)

Με αυτόν το µετασχηµατισµό οι συγκεντρώσεις των δειγµάτων γίνονται ίδιες, αντικαθι-
στώντας την αρχική µέτρηση µε τη µέση τιµή του αντίστοιχου ποσοστηµορίου. Ο αλγόριθ-
µος είναι απλός και κατασκευάζεται ως εξής :
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1. ΄Εστω X ο πίνακας p×n που προέκυψε από τη διόρθωση υποβάθρου, µε n δείγµατα
µεγέθους το καθένα p, δηλαδή πρόκειται για πείραµα µε n δείγµατα (κυτταροσειρές
ή ιστούς) και σε κάθε µικροσυστοιχία µετριούνται p ανιχνευτές.

2. Αποθηκεύεται η σειρά (rank) των δεδοµένων κάθε στήλης του πίνακα X .

3. Κάθε στήλη του πίνακα στοιχίζεται από τη µικρότερη προς τη µεγαλύτερη µέτρηση
και έτσι προκύπτει ο πίνακας Xsorted. Να σηµειωθεί ότι ενώ κάθε γραµµή του αρχικού
πίνακα X αντιστοιχούσε σε διαφορετικό ανιχνευτή, οι γραµµές του Xsorted δεν έχουν
κάποια ϐιολογική σηµασία.

4. Σε κάθε γραµµή του Xsorted υπολογίζεται ο αριθµητικός µέσος και στη συνέχεια κάθε
στοιχείο της γραµµής αντικαθίσταται από αυτόν. Πρακτικά οι κατανοµές των δειγ-
µάτων χωρίστηκαν σε p ποσοστηµόρια το καθένα από τα οποία περιλαµβάνει µία
µέτρηση, και κάθε ποσοστηµόριο αντικαθίσταται από το µέσο όσο των ποσοστηµο-
ϱίων. ∆ηµιουργείται έτσι ο Xnew

sorted
.

5. Οι στήλες του Xnew
sorted

επαναδιατάσσονται επιβάλλοντας σε κάθε µία την αρχική σειρά
των δεδοµένων της όπως αυτή αποθηκεύτηκε στο ϐήµα 2. Ο τελικός κανονικοποιη-
µένος πίνακας είναι ο Xnormalized.

Κάποια µειονεκτήµατα της µεθόδου γίνονται ευθέως προφανή, καθώς η µέθοδος επιβάλλει
την ίδια τιµή σε όλα τα ποσοστηµόρια δια µέσου των δειγµάτων, χάνοντας έτσι πιθανές
ϐιολογικές διαφορές σε κάποιες περιπτώσεις. Επίσης, η µέθοδος είναι ευαίσθητη σε λάθος
µετρήσεις. Ωστόσο, τα προβλήµατα µειώνονται πρακτικά καθώς µία µικροσυστοιχία είναι
πολύ απίθανο να ϐρίσκεται εξόλοκλήρου σε διαφορετική κλίµακα απο τις υπόλοιπες, και
επίσης χρησιµοποιούνται πολλαπλοί ανιχνευτές για κάθε γονίδιο, εξοµαλύνοντας πιθανά
σφάλµατα που µπορεί να επηρρεάζουν κάποιους από αυτούς. Η µέθοδος χρησιµοποιείται
από τις αρχές του 21ου αιώνα µε πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα που αποδεικνύουν,
έστω εµπειρικά, πως οι παραπάνω παρατηρήσεις σπανίως παίζουν ϱόλο.

2.4 Ανάλυση σε κύριες συνιστώσες

΄Ενα µεγάλο πρόβληµα των γονιδιακών δεδοµένων όταν πρέπει να γίνει ανάλυση αυτών σε
πρώτο επίπεδο (Exploratory Data Analysis [29]), δηλαδή µια αναγνωριστική µατιά είναι ο
αριθµός των διαστάσεων. Κάθε δείγµα περιγράφεται πλήρως από περίπου 10000 γονίδια
(διαστάσεις), τα οποία χωρίς κάποια ϐιολογική γνώση που να περιγράφει τις µεταξύ τους
σχέσεις, είναι ανεξάρτητα το ένα από το άλλο. Είναι εποµένως αδύνατο να γίνει κατανοη-
τή η µορφή των δεδοµένων σε 10000 διαστάσεις, και επιτακτικό να µειωθούν µε κάποιον
τρόπο, ώστε να µπορούν να παρατηρηθούν τα δείγµατα σε κάποιον χώρο-δειγµάτων και
να ϐγει κάποιο συµπέρασµα για τα δεδοµένα.
Ο κλάδος της στατιστικής που ασχολείται µε τη µείωση διαστάσεων (dimensionality redu-
ction), παρέχει τις απαραίτητες µεθόδους, η πιο γνωστή από τις οποίες είναι η ανάλυση
σε κύριες συνιστώσες (Principal Component Analysis - PCA). Μέσω της PCA, οι αρχι-
κές διαστάσεις αντικαθιστούνται από καινούργιες συνιστώσες οι οποίες δε σχετίζονται η
µία µε την άλλη και οι οποίες εξηγούν η κάθε µια ένα ποσοστό της µεταβλητότητας που
αναπτύσσεται µεταξύ των µεταβλητών. Μία πολύ σηµαντική ερώτηση που τίθεται αναγκα-
στικά είναι : Θα χρησιµοποιηθούν ως µεταβλητές για την ανάλυση τα n δείγµατα, ή οι p

µετρήσεις κάθε δείγµατος; Η απάντηση εξαρτάται από το τι ϑέλει ο αναλυτής να µελετήσει.
Η ανάλυση κυρίων συνιστωσών στα γονίδια, σηµαίνει ότι ϑα ϐγει συµπέρασµα για το ποια
γονίδια συντελλούν περισσότερο στη µεταβλητότητα µεταξύ των δειγµάτων. Αντίστοιχα,
ανάλυση στα δείγµατα ϑα έχει ως αποτέλεσµα την οπτικοποίηση της απόστασης µεταξύ
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των δειγµάτων. Προφανώς, σε πρώτο επίπεδο, ο ερευνητής ενδιαφέρεται για τη δεύτερη
περίπτωση, δηλαδή για το πώς τα δείγµατα κατανέµονται στον χώρο των κυρίων συνιστω-
σών. ΄Ετσι µπορεί να ϐγάλει συµπέρασµα για το ποιες οµάδες δειγµάτων δηµιουργούνται.
Σηµείωση:Στις προηγούµενες ενότητες, τα χαρακτηριστικά των δειγµάτων αποτελούσαν
οι p ανιχνευτές. Πλέον, µετά την προεπεξεργασία, έχει γίνει αντιστοίχιση των ανιχνευτών
στα γονίδιά τους, µε την απαραίτητη αφαίρεση ανιχνευτών που ανήκουν σε περισσότερα
από ένα γονίδια, και µε τον υπολογισµό του µέσου όρου για ένα γονίδιο που ανήκει σε
περισσότερους από έναν ανιχνευτές. Για λόγους ευκρίνειας, πλέον δε ϑα χαρακτηρίζουµε
p τα χαρακτηριστικά, αλλά g (gene), εννοώντας τα γονίδια.
Η ϐασική ιδέα πίσω από την ανάλυση σε κύριες συνιστώσες είναι απλή: Οι µεταβλητές
µπορούν να χωριστούν και να συνδυαστούν µε κατάλληλο τρόπο, δηµιουργώντας έτσι και-
νούργιες µεταβλητές οι οποίες δε σχετίζονται µεταξύ τους. Στην περίπτωση των γονιδιακών
δεδοµένων συνήθως ο αριθµός των δειγµάτων είναι πολύ µεγαλύτερος από τον αριθµό των
γονιδίων, οπότε υπολογιστικά συµφέρει να γίνει ανάλυση ως προς τα δείγµατα. Εξάλλου,
όπως αναφέρθηκε στην προηγούµενη παράγραφο, µας ενδιαφέρει ο τρόπος µε τον οποίο
τα δείγµατα κατανέµονται στον χώρο των κύριων συνιστωσών. Η ανάλυση σε πρώτους πα-
ϱάγοντες γίνεται γενικά ως εξής [30]:
΄Εστω Xn×p πίνακας µε n παρατηρήσεις κάθε µία από τις οποίες περιγράφεται από p
µεταβλητές, µε στοιχεία

xij i = 1, . . . , n, , j = 1, . . . , p

. Οι στήλες του πίνακα (κατά µεταβλητή) κεντράρονται, δηλαδή υπολογίζεται ο µέσος όρος
κάθε στήλης και αφαιρείται από την αντίστοιχη στήλη, δηλαδή:

xij = xij −
1

n

n∑
i=1

xij (2.4)

Με αυτόν το µετασχηµατισµό, µπορεί να υπολογιστεί εύκολα ο πίνακας συνδιακύµανσης
C. Από τη στατιστκή γνωρίζουµε ότι η συνδιακύµανση δύο διανυσµάτων X,Y διάστασης
n είναι ίση µε :

cov(X,Y) =

∑
n

i=1(Xi − X)(Yi − Y )

n − 1
(2.5)

Η οποία για δεδοµενα που έχουν κεντραριστεί µε τον µετασχηµατισµό (2.4) γίνεται :

cov(X,Y) =

∑
n

i=1 XiYi

n − 1
(2.6)

Εποµένως, για ένα µητρώο Xn×p που ουσιαστικά αποτελείται από p διανύσµατα µήκους
n το καθένα, οι συνδιακυµάνσεις όλων των στηλών µε όλες τις στήλες, δίνονται από τον
παρακάτω τύπο:

Cp×p =
XTX

n − 1
(2.7)

Εποµένως η συνδιακύµανση είναι πίνακας συµµετρικός, και εποµένως αφού υπολογιστο-
ύν οι ιδιοτιµές και τα (µοναδιαία) ιδιοδιανύσµατά του γράφεται :

C = VLVT (2.8)

΄ΟπουV ο πίνακας των ιδιοδιανυσµάτων, µε κάθε στήλη να είναι ένα ιδιοδιάνυσµα, και L ο
διαγώνιος πίνακας που περιέχει στη διαγώνιο τις αντίστοιχες ιδιοτιµές, από τη µεγαλύτερη
προς τη µικρότερη. Στην ουσία, κάθε ιδιοδιάνυσµα περιγράφει τη διεύθυνση µιας κύριας
συνιστώσας, και η προβολή των δεδοµένων πάνω σε αυτή αποτελεί την αντίστοιχη κύρια
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συνιστώσα. Εποµένως, στον n × p πίνακα XV, η j κύρια συνιστώσα δίνεται από την j
στήλη, και οι συντεταγµένες του i δείγµατος στον χώρο των κύριων συνιστωσών δίνεται από
την i γραµµή. Εποµένως για να γίνει ανάλυση σε κύριες συνιστώσες, πρέπει να ϐρεθούν οι
ιδιοτιµές και τα ιδιοδιανύσµατα του µητρώου συνδιακύµανσης. Κάτι τέτοιο υπολογιστικά
δε συµφέρει, για αυτό οι κύριες συνιστώσες υπολογίζονται µέσω της πιο σταθερής µεθόδου
αποσύνθεσης µοναδικής τιµής, ή Singular Value Decomposition (SVD) [31] [32]. Μέσω
της SVD το µητρώο X µετασχηµατίζεται στο γινόµενο τριών επιµέρους µητρώων:

Xn×p = Un×nSn×nV
T

n×p (2.9)

• U ένας ορθογώνιος πίνακας n × n

• S ένας διαγώνιος πίνακας µε τιµές si i = 1, . . . , n

Είναι τώρα προφανές, αντικαθιστώντας τον τύπο (2.9), στον τύπο (2.6) ότι :

C = V
S2

n − 1
VT (2.10)

Συγκρίνοντας τον τύπο (2.10) µε τον (2.8) γίνεται κατανοητό πως το µητρώο V περιλαµ-
ϐάνει τις διευθύνσεις των κύριων συνιστωσών, ενώ ισχύει παράλληλα ότι :

λi =
s

2
i

n − 1
(2.11)

και οι κύριες συνιστώσες δίνονται όπως και προηγουµένως µε την προβολή:

XV = USVTV = US (2.12)

Εποµένως, αρκεί να ϐρεθούν τα µητρώα U,S για να ϐρεθούν οι κύριες συνιστώσες. Στην
περίπτωση γονιδιακών δεδοµένων, το µητρώο που µελετάται είναι το Xg×n, µε n τα δείγ-
µατα στις στήλες και g τα γονίδια στις γραµµές. Αυτό που ϑέλουµε να πετύχουµε µε την
ανάλυση σε κύριες συνιστώσες είναι να οπτικοποιηθεί η απόσταση µεταξύ των δειγµάτων
και όχι µεταξύ των γονιδίων, καθώς η γονιδιακή ανάλυση ϑα γίνει πολύ πιο λεπτοµερειακά
σε επόµενο στάδιο. ΄Αρα η PCA ϑα γίνει πάνω στο ανάστροφο µητρώο XT

n×g. Για την ο-
πτικοποίηση τα n δείγµατα απεικονίζονται στις δύο πρώτες κύριες συνιστώσες, δεδοµένου
ότι αυτές εξηγούν ένα σχετικά µεγάλο ποσοστό της µεταβλητότητας. Για να υπολογιστεί
η µεταβλητότητα που εξηγεί κάθε κύρια συνιστώσα, από τον πίνακα συνδιακύµανσης του
µεταχηµατισµένου πίνακα C(US) υπολογίζεται η συνολική µεταβλητότητα που είναι το
άθροισµα των στοιχείων της διαγωνίου

∑
n

i=1 Cii . Το ποσοστό µεταβλητότητας [33] που
εξηγεί η συνιστώσα i, είναι το κλάσµα

C(US)ii∑
n

i=1 Cii

(2.13)

2.5 ComBat και εµπειρικές Μπεϋζιανές µέθοδοι

Στη συγκεκριµένη εργασία έγινε ενσωµάτωση δεδοµένων από τέσσερα διαφορετικά πει-
ϱάµατα. Ο λόγος για τον οποίο δεν αντιµετωπίστηκε κάθε πείραµα ξεχωριστά είναι η ϕύση
του µελανώµατος, που χαρακτηρίζεται από µεγάλη ποικιλοµορφία. Εποµένως, µε την εν-
σωµάτωση των δεδοµένων από διαφορετικά εργαστήρια και πλατφόρµες, τα αποτελέσµατα
γίνονται πιο αξιόπιστα αφού ϐασίζονται σε δεδοµένα που καλύπτουν πολλές ϐιολογικές
περιπτώσεις. Επίσης, ξεπερνιέται η δυσκολία που ϑέτει ο µικρός αριθµός υγιών κυττάρων,
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τα οποία υπάρχουν σε δύο από τα τέσσερα πειράµατα, κι έτσι καρκινικά κύτταρα από άλ-
λες µελέτες είναι δυνατό να συγκριθούν µε τα υγιή. Μητρώα µετρήσεων από διαφορετικά
πειράµατα δεν είναι σωστό να συνδυαστούν απευθείας σε ένα εννιαίο µητρώο χωρίς καµια
επεξεργασία. Κάτι τέτοιο συµβαίνει επειδή στις µετρήσεις από µία συγκεκριµένη πλατ-
ϕόρµα εισάγεται αυτόµατα το συστηµατικό σφάλµα (bias) της πλατφόρµας [34]. Για το
συνδυασµό τέτοιων µητρώων έχουν αναπτυχθεί διάφορες µέθοδοι, οι περισσότερες από τις
οποίες δίνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα όταν κάθε πείραµα έχει µεγάλο αριθµό δειγ-
µάτων. Στην ανάλυση που έγινε, οι σειρές του GEO που χρησιµοποιήθηκαν περιέχουν
δείγµατα που κυµαίνονται σε αριθµό από 6 έως 144. Εποµένως πρέπει να εφαρµοστεί
µία µέθοδος που να ενσωµατώνει δεδοµένα γονιδιακής έκφρασης ακόµα και µε πειράµα-
τα µικρής έκτασης. Η πιο αξιόπιστη µέθοδος ενσωµάτωσης σε αυτή την περίπτωση είναι
µέσω χρήσης Εµπειρικών Μπεϋζιανών µοντέλων (Empirical Bayes models EB) [35].
Το πακέτο της R που χρησιµοποιείται για την εφαρµογή των µεθόδων αυτών ονοµάζεται
sva µέσω της συνάρτησης ComBat.
Τα ϐασικά ϐήµατα της µεθόδου διόρθωσης των δεδοµένων µε εµπειρικά Μπεϋζιανά µο-
ντέλα ακολουθούν παρακάτω.

1. Μοντέλο: Αρχικά, γίνεται η υπόθεση πως όλα τα δεδοµένα έχουν την παρακάτω
µορφή:

Yijg = αg + X�g + γig + δigεijg, (2.14)

όπου:

• i = 1, . . . , m ο αριθµός των διαφορετικών οµάδων που πρέπει να συνδυαστούν

• j = 1, . . . , ni το δείγµα που ανήκει στην οµάδα i

• g = 1, . . . , G το γονίδιο

• αg η γενική έκφραση του γονιδίου g σε όλα τα δείγµατα και τις οµάδες

• X ο πίνακας σχεδίασης (design matrix) που δίνει τις διάφορες καταστάσεις των
δειγµάτων. Συνήθως αυτές περιγράφονται δυαδικά, αφού στην πλειοψηφία των
πειραµάτων συγκρίνονται κύτταρα περίπτωσης (case), όπως άρρωστα κύτταρα ή
κύτταρα µε κάποια ενεργή ουσία ή ϕάρµακο, έναντι υγιών κυττάρων (control).
Ωστόσο, µπορεί να έχουµε και παραπάνω από δύο καταστάσεις σε µεγάλα
πειράµατα.

• �g το διάνυσµα που σε συνδυασµό µε τον X δίνει τη διορθωµένη έκφραση ενός
γονιδίου όταν αυτό µετριέται σε διαφορετική κατάσταση από την control, και
προκύπτει από ένα γραµµικό µοντέλο, όπως ϑα περιγραφεί και στην ενότητα
2.6

• γig το αθροιστικό αποτέλεσµα που έχει η οµάδα i στο γονίδιο g για όλα τα
δείγµατα της οµάδας αυτής

• δig το πολλαπλασιαστικό αποτέλεσµα που έχει η οµάδα i στο γονίδιο g για όλα
τα δείµατα της οµάδας αυτής

• εijg ο όρος σφάλµατος, που ϑεωρείται ότι ακολουθεί κανονική κατανοµή µε
µέσο όρο 0, δηλαδή εijg ∼ N

(
0, σ2

g

)
2. Κανονικοποίηση των µετρήσεων: ΄Ενα κύριο ϑέµα που πρέπει να λυθεί πριν την

ενσωµάτωση των οµάδων είναι το γεγονός ότι οι µετρήσεις διαφέρουν συνολικά σε
µέγεθος από πλατφόρµα σε πλατφόρµα λόγων των διαφορετικών ευαισθησιών που
έχουν οι ανιχνευτές και των διαφορετικών εντάσεων από κάθε γονίδιο. Εποµένως,
στη σχέση (2.14) τα µεγέθη αg, �g, γg, σ2

g
διαφέρουν από γονίδιο σε γονίδιο. Αν αυτές
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οι διαφορές δε ληφθούν υπ΄όψιν, το αποτέλεσµα ϑα είναι οι κατανοµές που ϑα υπο-
λογιστούν από το µπεϋζιανό µοντέλο να µειώσουν τις χρήσιµες ϐιολογικές διαφορές
των γονιδίων, ϑεωρώντας αυτές ως διαφορετικές οµάδες που πρέπει να ενσωµατω-
ϑούν σε µία. Για να αποφευχθεί αυτό, γίνεται κανονικοποίηση των δεδοµένων από
άποψη γονιδίων έτσι ώστε αυτά να έχουµ περίπου ίδιο µέσο όρο και διακύµανση.
Εξάλλου αυτό που ενδιαφέρει τη µετέπειτα µελέτη δεν είναι πως συµπεριφέρεται ένα
γονίδιο στο ίδιο δείγµα σε σχέση µε κάποιο άλλο, αλλά πως ένα γονίδιο συµπερι-
ϕέρεται ανάµεσα σε πολλά διαφορετικά δείγµατα. Για να γίνει αυτό, εκτιµούνται µέ
ελάχιστα τετράγωνα δια µήκους όλων των δειγµάτων οι παράµετροι του µοντέλου:

α̂g, �̂g, γ̂ig

i = 1, . . . , m, g = 1, . . . , G∑
i

ni γ̂ig = 0 g = 1, . . . , G

Ο περιορισµός για τις παραµέτρους γ̂ ισχύει για να διαχωριστεί το σφάλµα που
εισάγουν οι οµάδες από τη γενική έκφραση και τη διόρθωση µέσω του πίνακα σχε-
δίασης. Με ϐάση αυτές τις εκτιµήσεις, υπολογίζεται η διακύµανση του σφάλµατος
για κάθε γονίδιο

σ̂
2
g

=
1

N

∑
ij

(
Yijg − α̂g − X�̂g − γ̂ig

)2

N όλα τα δείγµατα

Και τώρα τα κανονικοποιηµένα δεδοµένα παίρνουν τη µορφή:

Zijg =
Yijg − α̂g − X�̂g

σ̂g

(2.15)

3. Εκτιµήσεις δεδοµένων µε παραµετρικά εµπειρικά priors: ΄Εχοντας κανονικο-
ποιήσει πλέον τα δεδοµένα, ϑεωρείται ότι αυτά ικανοποιούν την κατανοµή Zijg ∼
N

(
γig, δ

2
ig

)
, και αυτές οι παράµετροι (που έιναι διαφορετικές από τα προηγούµενα

γ, δ έχουν a priori τις παρακάτω κατανοµές :

γig ∼ N(γi , τ
2
i
) δ

2
ig
∼ InverseGamma(λi , θi) (2.16)

Οι παράµετροι των κατανοµών (2.16) εκτιµούνται εµπειρικά από κανονικοποιηµένα
δεδοµένα µε τη µέθοδο των ϱοπών. Σε περίπτωση που οι κατανοµές δεν ταιριάζουν
αρκετά µε τα δεδοµένα, ακολουθείται µη-παραµετρικό µοντέλο εκτίµησεις. Με ϐάση
τα µοντέλα αυτά, οι εκτιµήσεις για τις παραµέτρους διόρθωσης των οµάδων είναι :

γ
∗
ig

=
niτ

2
i
γ̂ig + δ

2∗
ig
γ
i

niτ
2
i

+ δ2∗
ig

δ
2∗
ig

=
θi + 1

2

∑
j

(
Zijg − γ∗ig

)2
nj

2 + λi − 1
(2.17)

4. ∆ιόρθωση δεδοµένων για συνδυασµό: Αφού έχουν πλέον υπολογιστεί µέσω των
ΕΒ οι παράµετροι διόρθωσης, έχει τελειώσει η διαδικασία και διορθώνονται οι µε-
τρήσεις σύµφωνα µε τη σχέση (2.17). Ουσιαστικά, τα γ

∗
ig
, δ

2∗
ig

αποτελούν τις εκτι-
µήσεις που έγιναν µέσω του Μπεϋζιανού µοντέλου για τις παραµέτρους γig, δig του
µοντέλου (2.14). Παράλληλα µε τη διόρθωση, πρέπει να επιστραφεί σε κάθε γονίδιο
η µη-κανονικοποιηµένη έκφρασή του, καθώς αυτές οι διαφορές είναι επιθυµητές,
ϐιολογικής ϕύσης, και το µοντέλο ϑα ήταν αποτυχηµένο αν εκτός από σφάλµατα
µεταξύ των πειραµάτων διόρθωνε και ϐιολογικές διαφορές µεταξύ γονιδίων. Προφα-
νώς, από αυτούς τους κανονικοποιηµένους µέσους όρους πρέπει να ληφθεί υπ΄όψιν
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η διακύµανση που οφείλεται στην οµάδα που ανήκει το δείγµα. ΄Ετσι η τελική έκ-
ϕραση διορθωµένη µε τα EB, ώστε να µπορούν τα δεδοµένα να συνδυαστούν σε ένα
εννιαίο πείραµα είναι :

γ
∗
ijg

=
σ̂g

δ̂∗
ig

(
Zijg − γ̂∗ig

)
+ α̂g + X�̂g (2.18)

=
σ̂g

δ̂∗
ig

(
Yijg − α̂g − X�̂g

σ̂g

− γ̂∗
ig

)
+ α̂g + X�̂g

Με την οµαδοποίηση των δεδοµένων τελειώνει το πρώτο µεγάλο µέρος της διπλωµατικής
εργασίας που σχετίζεται µε την τακτοποίηση των δεδοµένων (tidying of data), και την
προετοιµασία τους για επεξεργασία και ανάλυση. Κάθε µελέτη υπολογιστικής ϐιολογίας
περιλαµβάνει το κοµµάτι της τακτοποίησης δεδοµένων, που επηρρεάζει άµεσα την κατάντι
ανάλυση. Για τον σκοπό της παρούσης µελέτης, επιλέχθηκαν εργαλεία ήδη αποδεδειγµένα
αξιόπιστα, ευρέως χρησιµοποιούµενα, τα οποία παρ΄όλα αυτά πρέπει να ελεγχθούν εκ των
υστέρων για το ϐαθµό επιτυχίας τους. Οι έλεγχοι που έγιναν ακολουθούν στο επόµενο
κεφάλαιο των αποτελεσµάτων αφού αφορούν καθαρά τα δεδοµένα και δε σχετίζονται µε
κάποια συγκεκριµένη µέθοδο. Για περισσότερες πληροφορίες, ο αναγνώστης καλείται να
ανατρέξει στο [35].

2.6 Γονιδιακή Ανάλυση

Ο σκοπός µιας υπολογιστικής µελέτης γονιδιακής έκφρασης, είναι η ανάλυση των δεδο-
µένων. Αυτό σηµαίνει ότι µε ϐάση στοιχεία που υπάρχουν για τα διάφορα δείγµατα και
πειράµατα, ο αναλυτής πρέπει να εξάγει συµπεράσµατα για τα διάφορα γονίδια. Συγκε-
κριµένα, αποκαλύπτονται τα γονίδια που διαφέρουν ανάµεσα σε διαφορετικά δείγµατα
(case vs. control), και εποµένως είτε ευθύνονται για τις διαφορές, έιτε έχουν επηρρεα-
στεί από αυτές, ενώ στις περισσότερες περιπτώσεις ισχύουν και τα δύο. Τα γονίδια αυτά
ονοµάζονται διαφορικά εκφρασµένα γονίδια, και αποτελούν τη ϐάση της γονιδιακής
ανάλυσης. Προφανώς, επειδή έχουµε συνεχή δεδοµένα που προέρχονται από µια µικρο-
συστοιχία, δεν είναι τόσο απλό να χαρακτηριστεί ένα γονίδιο ως διαφορικά εκφρασµένο,
για αυτό όλα τα αποτελέσµατα είναι στατιστικά και συνοδεύονται από τη στατιστική ισχύ
του πειράµατος, η οποία αυξάνεται µε τον αριθµό των δειγµάτων. ∆ηλαδή, στην ουσία
µελετούνται δύο πληθυσµοί δειγµάτων, οι οποίοι έχουν ως µεταβλητές τα γονίδια. Κάθε
γονίδιο δηλαδή χαρακτηρίζεται από δύο κατανοµές, την κατανοµή του στον πληθυσµό
control και την κατανοµή του στον πληθυσµό case. Ως γνωστόν από τη Στατιστική, προ-
κειµένου να εξαχθεί συµπέρασµα για το αν δύο κατανοµές είναι στατιστικά σηµαντικές
ή όχι, χρησιµοποιείται το t-test και τα p-values που προκύπτουν από αυτό. Συνήθως
για τη γονιδιακή ανάλυση, ένα γονίδιο διαφέρει στα case δείγµατα από τα control, όταν
η τιµή p-value που του αντιστοιχεί είναι µικρότερη από 0.05. Ωστόσο, αυτό το κριτήριο
δεν αρκεί για να χαρακτηριστεί κάποιο γονίδιο ως διαφορικά εκφρασµένο, αφού πρέπει
και η µέση έκφρασή του να είναι εµφανώς διαφορετική ανάµεσα στους δύο πληθυσµο-
ύς. ΄Ετσι εισάγεται ένα µέγεθος πολύ σηµαντικό στην επιστήµη της µοριακής ϐιολογίας,
ο λογάριθµος του λόγου των τιµών έκφρασης case/control του γονιδίου, Fold Change,
(FC):

log2 FCg = log2

E(g)case
E(g)control

όπου:E(g)case η µέση έκφραση του γονιδίου στα case δείγµατα, και E(g)control η µέση
έκφραση του γονιδίου στα control δείγµατα.
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Με το µέγεθος log2 FC είναι εύκολη η άµεση σύγκριση της έκφρασης του γονιδίου µεταξύ
των δύο πληθυσµών: Αρνητικές τιµές αντιστοιχούν σε υποεκφρασµένο γονίδιο, ενώ ϑετι-
κές τιµές σε υπερεκφρασµένο (down-, up-regulated gene). Επίσης, η τιµή 1 αντιστοιχεί
σε διπλάσια έκφραση, ενώ −1 στη µισή. Τα γονίδια που έχουν p − value < 0.05 πρέπει
να έχουν και | log2 FC| > threshold, όπου threshold µία τιµή που επιλέγει ο αναλυτής.
Συνήθεις τιµές είναι threshold = 1, 1.2, 1.5, και εξαρτώνται από την προεπεξεργασία και
την κανονικοποίηση που έχει προηγηθεί στα δεδοµένα.
Η οπτικοποίηση των δύο αυτών µεγεθών που αρκούν για να περιγράψουν ένα γονίδιο ως
διαφορικά εκφρασµένο γίνεται µέσω του διαγράµµατος κρατήρα ηφαιστείου [36] (Volcano
Plot). Στο διάγραµµα, ο οριζόντιος άξονας x αποτελεί τον άξονα του log2 FC ενώ ο κα-
τακόρυφος άξονας y το − log1 0p − value, που σηµαίνει ότι όσο πιο ψηλά ϐρίσκεται το
γονίδιο στον άξονα y τόσο µικρότερο είναι το p-value του και άρα τόσο πιο πιθανό η
διαφορά ανάµεσα στους δύο πληθυσµούς να είναι στατιστικά σηµαντική.

Το πακέτο limma της R περιέχει τις απαραίτητες συναρτήσεις για υπολογισµό των πα-
ϱαπάνω µεγεθών, προκειµένου να διευκολυνθεί ο αναλυτής [37]. Η γονιδιακή ανάλυση
γίνεται µέσω γραµµικού µοντέλου που έχει τη µορφή:

yg = �0gx1 + . . .+ �pgxp + εg g = 1, . . . , g (2.19)

΄Οπου:

• yg η έκφραση του γονιδίου g

• �jg η έκφραση του γονιδίου η οποία αφορά την κατάσταση j. Στην περίπτωση που
µελετάται, δηλαδή σε δεδοµένα τα οποία έχουν δύο καταστάσεις, p = 1, και άρα
j = 0 δηλώνει τα control δείγµατα και p = 1 δηλώνει τα case.

• xj i = 1, . . . , n j = 1, . . . , p ο δυαδικός συντελεστής (1 για case, 0 για control)
που δηλώνει την κατάσταση του δείγµατος i.

• εg το σφάλµα υπολογισµού της γονιδιακής έκφρασης

Με την ελαχιστοποίηση του σφάλµατος εg µέσω ελαχίστων τετραγώνων, εκτιµούνται για
κάθε γονίδιο οι παράµετροι �̂jg οι οποίοι από τη µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων υπο-
λογίζονται σε µορφή διανύσµατος από τη σχέση:

�̂g =
(
XTX

)−1
XTy (2.20)

΄Οπου:

• �̂ το διάνυσµα-στήλη µε τις µεταβλητές �̂j:

�̂ =


�̂1

�̂2

...
�̂p


• X ο πίνακας σχεδίασης που περιλαµβάνει τις τιµές (0 ή 1) που περιγράφουν την

κατάσταση του δείγµατος :

X =


x11 x12 . . . x1p

x21 x22 . . . x2p

...
...

. . .
...

xn1 xn2 . . . xnp


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∆ηλαδή στην περίπτωση που έχουµε p = 2 µε τις δύο καταστάσεις control, case, η
πρώτη στήλη ϑα περιγράφει τα control και ϑα έχει 1 στα control δείγµατα και 0 στα
case δείγµατα, ενώ το αντίθετο ϑα συµβαίνει στη δεύτερη στήλη.

• y το διάνυσµα των γονιδιακών εκφράσεων για τα n δείγµατα:

y =


y1

y2

...
yn


Και τώρα οι εκτιµώµενες τιµές γονιδιακής έκφρασης από το µοντέλο είναι :

ŷ = X�̂ (2.21)

Το τυπικό σφάλµα των εκτιµήσεων των παραµέτρων � υπολογίζεται από τη σχέση:

se(�̂g) =
√
s2
g

(XTX)
−1 (2.22)

΄Οπου s2
g
είναι η διακύµανστη του γονιδίου g και το t-test για να υπολογιστεί το p-value

του γονιδίου είναι : tg =
�̂1g−�̂0g
se(�̂1g)

Στο σηµείο αυτό τελειώνει η ανάλυση µε το γραµµικό
µοντέλο, αφού έχει τελειώσει η εκτίµηση των συντελεστών µε τα ελάχιστα τετράγωνα. Το
πακέτο έχει ενσωµατωµένες µεθόδους που χρησιµοποιούν Μπεϋζιανά µοντέλα όπως στην
ενότητα 2.5 για να διορθωθούν κατά τα γονίδια οι συντελεστές �̂ και s2 από την κατανοµή
της γονιδιακής έκφρασης κατά γονίδια. Το τελικό αποτέλεσµα είναι ένας πίνακας που
περιέχει όλα τα αποτελέσµατα της διαφορικής γονιδιακής ανάλυσης, µε πιο σηµαντικά το
log(FC) και τη διορθωµένη τιµή p − value κατά τη µέθοδο Benjamini-Hochberg.
Με το τέλος της διαφορικής ανάλυσης, έχουν εξαχθεί από τα δεδοµένα των πειραµάτων
τα αποτελέσµατα µε ϐάσει τα οποία µπορούν να χαρακτηριστούν τα γονίδια ως διαφορικά
εκφρασµένα (υπερ- ή υπό- εκφρασµένα). Στο σηµείο αυτό η κατάντι µελέτη χωρίζεται σε
δύο κατευθύνσεις : α) Τα υπερεκφρασµένα και τα υποεκφρασµένα γονίδια αποθηκεύονται,
κι έτσι δηµιουργούνται λίστες γονιδίων που περιγράφουν την κατάσταση του δείγµατος
υπο µελέτη. Αυτές οι λίστες µπορούν να χρησιµοποιηθούν ως είσοδος στο εργαλέιο cMap
του Broad Institute ώστε να ϐρεθούν ουσίες οι οποίες έχουν ως αποτέλεσµα την ίδια
γονιδιακή έκφραση. ϐ) Τα διαφορικά εκφρασµένα γονίδια χρησιµοποιούνται ως features
σε αλγορίθµους µηχανών εκµάθησης, ώστε να ϐρεθούν όσο το δυνατόν λιγότερα γονίδια
γίνεται µε ϐάση τα οποία ένας αλγόριθµος µηχανής µπορεί να ξεχωρίσει ανάµεσα σε
κυτταρικές καταστάσεις, όπως ένα υγιές κύτταρο από ένα καρκινικό.

2.7 cMap

Η πρώτη κατεύθυνση αφού έχουν ϐρεθεί τα γονίδια που περιγράφουν την κατάσταση του
κυττάρου, είναι αυτά να χρησιµοποιηθούν ως είσοδος στο λογισµικό cMap [38]. Το λο-
γισµικό είναι διαθέσιµο µέσω του ιστότοπου clue.io το οποίο εκτός από το Query που
χρησιµοποιείται στην εργασία, υπάρχει πλήθος εφαρµογών χρήσιµες στην κοινότητα της
υπολογιστικής ϐιολογίας. Η ϐασική ιδέα πίσω από τη δηµιουργία του cMap είναι ότι κάθε
διαφορετικό κύτταρο σε κάθε διαφορετική κατάσταση έχει µια συγκεκριµένη έκφραση.
΄Οταν δύο εκφράσεις είναι παρόµοιες, για παράδειγµα για δύο όµοια κύτταρα που έχουν
εκτεθεί σε δύο διαφορετικές ουσίες, οι δύο ουσίες προκαλούν παρόµοιες αλλαγές στο κύτ-
ταρο και έτσι µπορεί η µία να αντικαταστήσει την άλλη, ή να συνδυαστεί µαζί της για να
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έχουν ϐελτιωµένη δράση.
Για να υλοποιηθεί κάτι τέτοιο, από τη στιγµή που δεν υπάρχουν ντετερµινιστικές σχέσεις
µεταξύ των γονιδίων, των καταστάσεων, και των ουσιών, είναι αναγκαία µία συστηµική
προσέγγιση. Το Broad Institute έχει αποθηκευµένα, και διαθέσιµα µέσω της πλατφόρ-
µας clue.io, πάνω από 1.5 εκατοµµύρια προφίλ γονιδιακής έκφρασης, µε ϐάση κάποιες
συγκεκριµένες κυτταροσειρές, όπως η µελανωµατική σειρά A-375 που χρησιµοποιείται
και στην παρούσα εργασία. Αυτά τα προφίλ προέρχονται από πειράµατα στα οποία οι
κυτταροσειρές δοκιµάζονται σε συνδυασµό µε περίπου 5000 ουσίες µικρών µορίων (small-
molecule compounds) και 3000 γενετικά αντιδρώντα (genetic reagents).
΄Οταν ο τελικός χρήστης, µέσω της διαδικτυακής εφαρµογής εισάγει ένα συγκεκριµένο
γενετικό προφίλ, ουσιαστικά δηλώνοντας ποια γονίδια είναι υπερκεφρασµένα και ποια
υποεκφρασµένα, το cMap συγκρίνει το προφίλ µε τα προφίλ που έχει αποθηκευµένα στη
ϐάση δεδοµένων του, και επιστρέφει προφίλ τα οποία έχουν έναν συγκεκριµένο αριθµό
συσχέτισης µε το προφίλ του χρήστη. Συντελεστής συσχέτισης 100 σηµαίνει ότι το προφίλ
του χρήστη έχει ίδια έκφραση µε το αντίστοιχο προφίλ του cMap, συντελεστής −100 δη-
λώνει αντίστροφη έκφραση, ενώ συντελεστής 0 δηλώνει οτι δεν υπάρχει συσχέτιση µεταξύ
των καταχωρήσεων. Αυτά που ενδιαφέρουν τον χρήστη είναι τα προφίλ µε συντελεστές
συσχέτισης ±100. ΄Οταν µελετάται το προφίλ ενός καρκινικού κυττάρου, τα προφίλ που
έχουν συντελεστή −100 ÷ −95 δηλώνουν αντιστροφή της έκφρασης. ΄Ετσι αν το προφίλ
προέρχεται από πείραµα µιας κυτταροσειράς µε ένα συγκεκριµένο ϕάρµακο, το ϕάρµακο
αυτό είναι δυνητικά ουσία που ϑα αντιστρέψει τη δράση του καρκινικού κυττάρου και
ενδεχοµένως ϑα καταστείλει τον καρκίνο. Αντίστροφα, σε προφίλ µε συντελεστή 95÷ 100,
αν γνωρίζουµε τους µηχανισµούς µε τους οποίους δρα η ουσία (Mechanism of Action),
τότε ενδεχοµένως και ο καρκίνος που αναπτύσσεται στο κύτταρο να δηµιουργήθηκε α-
πό παρόµοιους µηχανισµούς, γεγονός που δίνει µεγαλύτερη επίγνωση στην ασθενεια του
καρκίνου.
΄Ολα τα παραπάνω µπορούν προφανώς να εφαρµοστούν για οποιαδήποτε ασθένεια µελε-
τάται, επιταχύνοντας σηµαντικά σήµερα την επανατοποθέτηση ϕαρµάκων, και τη γνώση
που υπάρχει για τις διάφορες ασθένειες και µεταλλάξεις.

2.8 Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (SVM)

΄Οπως αναφέρθηκε στο τέλος της ενότητας 2.6, τα διαφορικά εκφρασµένα γονίδια χρη-
σιµοποιούνται ως είσοδος σε έναν αλγόριθµο µηχανής εκµάθησης (machine learning), ο
οποίος λειτουργεί µε µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης, Support Vector Machines, ή εν
συντοµία SVMs. Αποτελούν ένα εργαλείο το οποίο αν και αναπτύχθηκε το 1995 από τον
Vapnik [39], συνεχώς αποδεικνύεται µία όλο και πιο αξιόπιστη µέθοδος κατηγοριοποίη-
σης, µε υποµεθόδους και ϐελτιστοποιήσεις να χρησιµοποιούνται µε αυξανόµενο ϱυθµό
στην ανάλυση της γονιδιακής έκφρασης και στην επεξεργασία γονιδιακών δεδοµένων [40].
Ο λόγος είναι ότι τα SVMs µπορούν να ϱυθµιστούν κατάλληλα από τον χρήστη ώστε
να καλύπτουν σχεδόν οποιαδήποτε µορφή δεδοµένων, είτε αυτά παρουσιάζουν γραµµικό
διαχωρισµό είτε όχι, όπως συµβαίνει συνήθως µε γονιδιακά δεδοµένα. Τα SVMs προ-
γραµµατίζονται κατάλληλα ώστε να µαθαίνουν να ξεχωρίζουν µία κλάση δεδοµένων από
µία άλλη, ενώ πρέπει να σηµειωθέι ότι δουλεύουν για κατηγοριοποίηση ανάµεσα σε δύο
κλάσεις µόνο, χαρακτηρίζοντάς τες δυαδικά ως 0 ή 1. Για την κατηγοριοποίηση ανάµεσα
σε περισσότερες κλάσεις πρέπει να γίνει ϐηµατικά η διαδικασία, διαχωρίζοντας µία κλάση
από τις υπόλοιπες, στη συνέχεια από αυτές άλλη µία, κ.ο.κ., χρησιµοποιώντας κάθε ϕορά
διαφορετικά SVMs. Στα πλαίσια της εργασίας, η κατηγοριοποίηση που πρέπει να γίνει
είναι αρχικά ανάµεσα σε υγιή και καρκινικά κύτταρα. Είναι δηλαδή δυαδικής ϕύσης,
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για αυτό χρησιµοποιήθηκε µοντέλο SVMs το οποίο εκπαιδεύεται σε ένα ποσοστό των δειγ-
µάτων, και δοκιµάζεται η επιτυχία του στα υπόλοιπα δείγµατα που αποµένουν. Για την
κατηγοριοποίηση ανάµεσα στις διάφορες µεταλλάξεις του µελανώµατος, όπου έχουµε πε-
ϱισσότερες από δύο κλάσεις, επιλέχθηκε η µέθοδος Γραµµικής ∆ιακριτικής Ανάλυσης
όπως περιγράφεται στην επόµενη ενότητα 2.9.
Η ϐασική ιδέα των µηχανών εκµάθησης είναι να δίνει την εκτίµηση ŷi µιας τιµής yi που
µας ενδιαφέρει, µέσω ενός δοσµένου σηµείου xi. Για να το κάνει αυτό, πρέπει πρώτα να
εκπαιδευθεί σε ένα σύνολο λ σηµείων x1,x2, . . . ,xλ ∈ <N τα οποία έχουν αντίστοιχα γνω-
στές τιµές yi , οι οποίες στην περίπτωση των SVMs που διαχειρίζονται δυαδικές κλάσεις,
παιρνουν την τιµή 1 ή −1, όπου 1 στην περίπτωση της εργασίας συµβολίζει το καρκινικό
κύτταρο και −1 το υγιές. Αφού το µοντέλο εκπαιδευτεί σε αυτό το σύνολο λ σηµείων που
ονοµάζεται το σύνολο εκµάθησης (training set), η απόδοση του µοντέλου ελέγχεται µε ένα
δεύτερο σύνολο, το σύνολο ελέγχου (testing set) από το οποίο χρησιµοποιούνται τα σηµεία
x για να εκτιµηθεί η τιµή ŷ, η οποία συγκρίνεται µε την πραγµατική y. ΄Ενα µοντέλο που
έχει καλή απόδοση µπορεί στη συνέχεια να χρησιµοποιηθεί για την εκτίµηση της τιµής y,
δεδοµένων για τα οποία δεν έχουµε έτοιµη την πραγµατική τιµή, παρα µόνο τα σηµεία x.
Τα SVMs εντοπίζουν τις ευθείες που διαχωρίζουν µε τον καλύτερο δυνατό τρόπο τα δε-
δοµένα στον χώρο <M . Οι ευθείες, επειδή µιλάµε για σηµεία που έχουν N διαστάσεις,
αποτελούν ένα υπερεπίπεδο διάστασης N − 1, το οποίο ορίζεται από σηµεία που ανήκουν
στα ίδια τα δεδοµένα που µελετούνται, και τα σηµεία αυτά χαρακτηρίζονται ως διανύσµατα
υποστήριξης, µε την έννοια ότι κρατάνε/ορίζουν το υπερεπίπεδο. Ο χώρος διαχωρισµού
διαφέρει από τον χώρο στον οποίο ϐρίσκονται τα δεδοµένα, για αυτό και χρησιµοποι-
ήθηκε το M έναντι του N που χαρακτηρίζει τον χώρο των δεδοµένων. Εποµένως από τα
παραπάνω, ο στόχος των SVMs είναι να εντοπίσουν το υπερεπίπεδο που επιτυγχάνει την
καλύτερη κατηγοριοποίηση των δεδοµένων εκµάθησης, δηλαδή ελαχιστοποιεί το σφάλµα
κατάταξης και αντιπροσωπεύει το µεγαλύτερο διαχωρισµό των κλάσεων. Είναι προφανές
ότι πρόκειται για ένα πρόβληµα ϐελτιστοποίησης, όπου αναζητείται το υπερεπίπεδο που
µεγιστοποιεί την απόσταση από τα κοντινότερα σε αυτό σηµεία των δύο κλάσεων.
΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, ο διαχωρισµός των κλάσεων γίνεται όχι απαραίτητα στο
χώρο των δεδοµένων, αλλά αυτά µπορούν να µετασχηµατιστούν από τον χώρο <N στον <M
όπου είναι πιο έυκολα διαχωρίσιµα, ϐρίσκεται το υπερεπίπεδο, και στη συνέχεια µετα-
σχηµατίζονται όλα πίσω στον αρχικό χώρο. Ο µετασχηµατισµός αυτός καλείται συνάρτηση
κελύφους (kernel function) και ϑα αναλυθεί σε µετέπειτα παραγράφους. Παρακάτω πε-
ϱιγράφονται οι ϐασικές αρχές των SVMs [41].
΄Εστω ότι το σύνολο εκµάθησης αποτελείται από n σηµεία της µορφής:

(x1, y1) , . . . , (xn , yn)

όπου τα yi είναι 1 ή −1 και χαρακτηρίζει την κλάση του σηµείου xi ∈ <N . Στόχος είναι
να ϐρεθεί το υπερεπίπεδου µεγίστου περιθωρίου που διαχωρίζει τα σηµεία µε κλάση yi = 1
από αυτά µε κλάση yi = −1, και ορίζεται έτσι ώστε η απόσταση µεταξύ του υπερεπίπεδου
και τα πιο κοντινά σηµεία xi από τις δύο κλάσεις µεγιστοποιείται. ΄Ενα οποιοδήποτε
υπερεπίπεδο στο χώρο <N γράφεται :

wT · x− b = 0 (2.23)

όπου τοw είναι το κάθετο διάνυσµα στο υπερεπίπεδο. Να σηµειωθεί ότι στη µορφή αυτή το
διάνυσµα w δεν είναι απαραίτητα κανονικοποιηµένο, αλλά προς ευκολία, ϑα δουλέψουµε
µε τα κανονικοποιηµένα διανύσµατα, οπότε ένα σηµείο xi των δεδοµένων που έχουµε
ορίζει υπερεπίπεδο παράλληλο στο (2.23):

|wT · xi − b| = 1 (2.24)
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Εποµένως η απόσταση του σηµείου xi από ένα σηµείο x πάνω στο υπερεπίπεδο (2.23)
είναι :

d =
|wT (xi − x) |
‖w‖

=
|wTxi −wTx|

‖w‖

=
1

‖w‖
(2.25)

΄Οπως αναφέρθηκε, ο σκοπός των SVMs είναι να µεγιστοποιήσουν αυτή την απόσταση,
η οποία είναι η ίδια από τα σηµεία της µίας και της άλλης κλάσης. ΄Αρα το πρόβληµα
ϐελτιστοποίησης είναι :

max
1

‖w‖
(2.26)

s.t. min
n=1,...,n

|wTxi + b| = 1

Ο περιορισµός που τίθεται, δεδοµένου ότι η κλάση yi παίρνει τιµές ±1 γράφεται

yi

(
wTxi + b

)
(2.27)

Και το πρόβληµα µπορεί να ξαναγραφεί ώστε να είναι τετραγωνικής (quadratic) µορφής,
οπότε τελικά γράφεται :

min
1

2
wTw (2.28)

s.t.yi

(
wTxi + b

)
≥ 1⇔

⇔ ai

[
yi

(
wTxi + b

)
− 1
]
≥ 0

Η (2.28) µετατρέπεται σε Λαγκρανζιανή µορφή σε ένα εννιαίο πρόβληµα ϐελτιστοποίησης
Karun-Kuhn-Tucker:

min LP(w, b, a) =
1

2
wTw −

n∑
i=1

ai

[
yi

(
wTxi + b

)
− 1
]

(2.29)

Η (2.29) πρέπει να ελαχιστοποιηθεί ως προς τις µεταβλητές w, b και να µεγιστοποιηθεί ως
προς τα ai ≥ 0 Από την ιδιότητα ότι οι παράγωγοι ως προς w, b στο 0 είναι µηδενικές,
έχουµε:

∂LP

∂w
= w −

n∑
i=1

aiyixi = 0 (2.30)

∂LP

∂b
=

n∑
i=1

aiyi = 0 (2.31)

Από τις (2.30) προκύτπει άµεσα ότι

w =

n∑
i=1

aiyixi ,

n∑
i=1

aiyi = 0 (2.32)
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και άρα η (2.29) αναπτύσσεται σε :

min LP(w, b) =
1

2
wTw −

n∑
i=1

ai

[
yi

(
wTxi + b

)
− 1
]
⇔ (2.33)

max LD(ai) =

n∑
i=1

ai −
1

2

n∑
i=1

aiajyiyj (xi · xj) (2.34)

s.t.

n∑
i=1

aiyi = 0, ai ≥ 0 (2.35)

Πρακτικά πρόκειται για το ίδιο πρόβληµα ϐελτιστοποίσης αλλά από διαφορετική πλευρά
παραµέτρων, για αυτό χρησιµοποιούνται οι δείκτες P και D συµβολίζοντας αντίστοιχα
το primal και dual πρόβληµα. Η µορφή (2.34) της αντικειµενικής έχει µεγάλη σηµασία,
καθώς για τον υπολογισµό της αρκεί κάποιος να υπολογίσει το εσωτερικό γινόµενο (xi · xj).
Επίσης, η (2.34) λύνεται εύκολα µε κάποιον αλγόριθµο quadratic programming και έτσι
ϐρίσκεται η λύση

a = [a1, . . . , an ] (2.36)

Οπότε

w =

n∑
i=1

aiyixi (2.37)

Να σηµειωθεί ότι τα περισσότερα ai και άρα και wi ϑα είναι ίσα µε το 0. Μόνο τα σηµεία
xi τα οποία αποτελούν διανύσµατα στήριξης ϑα έχουν µη µηδενικά ai . Αυτό µειώνει σε
σηµαντικό ϐαθµό τη διάσταση του τελικού διανύσµατος-λύση. Πλέον το µοντέλο έχει
εκπαιδευθεί µε τα n σηµεία, και µπορεί να δώσει απάντηση για την κλάση ενός άγνωστου
σηµείου, έστω y

∗ για το οποίο γνωρίζουµε xu = x1, . . . , xN και άρα αρκεί να ϐρεθέι το
πρόσηµο της παρακάτω σχέσης :

f (x) = w · xu + b =

n∑
i=1

aiyixi · xu + b (2.38)

Και το πρόσηµο της f (x) υποδεικνύει την κλάση y∗. Αν είναι αρνητικό, τότε y∗ = −1, αν
είναι ϑετικό τότε y∗ = 1.
Η παραπάνω διαδικασία αφορά όµως σηµεία τα οποία στις διαστάσεις που µελετούνται
είναι γραµµικά διαχωριζόµενα. Κάτι τέτοιο σίγουρα δεν ισχύει για όλα τα σύνολα εκ-
µάθησης, τα οποία ίσως δεν είναι γραµµικά διαχωριζόµενα, αλλα µπορεί να διαχωρίζονται
από κάποια άλλη συνάρτηση µη γραµµική. Για παράδειγµα, δεδοµένα που διαχωρίζονται
από τριωνυµική συνάρτηση µπορούν να µετασχηµατιστούν x 7→ {x2

, x} και στο µετασχη-
µατισµένο χώρο υπάρχει γραµµικός διαχωρισµός. Στην περίπτωση αυτή όµως, έστω φ ο
µετασχηµατισµός που πρέπει να γίνει, ϑα πρέπει να υπολογιστεί το φ(xi) · φ(xj), το οποίο
µπορεί να αποδειχθεί πολύ ακριβό από υπολογιστική άποψη. Το πρόβληµα αυτό λύνεται
µε τη συνάρτηση κελύφους K τέτοια ώστε K(xi , xj) = φ(xi) · φ(xj), οπότε χρειάζεται µόνο
να υπολογιστεί η τιµή της K ώστε να λυθεί το πρόβηµα, το οποίο µετασχηµατίζεται στο :

LD =

n∑
i=1

ai −
1

2

n∑
i=1

aiajyiyjK(xi · xj) (2.39)
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Το ποια συνάρτηση κελύφους ϑα επιλεχθεί εξαρτάται από τη µορφή των δεδοµένων. Οι
συνηθισµένες είναι οι παρακάτω:

K(x,y) = (x · y)p (2.40)

K(x,y) = exp{−‖x− y‖
2σ2

(2.41)

K(x,y) = tanh(κx · y − δ) (2.42)

΄Οπου: (2.40) πολυωνυµική συνάρτηση κελύφους, µε ξεχωριστή περίπτωση το απλό ε-
σωτερικό γινόµενο, (2.41) η ακτινική, που χρησιµοποιείται για δεδοµένα των οποίων οι
κλάσεις διαχωρίζονται σε σφαίρες, και (2.42) η σιγµοϊδής συνάρτηση κελύφους που χρη-
σιµοποιείται και στα νευρωνικά δίκτυα. Με τις συναρτήσεις κελύφους, ο αναλυτής µπορεί
να ϐελτιστοποιήσει την κατηγοριοποίηση των µεταβλητών του. Σηµαντικό είναι να υπάρχει
προσοχή για το overfitting των δεδοµένων, κάτι που εκτείνεται πέρα από τις απαιτήσεις
της παρούσης εργασίας.

2.9 Γραµµική ∆ιακριτική Ανάλυση LDA

Η γραµµική διακριτική ανάλυση µοιάζει στην κεντρική ιδέα της µε την ανάλυση σε κύριους
παράγοντες. Και στις δύο µεθόδους, ουσιαστικά συνδυάζονται διαφορετικά χαρακτηριστι-
κά δύο αντικειµένων (στην περίπτωση που µελετάµε τα χαρακτηριστικά είναι τα γονίδια και
τα αντικείµενα τα δείγµατα), µε αποτέλεσµα να προκύψουν διαφορετικά χαρακτηριστικά,
όπως οι κύριοι παράγοντες στην PCA. Η διαφορά της γραµµικής διακριτικής ανάλυσης
είναι ότι στην περίπτωση αυτή, τα χαρακτηριστικά συνδυάζονται µε τέτοιο τρόπο ώστε να
υπάρχει όσο το δυνατόν καλύτερος διαχωρισµός γίνεται µεταξύ των αντικειµένων, ενώ η
ανάλυση σε κύριους παράγοντες δε λαµβάνει υπ΄όψιν τις διαφορές µεταξύ διαφορετικών
κατηγοριών, αλλά προσπαθεί να ϐρει τις διαφορετικές συνιστώσεις που µεγιστοποιούν τη
διακύµανση µεταξύ των δεδοµένων.
Η µέθοδος της γραµµικής διακριτικής ανάλυσης µπορεί να χρησιµοποιηθεί τόσο για την
οπτικοποίηση των δεδοµένων κατά την exploratory data analysis για να ϕανεί ο διαχωρι-
σµός των δεδοµένων όπως γίνεται και µε την ανάλυση σε κύριες συνιστώσες, αλλά και για
την κατασκευή ενός γραµµικού µοντέλου πρόβλεψης, στα πλαίσια των µηχανών εκµάθη-
σης. Συγκεκριµένα, η µέθοδος υποθέτει a priori ότι τα δεδοµένα κάθε κλάσης έχουν τη
µορφή πολυδιάστατης κανονικής κατανοµής (multivariate normal distribution) και ότι ο
πίνακας συνδιακύµανσης είναι κοινός για όλες τις κλάσεις. Στη συνέχεια χρησιµοποιεί
Bayes κατηγοριοποιητή:

ŷ0 = arg max
y

P̂ (Y = y|X = x0) (2.43)

όπου y οι διάφορες κλάσεις, και ŷ0 η κλάση που µεγιστοποιεί την πιθανότητα P̂ (Y = y|X = x0).
΄Εστω ότι έχουµε n δείγµατα p διαστάσεων το καθένα, κατανεµηµένα σε k διαφορετικές
κλάσεις.
Σύµφωνα µε το ϑεώρηµα Bayes ισχύει :

P (Y = k|X = x) =
P(X = x|Y = k)P̂(Y = k)

P̂(X = x)
(2.44)

το οπίο µε λόγια περιγράφεται : η πιθανότητα να έχουµε κλάση k όταν υπάρχει η παρα-
τήρηση x ισούται µε την πιθανότητα να έχουµε παρατήρηση x όταν υπάρχει κλάση k επί
την πιθανότητα παρατήρησης της κλάσης k δια την πιθανότητα να έχουµε παρατήρηση x.



28 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΜΕΘΟ∆ΟΙ

Τώρα, όπως αναφέρθηκε παραπάνω, η µέθοδος υποθέτει κανονική κατανοµή σε κάθε
κλάση, και a priori ϑεώρηση της συχνότητας των κλάσεων, δηλαδή µε µαθηµατικούς
όρους :

P(X = x|Y = k) = f̂k(x) =
1

(2π)
p

2

√
|Σ|

exp

(
−1

2
(x − µk)TΣ−1(x − µk)

)
(2.45)

P̂(Y = k) = π̂k (2.46)

όπου Σ η κοινή για όλες τις κλάσεις συνδιακύµανση Σ = 1
n−k

∑
k

j=1

∑
yi=k

(xi−µj)(xi−µj)T ,
και µk = 1

nk

∑
yi=k

xi ο µέσος όρος κάθε κλάσης. Εποµένως, η (2.44) σε συνδυασµό µε τα
παραπάνω, µετατρέπει τον κατηγοριοποιητή στον :

P(Y = k|X = x) =
fk(x)πk
P(X = x)

= Cfk(x)πk (2.47)

όπου οι όροι που δεν επηρεάζονται από την επιλογή της κλάσης k συγκεντρώνονται στη
σταθερά C. Αντικαθιστώντας την κατανοµή (2.45) παίρνουµε:

P(Y = k|X = x) =
Cπk

(2π)
p

2

√
|Σ|

exp

(
−1

2
(x − µk)TΣ−1(x − µk)

)
(2.48)

= C1πk exp

(
−1

2
(x − µk)TΣ−1(x − µk)

)
(2.49)

Και λογαριθµώντας από κάθε πλευρά παίρνουµε:

log [P(Y = k|X = x)] = logC1 + log πk −
1

2
(x − µk)TΣ−1(x − µk) (2.50)

= logC1 + log πk −
1

2

[
x
TΣ−1

x + µ
T

k
Σ−1

µk

]
+ x

TΣ−1
µk (2.51)

= C2 + log πk −
1

2
µ
T

k
Σ−1

µk + x
TΣ−1

µk (2.52)

Οπότε η κλάση που µεγιστοποιεί την (2.52) είναι η κλάση στην οποία προβλέπει το µοντέλο
ότι ϐρίσκεται η παρατήρηση x.
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Κεφάλαιο 3

Αποτελέσµατα

3.1 GEO series

Για την υπολογιστική µελέτη του µελανώµατος, και προκειµένου να καλυφθεί µεγάλο έυ-
ϱος περιπτώσεων και µορφών της ασθένειας, ήταν αναγκαίο να ϐρεθούν µέσα από τη ϐάση
δεδοµένων του GEO τα σχετικά πειράµατα. Με τις λέξεις κλειδιά melanoma, melanocyte
που αντιστοιχούν σε καρκινικά δείγµατα µελανώµατος και σε υγιή µελανοκύτταρα (καθώς
αυτά είναι αναγκαίο να υπάρχουν για τη σύγκριση case vs. control. Η αναζήτηση έγινε
µε ϕίλτρο την εµφάνιση µόνο GEO series, δηλαδή αυτόνοµα πειράµατα µε τα δικά τους
δείγµατα, ενώ παράλληλα κρίθηκε αναγκαίο ο προµηθευτής του πειράµατος να παρέχει
τα ακατέργαστα δεδοµένα raw µορφής, ώστε να είναι δυνατή η κατάλληλη επεξεργασία
(κανονικοποίηση και αφαίρεση ϑορύβου µέσω του αλγόριθµου rma), απαραίτητη για τη
µετέπειτα ενσωµάτωση των πειραµάτων σε ένα εννιαίο χώρο.
Από τα περίπου 880 πειράµατα που εµφανίστηκαν στο αποθετήριο µετά την αναζήτηση
των παραπάνω όρων, µόνο 4 από αυτά κρίθηκαν κατάλληλα για τις ανάγκες της µελέτης.
Αυτό οφείλεται σε τρεις λόγους :

• Τα περισσότερα από τα πειράµατα που εµφανίστηκαν, περιελάµβαναν σύγκριση µε-
ταξύ καρκινικών κυττάρων και των ίδιων κυττάρων αφού εισάχθηκε και επέδρασε
πάνω τους κάποια συγκεκριµένη ουσία. Η µελέτη που επιθυµούµε πρέπει να περι-
λαµβάνει κύτταρα υγιή και καρκινικά µόνο.

• Πολλές υποψήφιες καταχωρήσεις περιείχαν µόνο τα δεδοµένα αφού ο παροχέας
έκανε την προεπεξεργασία µε τις µεθόδους της επιλογής του. Τα δεδοµένα που
ψάχνουµε πρέπει να είναι σε ακατέργαστη raw µορφή.

• Η πλατφόρµα GEO υποστηρίζει εκτός από πειράµατα σε µικροσυστοιχία, και δια-
ϕορετικά πειράµατα µέτρησης της γονιδιακής έκφρασης τα οποία ϐασίζονται σε
διαφορετικές τεχνολογίες υψηλής απόδοσης, όπως η RNA-Seq, L1000 και άλλες.
Κάποιες από τις τεχνολογίες αυτές, όπως οι προαναφερθήσες, αν και πιο σύγχρονες
σε σχέση µε τη µικροσυστοιχία DNA και ολοένα και πιο συνηθισµένες, ϐασίζονται
σε διαφορετικές αρχές για τον υπολογισµό της γονιδιακής έκφρασης. Για παράδειγ-
µα, η RNA-Seq δε µετράει µε κάποιο τρόπο ένα συνεχές µέγεθος όπως γίνεται στη
µικροσυστοιχία, αλλά υπολογίζει την έκφραση ανάλογα µε τον αριθµό αλληλουχιών
RNA που προσδένονται στο γονιδίωµα αναφοράς, δηλαδή πρόκειται για διακριτές
µετρήσεις. Προφανώς, τα εργαλεία για την επεξεργασία τέτοιων δεδοµένων είναι
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στις περισσότερες περιπτώσεις διαφορετικά από αυτά που χρησιµοποιούνται στις
µικροσυστοιχίες.

• Τέλος, από τα τέσσερα πειράµατα που επιλέχθηκαν, ο αριθµός των υγιών κυττάρων
δέρµατος είναι πολύ µικρός σε σχέση µε τα καρκινικά κύτταρα. Συγκεκριµένα, πε-
ϱιέχονται συνολικά µόνο 6 υγιή κύτταρα έναντι των 144 καρκινικών. Η ανισορροπία
που εισάγεται στο σύστηµα αντιµετωπίστηκε µε µεθόδους που περιγράφονται στην
ενότητα 3.3, αλλά τα πειράµατα περιορίστηκαν σε τέσσερα ώστε να µη µεγαλώσει
κι άλλο η διαφορά στον αριθµό. Με τα 144 καρκινικά κύτταρα, στα οποία συµπε-
ϱιλαµβάνονται πολλές σηµαντικές κυτταροσειρές, ϑεωρείται ότι δηµιουργείται ένα
αρκετά ευρύ πεδίο περιπτώσεων, και είναι δυνατή η στοχευµένη ανάλυση, δηλαδή
ξεχωριστή ανάλυση για ξεχωριστή µορφή του µελανώµατος. Οι τέσσερεις σειρές του
GEO που χρησιµοποιήθηκαν αναγράφονται παρακάτω.

GSE7127 [42]: Πείραµα δηµοσιευµένο το 2007 στο οποίο µετρήθηκαν 63 κυτταροσει-
ϱές µελανώµατος. Τα 63 δείγµατα υβριδοποιήθηκαν στην πλατφόρµα GPL570
που αντιστοιχεί στην Affymetrix Human Genome U1333 Plus 2.0 Array - [HG-
U133_Plus_2].

GSE36133 [43]: Πείραµα δηµοσιευµένο το 2012 µε γονιδιακά δεδοµένα από την Ca-
ncer Cell Line Encyclopedia (CCLE) (Εγκυκλοπαίδεια Καρκινικών Κυτταρικών Σει-
ϱών). Η CCLE είναι αποτέλεσµα συνεργασίας του Broad institute, που κατασκε-
ύασε την πλατφόρµα clue.io και το cMap, των Novartis Institutes for Biomedical
Research και του Genomics Novartis Foundation. Σκοπός του έργου είναι η κατα-
σκευή λεπτοµερών γενετικών και ϕαρµακολογικών προφίλ ενός µεγάλου πλαισίου
καρκινικών µοντέλων. Η CCLE περιέχει περισσότερα από 900 δείγµατα καρκινι-
κών κυτταροσειρών από 36 είδη καρκίνου, συµπεριλαµβανοµένου και του δερµα-
τικού µελανώµατος. Τα δείγµατα υβριδοποιήθηκαν στην πλατφόρµα GPL15308,
που αντιστοιχεί στην Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array Brainarray
Version 15.0.0 - [HGU133Plus2_Hs_ENTREZG]. Αυτή αποτελεί ειδική έκδοση της
GPL570 που χρησιµοποιήθηκε στο πείραµα GSE7127 αλλά επεξεργασµένη ώστε
κάθε ανιχνευτής να αντιστοιχεί σε συγκεκριµένο γονίδιο, µε αντιστοιχία 1 : 1.

GSE22301 [44]: Το συγκεκριµένο πείραµα, δηµοσιευµένο το 2010, περιέχει δείγµατα
καρκινικών και υγιών κυτταροσειρών. ∆ύο από τις τέσσερεις υγιής κυτταροσειρές
αποτελούν δείγµατα αθανατοποιηµένων κυτταροσειρών (immortalized). Αυτές έχουν
αλλαχθεί στο εργαστήριο γενετικά, ώστε να απενεργοποιηθούν συγκεκριµένα γονίδια
που προκαλούν κυτταρικό ϑάνατο σε αποµονωµένα κύτταρα. Τα immortalized κύτ-
ταρα δεν µπορούν πάντα να ϑεωρούνται ίδια µε τα υγιή, αλλά στη συγκεκριµένη µε-
λέτη συµπεριλαµβάνονται στα υγιή όπως προέκυψε από ανάλυση που περιγράφεται
στην ενότητα 3.2. Τα δείγµατα της GSE22301 υβριδοποιήθηκαν στην πλατφόρµα
GPL571 Affymetrix Human Genome U133A 2.0 Array [HG-U133A_2].

GSE35388 [45]: Πείραµα του 2012 στο οποίο συµµετέχουν δύο καρκινικά και δύο υγιή
δείγµατα, τα οποία αποτελούνται από ϐιολογικά αντίγραφα. ΄Ενα δείγµα µπορεί
αποτελεί ϐιολογικό αντίγραφο ενός άλλου όταν προέρχονται από τον ίδιο πληθυ-
σµό κυττάρων, αλλά έχουν αναπτυχθεί σε διαφορετικό περιβάλλον (ϕλάσκα). ΄Ετσι
µπορούν να συµπεριληφθούν στην ανάλυση χωρίς να εισάγεται στατιστικό σφάλµα.
Αντίθετα, όταν πρόκειται για τεχνητά αντίγραφα (technical replicates), µετριέται
το ίδιο δείγµα περισσότερες ϕορές, και δεν µπορεί να ϑεωρηθεί ότι δεν εισάγεται
στατιστικό σφάλµα στο σύστηµα. Η υβριδοποίηση των κυτταροσειρών έγινε στην
πλατφόρµα GPL570 όπως και το πρώτο πείραµα.

Η πλατφόρµα είναι σε ένα πείραµα το πιο σηµαντικό στοιχείο που ϑα το διαφοροποιήσει
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από ένα άλλο. Αυτό δικαιολογείται από το διαφορετικό αριθµό και είδος ανιχνευτών που
αντιστοιχούν στα γονίδια που µετρούνται, και στο ότι κάθε πλατφόρµα αποδίδει ελαφρώς
διαφορετικές τιµές στην ίδια ϕωφορίζουσα ένταση από τα κοµµάτια RNA. Είναι σηµαντικό
να παρατηρηθεί ότι οι πλατφόρµες των πειραµάτων δε διαφέρουν σε µεγάλο ϐαθµό µεταξύ
τους : είναι όλες διαφορετικές εκδόσεις της Affymetrix Human Genome U133 2. Περι-
ληπτικά τα δεδοµένα περιγράφονται στον πίνακα 3.1. Το πρώτο σηµαντικό ϐήµα είναι η

Πίνακας 3.1: Πειράµατα προς µελέτη

Πείραµα Πλατφόρµα Καρκινικά δείγµατα Υγιή δείγµατα
GSE7127 GPL570 63 -
GSE36133 GPL15308 61 -
GSE22301 GPL571 18 4
GSE35388 GPL570 2 2

αντιστοίχιση των ανιχνευτών στα γονίδια, για κάθε πείραµα. ΄Οταν πολλοί ανιχνευτές αντι-
στοιχούν σε ένα γονίδιο, µπορεί να επιλεχθεί είτε η διάµεσος των µετρήσεων, είτε ο µέσος
όρος τους. Στην παρούσα µελέτη επιλέχθηκε ο µέσος όρος, αφού πρώτα ελέγχθηκε ότι
ακραίες µετρήσεις έχουν οµαλοποιηθεί µε την κανονικοποίηση. ΄Ετσι έχουµε τον πίνακα
3.2: Καθώς ϑα γίνει συνδυασµός όλων των πειραµάτων, είναι προφανές πως πρέπει να

Πίνακας 3.2: Ανιχνευτές και Γονίδια

Πείραµα Πλατφόρµα Αριθµός ανιχνευτών Αριθµός γονιδίων
GSE7127 GPL570 54675 20218
GSE36133 GPL15308 18988 18988
GSE22301 GPL571 22277 12421
GSE35388 GPL570 54675 20218

επιλεχθούν τα κοινά γονίδια όλων των πλατφόρµων, και εποµένως ϑα αναλυθούν λιγότε-
ϱα από 12421 γονίδια, τα οποία µετρούνται στο τρίτο πείραµα. Κάτι τέτοιο περιορίζει τα
αποτελέσµατα της γονιδιακής ανάλυσης, καθώς διάφορα γονίδια δε ϑα ληφθούν καθόλου
υπ΄όψιν.
Πριν κάποιος προχωρήσει στην ενσωµάτωση όλων των δεδοµένων σε ένα εννιαίο πείραµα,
πρέπει να παρατηρηθεί η αρχική µορφή των δεδοµένων µετά την αφαίρεση του ϑορύβου
και την κανονικοποίσή τους, σε κάθε πείραµα µεµονωµένα. Με αυτόν τον τρόπο ϐεβαι-
ώνεται ο αναλυτής ότι η µορφή των δεδοµένων είναι η αναµενόµενη, και ότι δεν υπάρχουν
πιθανά σφάλµατα, όπως ακραίες µετρήσεις. Στα σχήµατα 3.1 έως 3.3 ϕαίνεται η κατανο-
µή των µετρήσεων ανά πείραµα, τύπο κυττάρου και πλατφόρµα αντίστοιχα. Οι κατανοµές
που παρατηρούνται σε όλες τις περιπτώσεις είναι δικόρυφες ή αλλιώς διµοδικές µε ϑετική
κλίση positive bimodal distribution. Κάτι τέτοιο είναι αναµενόµενο σε κατανοµές µε-
τρησεων γονιδιακής έκφρασης, όπου το µεγαλύτερο ποσοστό των γονιδίων ϐρίσκεται στην
αριστερή επικρατούσα τιµή, και τα υπερεκφραζόµενα γονίδια αποτελούν τη δεξιά επικρα-
τούσα τιµή που είναι και µικρότερη. Με µια πρώτη µατιά ϕαίνονται µεγάλες διαφορές στις
κορυφές και τις κατανοµές ανάµεσα στα πειράµατα και τις πλατφόρµες, ενώ µικρότερες
είναι οι διαφορές ανάµεσα στις κατανοµές κατά τύπο κυττάρου.

Στη συνέχεια εκτελείται µε τις µεθόδους της ενότητας 2.4 ανάλυση σε κύριες συνιστώσες,
προκειµένου να αποκαλυφθούν οι σχέσεις ανάµεσα στα δείγµατα κάθε πειράµατος, αλλά
και ανάµεσα στα διαφορετικά πειράµατα. Πρέπει να σηµειωθεί πως οι κύριες συνιστώσες
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ονοµάζονται µε ϐάση τη διακύµανση που εξηγεί η κάθε µία. ∆ηλαδή η πρώτη κύρια συ-
νιστώσα εξηγεί τη µεγαλύτερη διακύµανση, η δεύτερη λιγότερη κ.ο.κ. Για να ϑεωρηθεί η
ανάλυση σε κύριες συνιστώσες επιτυχηµένη και να µπορεί να χρησιµοποιηθεί στην κατάντι
µελέτη, πρέπει οι συνιστώσες που ϑα διατηρηθούν να εξηγούν ικανοποιητικό ποσοστό της
συνολικής διακύµανσης. Από τη στιγµή που γίνεται PCA ως προς τα δείγµατα και όχι
ως προς τα γονίδια, καθώς πρέπει να ϐρεθούν οι σχέσεις ανάµεσα στις κυτταροσειρές,
ϑα υπάρχουν 150 συνιστώσες, λόγω των 150 δειγµάτων (144 + 6 καρκινικά/υγιή κύτταρα
αντίστοιχα). Οι συνιστώσες που ϑα διατηρηθούν πρέπει ως ελάχιστο να εξηγούν τουλάχι-
στον 10% της διακύµανσης, µετά την ενσωµάτωση, δεδοµένης της πολυπλοκότητας του
µελανώµατος.
΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω τα γονίδια στα οποια έγινε η ανάλυση πρέπει να είναι πα-
ϱόντα σε όλα τα πειράµατα. Μετά το ϕιλτράρισµα αυτό, δηµιουργείται ένα εννιαίο µητρώο
X11328×151 δηλαδή διατηρούνται συνολικά 11328 γονίδια στις γραµµές και τα 150 δείγ-
µατα στις στήλες συν την πρώτη στήλη στην οποία γράφονται τα ονόµατα των διαφόρων
γονιδίων. Παρακάτω ϕαίνονται οι πρώτες πέντε γραµµές και στήλες του πίνακα X.

SYMBOL GSM162902 GSM162904 GSM162905 GSM162906

A1CF 3.9420 3.9905 3.9914 4.0449
A2M 6.9437 4.8343 8.0147 5.3661
A4GALT 6.8732 7.3280 6.9938 7.0655
A4GNT 4.4641 4.9375 4.6470 4.7928
AAAS 8.7370 8.0524 8.1302 7.7822

Πρέπει να σηµειωθεί ότι το µητρώο X δεν αποτελεί το συνδυασµένο µητρώο, δηλαδή δεν
έχουν διορθωθεί µε τις Μπεϋζιανές µεθόδους της ενότητας 2.5 οι µετρήσεις, απλά έχουν
παραταχθεί τα δείγµατα σε στήλες, για να ϕιλτραριστούν όλα τα γονίδια που δεν είναι πα-
ϱόντα και στα τέσσερα πειράµατα. Στη συνέχεια στο µητρώο εκτελείται ανάλυση σε κύριες
συνιστώσες, που παρουσιάζεται στα σχήµατα 3.5 έως 3.7. Στον άξονα των x σχεδιάζεται η
πρώτη κύρια συνιστώσα που περιγράφει περισσότερο από 30% της συνολικής διακύµαν-
σης, και στον άξονα των y σχεδιάζεται η δεύτερη κύρια συνιστώστα που περιγράφει σχεδόν
το 10%. Μαζί οι δύο συνιστώσες περιγράφουν περισσότερο από το 40% της συνολικής
διακύµανσης, ακόµα και όταν γίνεται η ανάλυση σε όλα τα δείγµατα ταυτόχρονα και όχι
από κάθε δείγµα ξεχωριστά. Στο σχήµα 3.4 γίνεται προφανές ότι οι πρώτες κύριες συ-
νιστώσες εξηγούν το µεγαλύτερο ποσοστό µεταβλητότητας των δεδοµένων. Παρατηρείται
πως και η τρίτη συνιστώσα συνισφέρει σηµαντικά, σχεδόν όσο η δεύτερη, από τη στιγµή
όµως που παίρνουµε αρκετές πληροφορίες από τις δύο πρώτες, που προσφέρουν καλύτε-
ϱη οπτικοποίηση σε δύο διαστάσεις, δεν την υπολογίζουµε. Παρατηρείται κατευθείαν πως
τα δείγµατα χωρίζονται σε τρεις µεγάλες κατηγορίες. Προκειµένου να ϐρεθεί αν αυτή η
διαφοροποίηση οφείλεται σε κάποιο στοιχείο του συστήµατος και δεν είναι σφάλµα, ο-
πτικοποιούνται στα σχήµατα διαφορετικά χαρακτηριστικά των κυττάρων κάθε ϕορά. Στο
σχήµα 3.5 παρατηρείται πως τα δείγµατα δε δείχνουν να διαχωρίζονται κατά τύπο, δηλα-
δή τα υγιή και τα απαθανατισµένα κύτταρα ϐρίσκονται κοντά στα κύτταρα µελανώµατος,
οπότε ο τύπος κυττάρου δε µας δίνει κάποια πληροφορια για τη διαφοροποίηση. Τα α-
ποτελέσµατα είναι πιο ικανοποιητικά στο σχήµα 3.6 όπου τα πειράµατα GSE22301 µε
κίτρινο χρώµα, και GSE36133 σχηµατίζουν το καθένα από µία οµάδα. Το ίδιο δε συµ-
ϐαίνει στα πειράµατα GSE35388, GSE7127 όπου τα τέσσερα δείγµατα του GSE35388
ϐρίσκονται ανάµεσα στα δειγµατα του GSE7127. Ανατρέχοντας στον πίνακα 3.1 γίνεται
ϕανερό ότι το κοινό µεταξύ των δύο πειραµάτων είναι η πλατφόρµα. Αυτό επιβεβαιώνεται
στο σχήµα 3.7 όπου µε τη διάκριση από πλατφόρµα σε πλατφόρµα (διαφορετικά σχήµα-
τα για κάθε µία), υπάρχει πλήρης και τέλειος διαχωρισµός των δειγµάτων. Εποµένως, ο
παράγοντας που επηρεάζει τις µετρήσεις και επιβάλλει τη διόρθωση των µετρήσεων είναι
η πλατφόρµα.
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Σχήµα 3.1: Κατανοµή µετρήσεων κατά πείραµα
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Σχήµα 3.2: Κατανοµή µετρήσεων κατά τύπο κυττάρου
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Σχήµα 3.3: Κατανοµή µετρήσεων κατά πλατφόρµα
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Σχήµα 3.4: Ποσοστό διακύµανσης που εξηγείται από κάθε συνιστώσα
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Σχήµα 3.5: Ανάλυση σε κύριες συνιστώσες - τύπος κυττάρου
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Σχήµα 3.6: Ανάλυση σε κύριες συνιστώσες - τύπος κυττάρου και πείραµα
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Σχήµα 3.7: Ανάλυση σε κύριες συνιστώσες - τύπος κυττάρου και πλατφόρµα
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3.2 Ενσωµάτωση δεδοµένων

΄Οπως αναφέρθηκε στο τέλος της προηγούµενης ενότητας, τα δεδοµένα προκειµένου να
ενσωµατωθούν σε ένα εννιαίο πλαίσιο, πρέπει να διορθωθούν µε ϐάση την πλατφόρµα.
Εποµένως, στη σχέση (2.14) της ενότητας 2.5, ισχύει i = 3 και αντιστοιχεί στις τρεις δια-
ϕορετικές πλατφόρµες. ∆ιορθώνοντας µε ϐάση τη ϑεωρία της ενότητας, εξαλείφεται εκείνο
το µέρος της έκφρασης των γονιδίων, που οφείλεται καθαρά στην πλατφόρµα. Με τη χρήση
της συνάρτησης ComBat του πακέτου sva, και την εισαγωγή σε αυτή ως στοιχείο batch,
δηλαδή οµάδα, την πλατφόρµα, επιστρέφεται το διορθωµένο µητρώο Xcor , του οποίου οι
πρώτες πεντε γραµµές και στήλες ϕαίνονται παρακάτω.

SYMBOL GSM162902 GSM162904 GSM162905 GSM162906

A1CF 4.0009 4.0499 4.0508 4.1048
A2M 7.8722 4.5036 9.5826 5.3528
A4GALT 5.4583 5.8542 5.5633 5.6257
A4GNT 4.2495 4.6836 4.4172 4.5510
AAAS 8.7226 8.0385 8.1162 7.7685

Συγκρίνοντας το X µε το Xcor παρατηρούνται διαφορές στην έκφραση των γονιδίων για
τα 4 δείγµατα και 5 γονιδια που αναγράφονται. Για να γίνει ϕανερή η αλλαγή, ξαναεφαρ-
µόζεται ανάλυση κυρίων παραγόντων στα οµαδοποιηµένα πλέον δεδοµένα. Ανάλογα µε
το διάγραµµα 3.4 που παρουσιάζει τη µεταβλητότητα που εξηγεί κάθε κύρια συνιστώσα
πριν τη διόρθωση των δεδοµένων, στο σχήµα 3.8 ϕαίνεται το ποσοστό διακύµανσης κάθε
συνιστώσας µετά τη διόρθωση. Παρατηρείται πως πλέον οι πρώτες συνιστώσες, εξηγούν
µικρότερο ποσοστό από ότι στα µη διορθωµένα δεδοµένα. Καλύτερα ϕαίνεται αυτό στο
σχήµα 3.9, όπου η ευθεία γραµµή είναι η διαγώνιος, στον άξονα x παρουσιάζεται το πο-
σοστό επί του 100 της διακύµανσης που εξηγεί κάθε συνιστώσα πριν τη διόρθωση, ενώ
στον άξονα y αντίστοιχα µετά τη διόρθωση.

Πέραν της πρώτης κύριας συνιστώσας που πλέον εξηγεί πολύ µικρότερο ποσοστό της
διακύµανσης (λιγότερο από το µισό), οι υπόλοιπες δεν έχουν αλλάξει σε µεγάλο ϐαθµό.
Κάτι τέτοιο οφείλεται στο ότι µετά τη διόρθωση έχουµε µικρότερη διακύµανση συνολικά,
όπως ϕαίνεται στους πίνακες 3.3 και 3.4, δηλαδή η απόσταση των δειγµάτων έχει µειωθεί
στον χώρο των καινούργιων κύριων συνιστωσών, ενώ παράλληλα η πρώτη συνιστώσα δεν
περιγράφει το ίδιο καλά τα δείγµατα. Τα αποτελέσµατα αυτά είναι αναµενόµενα, καθώς
µε την ενσωµάτωση των πειραµάτων σε ένα, έχει απαλειφθεί η επίδραση της πλατφόρµας,
που όπως ϕάνηκε στην προηγούµενη ενότητα διαχώριζε σηµαντικά τα δείγµατα.

Πίνακας 3.3: ∆ιακύµανση που εξηγεί η κάθε συνιστώσα πριν τη διόρθωση

Συνιστώσα Τυπική απόκλιση προ-διόρθωσης ∆ιακύµανση προ-διόρθωσης [×100]
PC1 57.37 33.77
PC2 30.93 9.82
PC3 28.43 8.29
PC4 19.49 3.90
PC5 17.73 3.23
PC6 16.49 2.79

Εκτελώντας εκ νέου ανάλυση κύριων συνιστωσών στα διορθωµένα δεδοµένα, προκύπτουν
τα σχήµατα 3.10 έως 3.12. Απο αυτά είναι ϕανερό ότι τα δείγµατα δε διαχωρίζονται
πλέον σε οµάδες µε ϐάση την πλατφόρµα στην οποία υβριδοποιήθηκαν ή το πείραµα στο
οποίο ανήκουν. Πολύ σηµαντικό είναι το γεγονός ότι τα οµαδοποιηµένα δεδοµένα δείχνει
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Σχήµα 3.8: Ποσοστό διακύµανσης που εξηγείται από κάθε συνιστώσα µετά τη διόρθωση

Πίνακας 3.4: ∆ιακύµανση που εξηγεί η κάθε συνιστώσα µετά τη διόρθωση

Συνιστώσα Τυπική απόκλιση µετά-διόρθωσης ∆ιακύµανση µετά-διόρθωσης [×100]
PC1 28.03 14.64
PC2 19.51 7.09
PC3 17.46 5.68
PC4 16.80 5.26
PC5 11.86 2.62
PC6 11.03 2.27

στις πρώτες δύο κύριες συνιστώσες να εµφανίζουν και χρήσιµες ϐιολογικές πληροφορίες,
αφού τουλάχιστον τα υγιή κύτταρα και τα απαθανατισµένα, µε κίτρινο και µπλε χρώµα
αντίστοιχα στο σχήµα 3.10 είναι κοντά το ένα µε το άλλο και δείχνει να σχηµατίζουν µια
γειτονιά. Επίσης, τα καρκινικά κύτταρα καλύπτουν ένα ευρύ ϕάσµα του χώρου των δύο
συνιστωσών, κάτι που ϑα αποδειχθεί χρήσιµο για την εξειδικευµένη µελέτη.

Η ανάλυση σε κύριες συνιστώσες δεν αρκεί για να επιβεβαιωθεί ότι η διόρθωση µε τα
Μπεϋζιανά µοντέλα ήταν επιτυχής. Πρέπει να ελεγχθεί ότι δεν χάθηκαν χρήσιµες πληρο-
ϕορίες κατά τη διόρθωση, δηλαδή ότι αποµακρύνθηκε µόνο η επίδραση της πλατφόρµας
και όχι η γονιδιακή έκφραση που ϐρίσκεται από πίσω. Για τον έλεγχο της υπόθεσης
γίνεται χρήση γονιδιακής ανάλυσης όπως περιγράφηκε στην ενότητα 2.6, για τον υπο-
λογισµό του µεγέθους log(FC)g σε κάθε γονίδιο, για g = 1, . . . , 11328, πριν και µετά
τη διόρθωση. Ο λογάριθµος log(FC)g δίνει την πιο χρήσιµη πληροφορία της γονιδιακής
έκφρασης, αφού ακόµα και αν απόλυτα άλλαξε η έκφραση σε κάποιο δείγµα, αυτό που
ενδιαφέρει τον αναλυτή στην κατάντι ανάλυση είναι το αν άλλαξε η διαφορική έκφραση,
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Σχήµα 3.9: Συγκριση ποσοστών διακύµανσης κάθε συνιστώσας πριν και µετά τη διόρθωση

δηλαδή η διαφορά της έκφρασης ενός γονιδίου από τα καρκινικά δείγµατα στα υγιή. Η
σύγκριση γίνεται για δείγµατα που προέρχονται από τα ίδια πειράµατα, αφού πριν τη
διόρθωση δεν είναι εφικτό να συγκριθούν δείγµατα διαφορετικών πειραµάτων. Εκτός από
τα σηµεία που αντιστοιχούν το καθένα σε ένα γονίδιο, έχει γίνει προσέγγιση µε µοντέλο
GAM (γενικευµένα αθροιστικά µοντέλα) που στην περίπτωσή µας, πλησιάζει ένα απλό
γραµµικό µοντέλο καθώς υπάρχει έντονη γραµµική συσχέτιση. Για την ποσοτικοποίηση
της συσχέτισης αυτής, και καλύτερο έλεγχο της διόρθωσης, υπολογίζεται κάθε ϕορά και ο
συντελεστής γραµµικής συσχέτισης κατά Pearson:

r =

∑
G

i=1

(
log(FC)prei − log(FC)pre

)(
log(FC)posti − log(FC)post

)
√∑

G

i=1

(
log(FC)prei − log(FC)pre

)2
√∑

G

i=1

(
log(FC)posti − log(FC)post

)2

΄Οσο πιο κοντά είναι το r στη µονάδα, τόσο πιο επιτυχηµένη κρίνεται η διόρθωση των
δεδοµένων από το σφάλµα των διαφορετικών πλατφόρµων. Τα αποτελέσµατα της παρα-
πάνω ανάλυσης ϕαίνονται στα σχήµατα 3.13 έως 3.17 ενώ σχεδιάζεται και η διαγώνιος,
για άµεση σύγκριση µε τη συνάρτηση προσέγγισης των δεδοµένων.

Παρατηρώντας τους συντελεστές συσχέτισης r, ο µικρότερος έχει τιµή 0.97. Εποµένως
η οµαδοποίηση κρίνεται επιτυχής, αφού έχουµε σχεδόν γραµµική συσχέτιση. Πλέον,
στην κατάντι ανάλυση τα δείγµατα µπορούν να ϑεωρηθούν ότι προέρχονται από την ίδια
πλατφόρµα και πείραµα, και µπορούν να συγκριθούν µεταξύ τους. Αυτό σηµαίνει ότι τα
υγιή κύτταρα (απαθανατισµένα ή όχι) ϑα χρησιµοποιηθούν ως control δείγµατα για να
συγκριθούν µε τα καρκινικά και να ϐρεθούν τα σηµαντικά γονίδια που είναι διαφορικά
εκφρασµένα. ΄Ενας τελευταίος έλεγχος που να το επιβεβαιώνει αυτό είναι ο υπολογισµός
της συσχέτισης όταν συγκρίνονται τα γονίδια απο δείγµατα ενός πειράµατος πριν την ο-
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µαδοποίηση µε τα γονίδια από δείγµατα όλων των πειραµάτων µετά την οµαδοποίηση.
Ανάλογα µε το σχήµα, όπως αναφέρεται στην αντίστοιχη λεζάντα, τα απαθανατισµένα κύτ-
ταρα δε διαφοροποιούνται από τα υγιή, προκειµένου να ελεγθεί αν µπορούν να ϑεωρηθούν
control δείγµατα παρά το µεταλλαγµένο γονιδίωµά τους. ΄Ετσι προκύπτουν τα σχήµατα
3.18 έως 3.20.

Το τελευταίο ϐήµα αφού έχει επιτυχώς εκτελεσθεί η ενσωµάτωση των δεδοµένων, είναι να
ερευνηθεί κατά πόσο υπάρχουν στο χώρο των δύο κύριων συνιστωσών ϐιολογικές πληρο-
ϕορίες. Για το σκοπό αυτό, αρχικά παρουσιάζεται το σχήµα 3.21 στο οποίο παρατηρούνται
τα εξής :

• Τα υγιή κύτταρα HEMa-LP 1, HEMa-LP2 (biological replicate), HEM-N, HEM-LP κα-
ϑώς και τα απαθανατισµένα υγιή Hermes1, Hermes 2B έχουν πολύ µικρή απόσταση
δεδοµένου του έυρους που απαντάται σε όλο τον χώρο των συνιστωσών. Αυτό είναι
αναµενόµενο για τα δύο ϐιολογικά αντίγραφα HEMa-LP 1, HEMa-LP2 αλλά είναι
ικανοποιητικό το γεγονός ότι περιλαµβάνονται στη γειτονιά και τα υπόλοιπα υγιή
δείγµατα.

• Από την κυτταροσειρά A-375 που αποτελεί πολύ αντιπροσωπευτικό δείγµα µελα-
νώµατος και έχει χρησιµοποιηθεί σε πλήθος πειραµάτων και ερευνών/δηµοσιεύσεων,
υπάρχουν συνολικά τέσσερα δείγµατα σε τρία από τα τέσσερα πειράµατα (GSE35388,
GSE36133, GSE22301). Και τα τέσσερα δείγµατα της κυτταροσειράς ϐρίσκονται
κοντά το ένα µε το άλλο.

• Οι κυτταροσειρές του τύπου Hs . . . .T σχηµατίζουν τη δικιά τους γειτονιά στην κάτω
αριστερά γωνία του χώρου. Εποµένως, αν και αποµακρυσµένα από τα υπόλοιπα
καρκινικά δείγµατα, οι κυτταροσειρές αυτές, µαζί µε την D38 ενδεχοµένως ϕέρουν
µεταλλάξεις που διαφοροποιούν την ασθένεια και εποµένως πρέπει να αναπτυχθεί
εξειδικευµένη αντιµετώπιση.

Ο µεγάλος αριθµός δειγµάτων σε συνδυασµό µε την πολυπλοκότητα της ασθένειας επι-
ϐάλλουν την οµαδοποίηση των δεδοµένων, για ευκολότερη και ακριβέστερη γονιδιακή
ανάλυση. Η οµαδοποίηση έγινε µε ιεραρχικές µεθόδους hierarchical clustering: Στην
αρχή της διαδικασίας κάθε δείγµα αποτελεί µία ξεχωριστή οµάδα. Σταδιακά, οι οµάδες
συνδυάζονται σε µεγαλύτερες, µέχρι να υπάρξει µία µόνο οµάδα. Ο αναλυτής µπορεί επο-
µένως να επιλέξει κατάλληλα, ανάλογα µε την πολυπλοκότητα και τη µορφή των οµάδων
που επιθυµεί, πόσες οµάδες δειγµάτων ϑα έχει. Η µέθοδος που χρησιµοποιήθηκε ονο-
µάζεται complete-linkage clustering και µαθηµατικά σηµαίνει ότι η απόσταση D µεταξύ
δύο οµάδων X, Y µετριέται µε τη σχέση:

D(X, Y ) = max
x∈X,y∈Y

d(x, y) (3.1)

όπου:

• d(x, y) =
√∑

(x2
i
− y2

i
η απόσταση µεταξύ των στοιχείων x ∈ X και y ∈ Y . Στην

περίπτωση που µελετάµε xi , yi είναι η κύρια συνιστώσα i του δείγµατος x, y αντίστοι-
χα. Επειδή η οµαδοποίηση γίνεται στο χώρο των δύο κύριων συνιστωσών, µελετάµε
τα δείγµατα µόνο σε αυτές τις δύο διαστάσεις, άρα i = 2

• X, Y σύνολα στοιχείων (εδώ δειγµάτων)

Τα αποτελέσµατα της οµαδοποίησης ϕάινονται στο σχήµα 3.22. Παρατηρούνται 7 οµάδες,
το πλήθος των οποίων, όπως αναφέρθηκε, επιλέχθηκε για την παρούσα ανάλυση συγκε-
κριµένα και δεν προέκυψε από κάποιον αλγόριθµο. Αρχικά, εξετάστηκαν οι περιπτώσεις
µε 5, 7, και 9 οµάδες, η κατάντι ανάλυση όµως έδειξε ότι οι 7 οµάδες εξηγούν ικανοποι-
ητικά την κατανοµή των δειγµάτων, µε τις 5 οµάδες να περιέχουν η κάθε µία µεγαλύτερη
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διακύµανση από την επιθυµητή, και τις 9 να δηµιουργούν περιττή πολυπλοκότητα. Κύριο
στοιχείο που ενθαρρύνει την επιλογή των 7 οµάδων είναι το γεγονός πως τα τέσσερα υγιή
κύτταρα αποτελούν µία οµάδα από µόνα τους. Τα απαθανατισµένα κύτταρα, παρόλο που
ανήκουν στην οµάδα 5 του σχήµατος 3.22 µαζί µε κακρινικά κύτταρα, στη γονιδιακή
ανάλυση λαµβάνονται υπόψιν ως υγιή.
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Σχήµα 3.10: Ανάλυση σε κύριες συνιστώσες - τύπος κυττάρου
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Σχήµα 3.11: Ανάλυση σε κύριες συνιστώσες - τύπος κυττάρου και πείραµα
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Σχήµα 3.12: Ανάλυση σε κύριες συνιστώσες - τύπος κυττάρου και πλατφόρµα
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Σχήµα 3.13: Σύγκριση του λογαρίθµου log(FC) για όλα τα γονίδια για τα καρκινικά
κύτταρα έναντι των υγιών πριν τη Μπεϋζιανή διόρθωση (άξονας x) και µετά (άξονας y).
Συντελεστής συσχέτισης κατά Pearson 0.98.



3.2. ΕΝΣΩΜΑΤΩΣΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 49

Σχήµα 3.14: Σύγκριση του λογαρίθµου log(FC) για όλα τα γονίδια για τα απαθανατισµένα
κύτταρα έναντι των υγιών πριν τη Μπεϋζιανή διόρθωση (άξονας x) και µετά (άξονας y).
Συντελεστής συσχέτισης κατά Pearson 0.97.
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Σχήµα 3.15: Σύγκριση του λογαρίθµου log(FC) για όλα τα γονίδια για τα απαθανατισµένα
κύτταρα έναντι των καρκινικών πριν τη Μπεϋζιανή διόρθωση (άξονας x) και µετά (άξονας
y). Συντελεστής συσχέτισης κατά Pearson 0.98.
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Σχήµα 3.16: Σύγκριση του λογαρίθµου log(FC) για όλα τα γονίδια για τα απαθανατισµένα
και τα υγιή κύτταρα έναντι των καρκινικών πριν τη Μπεϋζιανή διόρθωση (άξονας x) και
µετά (άξονας y). Συντελεστής συσχέτισης κατά Pearson 0.98.
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Σχήµα 3.17: Σύγκριση του λογαρίθµου log(FC) για όλα τα γονίδια για τα υγιή κύττα-
ϱα έναντι των καρκινικών πριν τη Μπεϋζιανή διόρθωση (άξονας x) και µετά (άξονας y).
Συντελεστής συσχέτισης κατά Pearson 0.99.



3.2. ΕΝΣΩΜΑΤΩΣΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 53

Σχήµα 3.18: Σύγκριση του λογαρίθµου log(FC) για όλα τα γονίδια για τα υγιή κύτταρα
έναντι των καρκινικών στο πείραµα GSE22301 πριν τη Μπεϋζιανή διόρθωση (άξονας x)
και για όλα τα γονίδια για τα υγιή (µαζί µε τα απαθανατισµένα) κύτταρα έναντι των καρ-
κινικών από όλα τα πειράµατα µετά τη διόρθωση (άξονας y). Συντελεστής συσχέτισης κατά
Pearson 0.8. Προφανώς η γραµµική συσχέτιση έχει µειωθεί καθώς πλέον η έκφραση των
γονιδίων για τα καρκινικά κύτταρα έχει πολύ µεγαλύτερη διακύµανση, αφού συµπεριλαµ-
ϐάνονται στη σύγκριση και τα 144 καρκινικά δείγµατα έναντι των 18 που περιλαµβάνει
το GSE22301. Επίσης, δεν έχουν διαφοροποιηθεί τα υγιή από τα απαθανατισµένα κύττα-
ϱα, καθώς είναι επιθυµητό αυτά τα δείγµατα να αντιµετωπιστούν ως control απέναντι στις
σειρές του µελανώµατος. Η συσχέτιση 0.80 είναι ικανοποιητική µε ϐάση τα πρότυπα των
αναλύσεων γονιδιακής έκφρασης.
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Σχήµα 3.19: Σύγκριση του λογαρίθµου log(FC) για όλα τα γονίδια για τα υγιή κύτταρα
έναντι των καρκινικών στο πείραµα GSE22301 πριν τη Μπεϋζιανή διόρθωση (άξονας x) και
για όλα τα γονίδια για τα υγιή (χωρίς τα απαθανατισµένα) κύτταρα έναντι των καρκινικών
από όλα τα πειράµατα µετά τη διόρθωση (άξονας y). Τα αποτελέσµατα δε διαφέρουν
σηµαντικά από το προηγούµενο σχήµα 3.18, πέρα από την αυξηµένη γραµµική συσχέτιση
καθώς εδώ δεν υπολογίζονται τα απαθανατισµένα κύτταρα. Η µικρή διαφορά (7%) δεν
κρίνεται αρκετή για να απορριφθούν τα δύο επιπλέον δείγµατα ως control δεδοµένης
της εγγύτητας που παρουσιάζουν µε τα υγιή στον χώρο των κύριων συνιστωσών, και της
επιπλέον στατιστικής δύναµης που προσφέρουν στην κατάντι ανάλυση.
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Σχήµα 3.20: Σύγκριση του λογαρίθµου log(FC) για όλα τα γονίδια για τα υγιή κύτταρα
έναντι των καρκινικών στο πείραµα GSE35388 πριν τη Μπεϋζιανή διόρθωση (άξονας x) και
για όλα τα γονίδια για τα υγιή (χωρίς τα απαθανατισµένα) κύτταρα έναντι των καρκινικών
από όλα τα πειράµατα µετά τη διόρθωση (άξονας y). Εδώ η γραµµική συσχέτιση είναι 95%
ακόµα και περιλαµβανοµένων των δειγµάτων από όλα τα πειράµατα στον κατακόρυφο
άξονα.
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Σχήµα 3.21: Ο χώρος που δηµιουργείται από τις πρώτες δύο κύριες συνιστώσες. Τα
υγιή κύτταρα HEMa-LP 1, HEMa-LP2 (biological replicate), HEM-N, HEM-LP καθώς και
τα απαθανατισµένα υγιή Hermes1, Hermes 2B έχουν πολύ µικρή απόσταση δεδοµένου
του έυρους που απαντάται σε όλο τον χώρο. Επίσης, από την κυτταροσειρά A-375 που
αποτελεί πολύ αντιπροσωπευτικό δείγµα µελανώµατος και έχει χρησιµοποιηθεί σε πλήθος
πειραµάτων και ερευνών/δηµοσιεύσεων, υπάρχουν συνολικά τέσσερα δείγµατα σε τρία
από τα τέσσερα πειράµατα (GSE35388, GSE36133, GSE22301). Και τα τέσσερα δείγµατα
της κυτταροσειράς ϐρίσκονται κοντά το ένα µε το άλλο. Οι κυτταροσειρές του τύπου Hs

. . . .T σχηµατίζουν τη δικιά τους γειτονιά στην κάτω αριστερά γωνία του χώρου.
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Σχήµα 3.22: Τα δείγµατα κατανέµονται ανάµεσα σε 7 οµάδες, όπως ϕάινεται στο σχήµα.
Από αυτές, η µία (οµάδα 7) αποτελείται από τις τέσσερεις υγιής κυτταροσειρές, ενώ όλες οι
υπόλοιπες είναι οµάδες αµιγώς καρκινικών κυττάρων µε εξαίρεση τις δύο απαθανατισµένες
υγιής κύτταρικές σειρές, που ανήκουν στην καρκινική οµάδα 5.
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3.3 Ανάλυση διαφορικής έκφρασης

3.3.1 Καρκινικά δείγµατα έναντι υγιών δειγµάτων

Με την οµαδοποίηση των δειγµάτων στον χώρο των δύο πρώτων κύριων συνιστωσών, η
ανάλυση µπορεί να προχωρήσει σε επόµενο επίπεδο, το οποίο είναι η ανάλυση της δια-
ϕορικής έκφρασης των γονιδίων. Το πρώτο πρόβληµα που παρουσιάζουν τα διαθέσιµα
δεδοµένα είναι η µεγάλη ανισορροπία που υπάρχει ανάµεσα στους δύο τύπους κυττάρο-
σειρών : υπάρχον µόνο 6 υγιή δείγµατα έναντι 144 καρκινικών δειγµάτων, δηλαδή η
διαφορά είναι δύο τάξης µεγέθους παραπάνω. Κάτι τέτοιο καλεί για εξισορρόπηση των
δειγµάτων, προκειµένου να έχουµε ακριβείς τιµές t που προκύπτουν από τα t-tests, κα-
ϑώς αυξηµένη διαφορά ανάµεσα στον αριθµό δειγµάτων και στην πολλαπλάσια τυπική
απόκλιση που αναγκαστικά παρουσιάζει ο πληθυσµός καρκινικών κυττάρων έχει ως α-
ποτέλεσµα την παραµόρφωση του στατιστικού µεγέθους, και εποµένως οι p τιµές που ϑα
υπολογίζονταν µε τα γραµµικά µοντέλα δε ϑα ήταν αξιόπιστες και ϑα οδηγούσαν σε µειω-
µένο αριθµό διαφορικά εκφρασµένων γονιδίων. Ο αναλυτής σε αυτό το στάδιο επιθυµεί
να καταλήξει µε όσο περισσότερα διαφορικά εκφρασµένα γονίδια είναι στατιστικά εφικτό,
προκειµένου να υπάρχει υλικό στην κατάντι ανάλυση.
Για τους παραπάνω λόγους, κατασκευάστηκε αλγόριθµος ο οποίος διαλέγει από τις δύο
οµάδες που επιλέγονται 6 δείγµατα. Τα δείγµατα επιλέχθηκε να είναι 6 καθώς υπάρχουν
6 υγιή δείγµατα, οπότε στην περίπτωση των υγιών δειγµάτων λαµβάνονται κάθε ϕορά τα
ίδια 6. Επίσης, για να υπάρξει στοχευµένη ανάλυση, επιπλέον της περίπτωσης που τα
6 καρκινικά δείγµατα λαµβάνονται από όλες τις 144 κυτταροσειρές, έγιναν άλλες 6 α-
ναλύσεις όπου κάθε ϕορά τα καρκινικά δείγµατα λαµβάνονται απο κάθε µία από τις 6
οµάδες του σχήµατος 3.22 της προηγούµενης ενότητας. Η διαδικασία του resampling
επαναλαµβάνεται από 1000 ϕορές σε κάθε περίπτωση, προκειµένου να καλυφθεί ικανο-
ποιητικός αριθµός διαφορετικών πληθυσµών και διακύµανσης.
Σε κάθε τρέξιµο, υπολογίζονται και αποθηκεύονται τα γονίδια που είναι διαφορικά εκ-
ϕρασµένα στα καρκινικά δείγµατα από ότι στα υγιή. Ως συνθήκη για να χαρακτηριστεί
κάποιο γονίδιο διαφορικά εκφρασµένο είναι η :

| log(FC)| > 1 pvalueBH−corrected
< 0.05 (3.2)

Τα γονίδια που ικανοποιούν την παραπάνω συνθήκη επιστρέφονται σε µορφή πίνακα που
µοιάζει µε τον παρακάτω:

Gene logFC t adj.P.Val MelCells Set

RAB33A -4.6 -10.1 0.0014 39-54-82-132-29-128 From all
SYK -1.6 -8.6 0.0026 39-54-82-132-29-128 From all
CD36 -3.7 -8.6 0.0026 39-54-82-132-29-128 From all
MICAL1 -2.0 -8.5 0.0026 39-54-82-132-29-128 From all
HMGA2 2.3 7.4 0.0097 39-54-82-132-29-128 From all
ZNF365 1.7 7.1 0.0123 39-54-82-132-29-128 From all

Στην πρώτη στήλη αναφέρεται το όνοµα του γονιδίου και ακολουθεί το log(FC). Αντί της
κανονικής τιµής p αναγράφεται η προσαρµοσµένη κατά Benjamini-Hochberg τιµή p που
δίνει πιο αξιόπιστα αποτελέσµατα, και είναι αναγκαίο να χρησιµοποιηθεί ιδιαίτερα όταν
στην κατάντι µελέτη γίνει ανάλυση µονοπατιών, όπου συνδυάζονται τιµές p γονιδίων που
ανήκουν στο µονοπάτι για να υπολογιστεί τιµή p του µονοπατιού. Τέλος, σε περίπτωση
που κάποιος ϑέλει να ξανατρέξει τις προσοµοιώσεις, δίνονται τα επιλεγµένα καρκινικά
δείγµατα στη στήλη MelCells, όπου ο δείκτης αντιστοιχεί στη γραµµή του δείγµατος στο
εννιαίο οµαδοποιηµένο µητρώο Xcorr , καθώς και από ποια οµάδα (set) προέρχονται αυτά
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τα δείγµατα. Παρακάτω ϕαίνεται ένα διάγραµµα ηφαιστείου για ένα από τα 1000 τρε-
ξίµατα. Τα ανω-εκφρασµένα γονίδια έχουν µπλε χρώµα, ενώ µε κόκκινο συµβολίζονται τα
κάτω-εκφρασµένα, και µε πράσινο τα γονίδια που δεν είναι διαφορικά εκφρασµένα.

Στο παράδειγµα παραπάνω, το From all αντιστοιχεί σε sampling από όλα τα καρκινικά
δείγµατα. Αντίστοιχα υπάρχουν τα From 1, From 2, . . . , From 6. Το τελικό αποτέλεσµα
είναι ένας πίνακας µε 4688609 γραµµές, στον οποίο περιλαµβάνονται όλα τα διαφορικά
εκφρασµένα γονίδια από τις 1000 προσοµοιώσεις. Είναι αναγκαίο να επεξεργαστεί κατάλ-
ληλα ώστε να αντληθούν περαιτέρω πληροφορίες.
Το πρώτο ϐήµα σε αυτή την επεξεργασία είναι η κατασκευή ενός σύντοµου αλγορίθµου
ο οποίος µετράει πόσα γονίδια έχουν εµφανιστεί περισσότερο από n ϕορές. Προφανώς
ισχύει n = 1, . . . , 1000. Οπτικοποιώντας το αποτέλεσµα προκύπτει το σχήµα 3.24. ΄Ο-
πως είναι αναµµενόµενο, στο πρώτο τέταρτο του οριζοντίου άξονα περίπου παρατηρείται
αυξηµένη κλίση της καµπύλης πυκνότητας σε όλες τις οµάδες. Προφανώς, η κλίση που
παρατηρείται σε κάθε οµάδα σχετίζεται άµεσα µε τη διακύµανση του πληθυσµού των καρ-
κινικών δειγµάτων κάθε οµάδας. ∆ηλαδή, όσο πιο µεγάλη διακύµανση έχει ο πληθυσµός
που εξετάζεται, τόσο πιο λίγα ϑα είναι τα γονίδια που ϐρίσκονται διαφορικά εκφρασµένα.
Στην πρώτη οµαδοιποίηση το resampling γίνεται από όλα τα 144 καρκινικά κύττερα, και
είναι εµφανές ότι λόγω της µεγάλης διακύµανσης, δεν υπάρχουν καν γονίδια τα οποία
να είναι διαφορικά εκφρασµένα σε περισσότερες από ∼ 800 επαναλήψεις. Αντίθετα, σε
µικρότερες οµάδες όπως η οµάδα 6, όπου υπάρχει µικρότερη διακύµανση όπως ϕαίνεται
και στο σχήµα 3.22, υπάρχουν σχεδόν 1000 γονίδια που ϐρίσκονται διαφορικά εκφρα-
σµένα σε όλες τις επαναλήψεις.
Σε αυτό το στάδιο, για να προχωρήσει η ανάλυση, πρέπει να επιλεχθεί ο αριθµός n των ε-
παναλήψεων που απαιτείται για να χαρακτηριστεί ένα γονίδιο διαφορικά εκφρασµένο στην
αντίστοιχη οµάδα. Αν το γονίδιο είναι διαφορικά εκφρασµένο σε παραπάνω από n επανα-
λήψεις, τότε το αποτέλεσµα είναι στατιστικά σηµαντικό. Εκτελείται ανάλυση ευαισθησίας,
όπου επιλέγονται τρεις τιµές και προκύπτουν αντίστοιχα τρεις συνθήκες :

• nl = 260 χαλαρό όριο (lax threshold)

• nm = 540 µεσαίο όριο (medium threshold)

• ns = 800 αυστηρό όριο (strict threshold)

Η κατάντι ανάλυση ϑα συνεχιστεί ξεχωριστά για κάθε µία από τις τρεις συνθήκες. Ε-
ϕαρµόζωντάς τες, προκύπτει το σχήµα 3.25. Η µεγάλη διαφορά ανάµεσα στην πρώτη
περίπτωση From all και στις υπόλοιπες, δικαιολογείται αν αναλογιστεί κάποιος τη µορφή
του κριτηρίου Student t για δείγµατα άνισων πληθυσµών:

t =
X1 − X2

s∆

s∆ =

√
s

2
1

n1
+
s

2
2

n2

Εύκολα παρατηρείται πως όταν υπάρχει µεγάλει διακύµασνη s2
i
έστω και σε ένα από τα

δείγµατα, το µέγεθος t µειώνεται και εποµένως η αντίστοιχη τιµή p αυξάνεται, εποµένως
υπάρχουν λιγότερα γονίδια που ικανοποιούν τη συνθήκη (3.2).

Το επόµενο ϐήµα αφού έχουν επιλεχθεί τα διαφορικά εκφρασµένα γονίδια από κάθε ο-
µάδα, είναι να ϕιλτραριστούν κατάλληλα, ώστε να προκύψουν γονίδια που µπορούν να
χρησιµοποιηθούν στην κατηγοριοποίηση των κυτταροσειρών της ενότητας 3.4. Πρέπει να
καταλήξουµε µε όσο το δυνατό λιγότερα γονίδια, και ταυτόχρονα καλή ακρίβεια του αλγο-
ϱίθµου κατηγοριοποίησης. ∆ιακρίνουµε τρεις διαφορετικές περιπτώσεις για την επιλογή
των τελικών γονιδίων :
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Περίπτωση 1 Τα γονίδια που ικανοποιούν τη συνθήκη ορίου και είναι διαφορικά εκ-
ϕρασµένα στις 6 οµάδες resampling και σε ολόκληρο τον πληθυσµό. Η πιο
αυστηρή από τις τρεις περιπτώσεις, γίνεται πρακτικά διπλός έλεγχος, αφού είναι ε-
πιθυµητό τα γονίδια να έχουν επιλεγεί στις κυτταροσειρές κάθε µικρότερης οµάδας,
αλλά και από το συνολικό πληθυσµό. Περιµένουµε να αποµένουν τα λιγότερα γο-
νίδια, σε σχέση µε τις άλλες περιπτώσεις.

Περίπτωση 2 Τα γονίδια που ικανοποιούν τη συνθήκη ορίου και είναι διαφορικά εκ-
ϕρασµένα στις 6 οµάδες resampling που αντιστοιχούν στις 6 οµάδες καρκινικών
δειγµάτων του σχήµατος 3.22. Σε αυτή την περίπτωση, περιµένουµε λίγα περισ-
σότερα αποτελέσµατα, καθώς δεν υπάρχει ο περιορισµός της περίπτωσης 1, που
αυξάνει τις απαιτήσεις σηµαντικά, δεδοµένης της µεγάλης διακύµανσης που έχει ο
πληθυσµός των καρκινικών κυτταροσειρών.

Περίπτωση 3 Τα γονίδια που ικανοποιούν τη συνθήκη ορίου και είναι διαφορικά εκ-
ϕρασµένα όταν γίνεται resampling από όλο τον πληθυσµό. Περιµένουµε να
έχουµε τα περισσότερα γονίδια στη χαλαρή και τη µεσσαία συνθήκη ορίου καθώς
εξετάζεται µόνο αυτή η περίπτωση, αλλά δεδοµένης της µεγάλης διακύµανσης να
µειωνονται σηµαντικά τα γονίδια στο αυστηρό όριο.

Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στο σχήµα 3.26 και συµφωνούν µε τα προαναφερθέντα.
Για να επαληθεφθούν και να γίνει έλεγχος της αξιοπιστίας σε κάθε περίπτωση, τα γο-
νίδια που επιλέχθηκαν ϑα πρέπει να είναι κοινά. Για το σκοπό αυτό δηµιουργούνται τα
διαγράµµατα Venn 3.27 έως 3.29.
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Σχήµα 3.23: ∆ιάγραµµα ηφαιστείου για τη σύγκριση ανάµεσα σε υγιή και καρκινικά δε-
ίγµατα. Στον οριζόντιο άξονα εκφράζεται η αλλαγή στην έκφραση του γονιδίου, και στον
κατακόρυφο η πιθανότητα ότι αυτή η αλλαγή είναι στατιστικά σηµαντική ή όχι. ΄Ως συν-
ϑήκη για να χαρακτηριστεί ένα γονίδιο διαφορικά εκφρασµένο είναι να έχει τουλάχιστον
διπλάσια ή υποδιπλάσια έκφραση (| log(FC)| > 1) και η τιµή p ανάµεσα στα καρκινικά
και υγιή δείγµατα για το γονίδιο να είναι µικρότερη από 0.05, δηλαδή πάνω από το σηµείο
1.30 του κατακόρυφου άξονα.
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Σχήµα 3.24: Κάθε γονίδιο µπορεί να ϐρεθεί διαφορικά εκφρασµένο σε 1, . . . , 1000 επανα-
λήψεις του στατιστικού τεστ. Στο σχήµα ϕαίνεται στον άξονα x ο αριθµός των επαναλήψε-
ων, και στον άξονα y ο αριθµός των διαφορετικών γονιδίων, από τα συνολικά 11328, που
ϐρέθηκαν διαφορικά εκφρασµένα σε τουλάχιστον x επαναλήψεις. ΄Ετσι, στο σηµείο 1 του
οριζοντίου άξονα, αντιστοιχεί ο αριθµός των γονιδίων που ϐρέθηκαν τουλάχιστον µία ϕορά
διαφορικά εκφρασµένα, ενώ στο σηµείο 1000 του οριζόντιου άξονα, αντιστοιχεί ο αριθµός
των γονιδίων που ϐρέθηκαν διαφορικά εκφρασµένα σε όλες τις επαναλήψεις
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Σχήµα 3.25: Στο σχήµα γίνεται ουσιαστικά διακριτοποίηση των δεδοµένων του σχήµατος
3.24. Οι τρεις συνθήκες lax - medium - strict αντιστοιχούν σε 260, 540, 800 ελάχιστες
επαναλήψεις ώστε ένα γονίδιο να χαρακτηριστεί ως σηµαντικά διαφορικά εκφρασµένο.
Παρατηρείται πως στην πρώτη περίπτωση του resampling από όλα τα καρκινικά δείγµατα,
ακόµα και στο χαλαρό όριο έχουµε λιγότερα από 250 διαφορικά εκφρασµένα γονίδια.
Αντίθετα, στις υπόλοιπες περιπτώσεις ο αριθµός αυξάνεται σηµαντικά.
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Σχήµα 3.26: Στην πρώτη περίπτωση τα γονίδια είναι διαφορικά εκφρασµένα σε όλες τις
οµάδες αλλά και στον πληθυσµό. Στη δεύτερη τα γονίδια είναι διαφορικά εκφρασµένα σε
όλες τις οµάδες, και δεν έχει ελεγχθεί το resampling από τον πληθυσµό
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Σχήµα 3.27: Στη συνθήκη χαλαρού ορίου, όπως ϕαίνεται στο σχήµα 3.26, υπάρχουν
αντίστοιχα για τις τρείς περιπτώσεις 33, 35 και 213 διαφορικά εκφρασµένα γονίδια. Τα
33 από αυτά υπάρχουν και στις 3 περιπτώσεις, ενώ η περίπτωση 2 έχει µόνο δύο επιπλέον
γονίδια από την πρώτη. Προφανώς, τα υπόλοιπα 180 γονίδια περιέχονται µόνο στην τρίτη
περίπτωση όπου η επιλογή των δειγµάτων γίνεται από ολόκληρο τον πληθυσµό.

Σχήµα 3.28: Στη συνθήκη µεσσαίου ορίου, υπάρχουν αντίστοιχα για τις τρείς περιπτώσεις
13, 14 και 45 διαφορικά εκφρασµένα γονίδια. Παρατηρείται σε σχέση µε τη συνθήκη
χαλαρού ορίου µεγάλη µείωση των επιλεγµένων γονιδίων, ιδιαίτερα στην τρίτη περίπτωση.
Παράλληλα, στο διάγραµµα Venn παρατηρείται πάλι µεγάλη επικάλυψη στους πληθυ-
σµούς των γονιδίων για τις δύο πρώτες περιπτώσεις, ενώ τα επιπλέον γονίδια ανήκουν
πάλι µόνο στην τρίτη περίπτωση.
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Σχήµα 3.29: Με την αυστηρή συνθήκη ορίου οι διαφορές είναι πολύ λιγότερες καθώς µένει
µόνο ένα κοινό γονίδιο σε όλες τις περιπτώσεις, µε τη δεύτερη περίπτωση να διατηρεί άλλο
ένα, και την τρίτη άλλα δύο.
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3.3.2 ∆ιαφορική ανάλυση µεταλλάξεων µελανώµατος

΄Οπως αναφέρθηκε στην ενότητα 1.4 του κεφαλαίου 1, το µελάνωµα οδηγείται από συ-
γκεκριµένες µεταλλάξεις. Ανάλογα µε τη µετάλλαξη, ο τύπος της ασθένειας ενδεχοµένως
αλλάζει, και προφανώς ϑα πρέπει να αντιµετωπιστεί διαφορετικά, µε ουσίες που στοχεύουν
την πρωτεϊνη ή το ένζυµο του αντίστοιχου µεταλλαγµένου γονιδίου. Εποµένως, υπάρχει
ανάγκη εύρεσης χαρακτηριστικών κάθε µετάλλαξης, το οποίο από συστηµικής πλευράς
σηµαίνει διαφοροποίηση της γονιδιακής έκφρασης από µετάλλαξη σε µετάλλαξη. Η ϐα-
σική ιδέα πίσω από αυτή την ανάλυση είναι ακριβώς ίδια µε την προηγούµενη ανάλυση
της ενότητας 3.3.1, µε τη διαφορά ότι πριν υπήρχαν µόνο δύο διαφορετικοί τύποι κυτ-
τάρων, ενώ τώρα υπάρχουν τρεις µεταλλάξεις, όπως περιγράφεται στον πίνακα 3.5. Τα 22
δείγµατα που αποµένουν αποτελούν κυτταροσειρές wild-type για τις οποίες δεν υπάρχει
αρκετή γνώση του µηχανισµού του µελανώµατος.
Σηµείωση: ΄Ολες οι κυτταροσειρές που ϕέρουν τη µετάλλαξη PTEN καθώς και µία από τις
22 µε τη µετάλλαξη NRAS κουβαλάνε τη µετάλλαξη BRAF [46]. Τόσο αυτό το γεγονός, όσο
και το ότι πλέον πρακτικά αναλύονται δείγµατα µελανώµατος, σηµαίνει πως οι διαφορές
που ϑα προκύψουν ϑα είναι πολύ λιγότερες από ότι στη σύγκριση υγιών και καρκινικών
κυτταροσειρών.

Πίνακας 3.5: Οι µεταλλάξεις στα δείγµατα που αναλύονται

BRAF PTEN NRAS Wild-type
Αριθµός ∆ειγµάτων 84 16 22 22

Πρώτο ϐήµα στην ανάλυση, όπως και πριν, είναι η οπτικοποίηση των παραπάνω µεταλ-
λάξεων στο χώρο των δύο κύριων συνιστωσών, που ϕαίνεται στο σχήµα 3.30.

Κατά τη σύγκριση των υγιών και των καρκινικών δειγµάτων, έγινε resampling από τον
πληθυσµό των µελανωµάτνω, καθώς ο αριθµός των δύο πληθυσµών διέφερε κατά δύο
τάξεις µεγέθους, και η διακύµανση των δύο πληθυσµών διέφερε σηµαντικά, γεγονός που
ϑα σήµαινε ότι το Students t-test ϑα έχανε την αξιοπιστία του. Το ίδιο δε συµβαίνει στους
τρεις πληθυσµούς των κυρίων µεταλλάξεων, όπου ο αριθµός των δειγµάτων δε διαφέρει
σηµαντικά, αλλά και η διακύµανση δε µοιάζει να είναι πολύ διαφορετική, όπως ϕαίνεται
από το σχήµα 3.30 . Για το λόγο αυτό, δεν γίνεται resampling, αλλά κατευθείαν συγκρίνε-
ται η κάθε µετάλλαξη µε τις άλλες δύο. Τα διαφορικά εκφρασµένα γονίδια είναι πολύ
λίγα, και ϕαίνονται στους παρακάτω πίνακες.

Πίνακας 3.6: ∆ιαφορικά γονίδια BRAF vs. NRAS

Γονίδιο log(FC) p − valueBHcorrected
BASP1 −1.98 0.013
IL24 −2.38 0.022
IFI27 −2.74 0.022

Πίνακας 3.7: ∆ιαφορικά γονίδια BRAF vs. PTEN

Γονίδιο log(FC) p − valueBHcorrected
PTEN 1.40 0.007
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Πίνακας 3.8: ∆ιαφορικά γονίδια NRAS vs. PTEN

Γονίδιο log(FC) p − valueBHcorrected
PTEN 1.96 0.00013

Τα γονίδια είναι πολύ λίγα σε αριθµό. Για να επιβαιωθεί αυτό παρουσιάζονται τα τρία δια-
γράµµατα ηφαιστείου για τις τρεις περιπτώσεις αντίστοιχα, στα σχήµατα 3.31 έως 3.33.
Οι διαφορές είναι πολύ µικρότερες αν συγκριθούν µε το σχήµα 3.23, αφού συγκρίνονται
καρκινικά δείγµατα µεταξύ τους.
Το διαφορικό γονίδιο στη σύγκριση των δειγµάτων PTEN µε τα υπόλοιπα είναι µόνο το ίδιο
το PTEN. Ακόµα και αυτή η διαφορά ενδεχοµένως να αποτελεί χρήσιµη πληροφορία για τα
χαρακτηριστικά του µελανώµατος των αντίστοιχων δειγµάτων. Το γονίδιο κωδικοποιεί την
αντίστοιχη πρωτεϊνη που αναλυτικά ονοµάζεται Phosphatase and Tensin homolog. Είναι
γνωστό ότι µεταλλάξεις του PTEN αποτελούν ϐήµα προς τον σχηµατισµό καρκίνου. Αυτό
εξηγείται από τη δράση του γονιδίου, καθώς αυτό ενεργεί ως ογκοκατασταλτικό γονίδιο
µέσα από τη δράση της παράγωγης ϕωσφατάσης από την πρωτεϊνη του. Τα ογκοκατα-
σταλτικά γονίδια έχουν αντίστροφο ϱόλο από ότι τα ογκογονίδια, και είναι υπεύθυνα για
τον έλεγχο και τη ϱύθµιση του ϱυθµού ανάπτυξης και διπλασιασµού του κυττάρου. Η
απενεργοποίησή του σηµαίνει µία λιγότερη (και πολύ σηµαντική) απώλεια στους µηχα-
νισµούς άµυνας του κυττάρου ενάντια στον καρκίνο. Στον πίνακα 3.9 παρουσιάζονται
οι µέσες εκφράσεις του γονιδίου στου διάφορους πληθυσµούς δειγµάτων. ΄Οπως είναι
αναµενόµενο, στα υγιή δείγµατα, όπου το γονίδιο δεν είναι κατεσταλµένο, η τιµή είναι
η µεγαλύτερη. Στα δείγµατα µε οδηγό-µετάλλαξη το BRAF και το NRAS, καθώς και τα
απροσδιόριστα wild-type η έκφραση είναι µικρότερη από ότι στα υγιή. Εµφανής, και
στατιστικά σηµαντική, διαφορά, υπάρχει στα δείγµατα µε τη µετάλλαξη του γονιδίου.

Πίνακας 3.9: ΄Εκφραση του PTEN στα δείγµατα

Πληθυσµός Μέση έκφραση
Υγιή δείγµατα 8.11

NRAS 7.59
Wild-type 7.51

BRAF 7.07
PTEN 5.64
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Σχήµα 3.30: ΄Οπως αναφέρεται στην αντίστοιχη παράγραφο, οι διαφορές ανάµεσα στις
διαφορετικές µεταλλάξεις BRAF-PTEN-NRAS. ∆εν παρατηρούνται σχηµατισµένες οµάδες
µεταλλάξεων, αλλά είναι διασκορπισµένα στον χώρο των κύριων συνιστωσών. Για λόγους
πληρότητας ϕαίνονται και τα wild-type και υγιή δείγµατα.
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Σχήµα 3.31: ∆ιάγραµµα ηφαιστείου για τη σύγκριση των δειγµάτων µε οδηγό-µετάλλαξη
BRAF µε δείγµατα µε οδηγό-µετάλλαξη NRAS. Είναι εµφανές ότι τα διαφορικά γονίδια
είναι πολύ λιγότερα, και ιδιαίτερα η αλλαγή της έκφρασης, δηλαδή οι µετρήσεις στον
άξονα x έχουν πολύ µικρότερο εύρος από σύγκριση καρκινικών-υγιών δειγµάτων, όπως
στο σχήµα 3.23
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Σχήµα 3.32: ∆ιάγραµµα ηφαιστείου για τη σύγκριση των δειγµάτων µε οδηγό-µετάλλαξη
BRAF µε δείγµατα µε οδηγό-µετάλλαξη PTEN. Εδώ οι διαφορές είναι ακόµα λιγότερες,
αφού εξάλλου όλα τα δέιγµατα PTEN ϕέρουν και τη µετάλλαξη BRAF.
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Σχήµα 3.33: ∆ιάγραµµα ηφαιστείου για τη σύγκριση των δειγµάτων µε οδηγό-µετάλλαξη
NRAS µε δείγµατα µε οδηγό-µετάλλαξη PTEN.
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3.4 Κατηγοριοποίηση κυττάροσειρών

Με ϐάση τα γονίδια που πρέκυψαν στην παραπάνω ενότητα, πρώτα από τη σύγκριση
µεταξύ υγιών και καρκινικών δειγµάτων, και στη συνέχεια από τη σύγκριση µεταξύ των
καρκινικών δειγµάτων µε διαφορετικές µεταλλάξεις, ϑα γίνει σε αυτή την ενότητα κα-
τηγοριοποίηση. Για την πρώτη περίπτωση ϑα χρησιµοποιηθούν µηχανές διανυσµάτων
υποστήριξης, και στη δεύτερη γραµµική διακριτική ανάλυση.

3.4.1 Καρκινικά και υγιή κύτταρα

Για τα γονίδια που χρησιµοποιούνται ως features για τη διάκριση ανάµεσα στα δείγµατα
µελανώµατος και τις υγιείς κυτταροσειρές διακρίνονται τρεις περιπτώσεις, συγκεκριµένα
οι συνθήκες ορίου της ενότητας 3.3, όπου ένα γονίδιο για να χαρακτηριστεί σηµαντικά
διαφορικά εκφρασµένο πρέπει να είναι διαφορικά εκφρασµένο σε 260, 540 και 800 επα-
ναλήψεις αντίστοιχα από τα 1000 στατιστικά τεστ που γίνονται κάθε ϕορά.
Επιπλέον ο αναγνώστης ανατρέχοντας στην ενότητα 3.3 ϑα παρατηρήσει ότι έχουν διακρι-
ϑεί τρία διαφορετικά σενάρια για τα σηµαντικά διαφορικά εκφρασµένα γονίδια όλου του
πάνελ των καρκινικών κυτταροσειρών. Αυτά ήταν :

1. Τα σηµαντικά διαφορικά γονίδια πρέπει να περιέχονται σε όλες τις επιµέρους οµάδες
δειγµάτων καθώς και σε ολόκληρο τον πληθυσµό (resampling από κάθε οµάδα και
από όλα τα δείγµατα αντίστοιχα).

2. Τα σηµαντικά διαφορικά γονίδια πρέπει να περιέχονται και στις 6 οµάδες δειγµάτων,
αλλά όχι στις επαναλήψεις που γίνονται για ολόκληρο τον πληθυσµό.

3. Τα σηµαντικά διαφορικά γονίδια πρέπει να περιέχονται µόνο στην περίπτωση που
το resampling γίνεται από ολόκληρο τον πληθυσµό.

Από τα τρία σενάρια, το δεύτερο επιλεχθηκε ως το πιο αξιόπιστο :

• ΄Οταν τα σηµαντικά διαφορικά γονίδια πρέπει να περιέχονται µόνο στην περίπτωση
που εξετάζεται χωρίς οµαδοποίηση όλος ο πληθυσµός των 144 κυτταροσειρών, υ-
πάρχει µεγάλη διαφορά στον αριθµό των γονιδίων καθώς αλλάζει η συνθήκη ορίου,
όπως ϕαίνεται στο σχήµα 3.26. Αυτό ίσως οφείλεται στο ότι λόγω της αυξηµένης δια-
κύµανσης της κατανοµής, δεν είναι κατάλληλα τα t-test που πραγµατοποιούνται.

• Η περίπτωση που τα σηµαντικά διαφορικά γονίδια πρέπει να περιέχονται σε κάθε
µία από τις 6 οµαδοποιήσεις αλλά και σε όλο τον πληθυσµό κρίνεται ότι µπορεί να
αποκλείει γονίδια τα οποία ενδεχοµένως περιέχουν πληροφορία για την κατηγοριο-
ποίηση.

• Θυµίζεται ότι τα σενάρια 1 και 2 έχουν πολύ µικρές διαφορές, µε το δεύτερο σενάριο
να συµπεριλαµβάνει τελικά το πολύ 2 παραπάνω γονίδια. Τα δύο αυτά γονίδια, δεν
κοστίζουν υπολογιστικά για να συµπεριληφθούν ως features στην ανάλυση. Αντίθε-
τα, αν χρησιµοποιούνταν τα επιπλέον 180 γονίδια του σεναρίου 3, το υπολογιστικό
κόστος ϑα ανέβαινε εκθετικά, και ϑα αυξανόταν η πιθανότητα overfitting των δεδο-
µένων.

Τελικά, τα γονίδια που ϑα χρησιµοποιηθούν ϕαίνονται στο σχήµα 3.34 Για την αξιολόγηση
των αποτελεσµάτων είναι αναγκαίο να αναφερθούν οι παρακάτω ορισµοί :

True Positive (TP): ∆ηλώνει ένα αντικείµενο τάξης X που σωστά έχει κατηγοριοποιηθεί
στην τάξη X .
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Σχήµα 3.34: Τα γονίδια που χρησιµοποιούνται από τα SVMs για την κατηγοριοποίηση
καρκινικών και υγιών δειγµάτων. Οι τρεις περιπτώσεις αντιστοιχούν στις τρεις συνθήκες
ορίου, δηλαδή κάθε γονίδιο για να είναι σηµαντικά διαφορικά εκφρασµένο πρέπει να έχει
ϐρεθεί διαφορικά εκφρασµένο σε 260 - 540 - 800 επαναλήψεις από τις 1000, και στις 6
οµάδες δειγµάτων µελανώµατος.

False Positive (FP): ∆ηλώνει ένα αντικείµενο τάξης όχι-X = X
′ που έχει κατηγοριοποιη-

ϑεί λάθος στην τάξη X .

False Negative (FN): ∆ηλώνει ένα αντικείµενο τάξης X που έχει κατηγοριοποιηθεί στην
τάξη X ′.

True Negative (TN): ∆ηλώνει ένα αντικείµενο τάξης X ′ που σωστά έχει κατηγοριοποιηθεί
στην τάξη X ′.

Πίνακας σύγχυσης (Confusion Matrix): Στην επιστήµη των µηχανών εκµάθησης, το
πιο σηµαντικό ίσως στοιχείο που επιτρέπει την οπτικοποίηση της απόδοσης ενός
αλγορίθµου είναι ο πίνακας σύγχυσης, ή αλλιώς πίνακας σφαλµάτων. Κάθε γραµ-
µή του πίνακα συµβολίζει την κατηγοριοποίηση που έγινε από τον αλγόριθµο στο σετ
εκπαίδευσης, ενώ κάθε στήλη την πραγµατική κατηγοριοποίηση του συνόλου. Στη
διαγώνιο εποµένως ϐρίσκοντα οι επιτυχηµένες προβλέψεις, και σε όλες τις υπόλο-
πες ϑέσεις του πίνακα, οι αποτυχηµένες. Για παράδειγµα παρουσιάζεται ο πίνακας
3.10 που αναφέρεται στην κατηγοριοποίηση των διαφόρων ειδών του ϕυτού Iris: Se-

tosa, Versicolor, Virginica. ΄Ετσι για παράδειγµα,από τα 50 έιδη Iris Setosa, τα 40
κατηγοριοποιήθηκαν σωστά από τον αλγόριθµο, ενώ 4 χαρακτηρίστηκαν Iris Versi-

color και 6 ως Iris Virginica. Στη συγκεκριµένη περίπτωση, δηλαδή για το είδος Iris

Setosa δηµιουργείται ο πίνακας 3.11:

Ακρίβεια (Acc): Ορίζεται ως το µέγεθος :

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

και χρησιµοποιείται για να ποσοτικοποιηθεί η γενική απόδοση του αλγορίθµου. Ο
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Πίνακας 3.10: Πίνακας σύγχυσης ενός µοντέλου µηχανής εκµάθησης

Πραγµατική τάξη
Set. Ver. Vir.

Προβλεπόµενη τάξη
Set. 40 4 6
Ver. 10 38 2
Vir. 3 4 43

Πίνακας 3.11: Πίνακας σύγχυσης για µία τάξη

Πραγµατική τάξη
Set. όχι Set.

Προβλεπόµενη τάξη
Set. 40 10

όχι Set. 13 87

παραπάνω λόγος µε µικρές τροποποιήσεις µας δείχνει διαφορετικά στοιχεία απόδο-
σης του αλγορίθµου, όπως η ευαισθησία του να ϐρίσκει TP τιµές και άλλα. Προφα-
νώς, όταν ο αλγόριθµος έχει επιτυχία στην πρόβλεψη µίας τάξης, αλλά αποτυγχάνει
στις υπόλοιπες, η ακρίβεια δεν είναι κατάλληλο µέγεθος για την αξιολόγηση του
αλγορίθµου. Για τέτοιες περιπτώσεις, και ειδικά όταν οι δύο πληθυσµοί διαφέρουν
ως προς το πλήθος τους, ένα εναλλακτικό µέγεθος που δίνει την αξιολόγηση της
µεθόδου είναι ο συντελεστής συσχέτισης Matthews.

Συντελεστής συσχέτισης Matthews (MCC): Χρησιµοποιείται για να µετρηθεί η ποιότη-
τα δυαδικής κατηγοριοποίησης όπως στην περίπτωση υγιών έναντι καρκινικών δειγ-
µάτων. Γενικά ϑεωρείται ότι µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για δύο τάξεις πολύ
διαφορετικών µεγεθών. Στην ουσία πρόκειται για τη συσχέτιση µεταξύ των αληθι-
νών και των προβλεπόµενων τιµών, και επιστρέφει µία τιµή ανάµεσα στο -1 και το
1, µε +1 να σηµαίνει τέλεια πρόβλεψη, 0 να δηλώνει τυχαιότητα ανάµεσα στις δύο
κατανοµές, και -1 να δηλώνει πλήρη αντίθεση. Υπολογίζεται από τον παρακάτω
τύπο:

MCC =
TP × TN − FP × FN√

(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Μία κλασική µέθοδος για την αξιολόγηση των αλγορίθµων εκµάθησης είναι το Cross Vali-
dation. Με το Cross Validation το σύνολο εκµάθησης, το οποίο µπορεί να είναι πλέον και
ολόκληρο το σύνολο που µελετάµε, χωρίζεται σε k τµήµατα. Στη συνέχεια ο αλγόριθµος
χρησιµοποιεί τα k − 1 τµήµατα για να εκπαιδευτεί, και υπολογίζεται η απόδοσή του από
την πρόβλεψη που ϑα κάνει στο 1 τµήµα που αποµένει. Αυτό επαναλαµβάνεται κ ϕορές
όπου κάθε ϕορά το µοντέλο ελέγχεται σε διαφορετικό τµήµα. Τέλος, υπολογίζονται οι
µέσες τιµές των µεγεθών που χρησιµοποιούνται για την αξιολόγηση του µοντέλου.
Στον πληθυσµό που πρέπει να γίνει κατηγοριοποίηση, υπάρχουν 6 υγιή και 144 καρ-
κινικά δείγµατα. Το σύνολο που ϑα χρησιµοποιηθεί για το cross validation ϑα περιέχει
προφανώς τα περιορισµένα 6 υγιή δείγµατα, και κάποιον αριθµό καρκινικών κυτταροσει-
ϱών. Ο αριθµός τους ενδεχοµενως ϑα επηρεάζει την απόδοση του αλγορίθµου, για αυτό
µελετούνται όλες οι περιπτώσεις, µε 6 έως 144 δείγµατα µελανώµατος. Επειδή υπάρχουν
6 υγιή δείγµατα, και για να έχει νόηµα η επαλήθευση του µοντέλου µε το cross valida-
tion πρέπει σε κάθε τµήµα να περιέχεται τουλάχιστον µία υγιής κυτταροσειρά, επιλέγεται



76 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ

k = 6, για το χωρισµό του συνόλου σε τµήµατα. Τελικά, το σύνολο που ϑα χωριστεί περι-
έχει 6 υγιή δείγµατα και m = 6, . . . , 144 δείγµατα µελανώµατος. Κάθε τµήµα περιέχει 1
υγιές δείγµα και τουλάχιστον bm6 c.
Ξανά, για να ελεγχθεί η καταλληλότητα των feature γονιδίων να προβλέψουν αν ένα κύττα-
ϱο είναι καρκινικό ή όχι, σε κάθε σύνολο µε τα υγιή και m δείγµατα µελανώµατος γίνεται
resampling 10 ϕορές, δηλαδή προκύπτουν 10 διαφορετικοί πληθυσµοί των m δειγµάτων,
από τους οποίους υπολογίζονται οι µέσοι όροι των µεταβλητών που µας ενδιαφέρουν.
Προφανώς στην περίπτωση που έχουµε m = 144 δε γίνεται resampling. Για τις παρα-
µέτρους των SVMs, επιλέχθηκε αρχικά συνάρτηση κελύφους radial. Τα αποτελέσµατα
της παραπάνω διερεύνησης ϕαίνονται στα σχήµατα 3.35 έως 3.37.

Από τα σχήµατα παρατηρείται κατάρχάς ότι για τις περιπτώσεις που το µοντέλο εκπαι-
δεύεται µε 35 ή 14 γονίδια, η διαφοροποίηση είναι σχεδόν τέλεια, µε ελάχιστη ακρίβεια
µεγαλύτερη του 99% και συντελεστή συχέτισης Matthews σχεδόν ίσο µε 1. Ο στόχος
της κατηγοριοποίησης είναι να µπορέσει το µοντέλο να εκπαιδευφθεί µε όσο το δυνατόν
λιγότερα γονίδια γίνεται, για αυτό ενδιαφέρει ιδιαίτερα η απόδοση µε µόνο τα 2 γονίδια
HMGA2, PMAIP1. ΄Οταν το µοντέλο εκπαιδεύται µόνο µε αυτά, η απόδοση είναι ικανο-
ποιητική (> 90%) µέχρι την περίπτωση που έχουµε 50 καρκινικά δείγµατα. Απο εκεί και
έπειτα, η απόδοση σταδιακά µειώνεται µέχρι το 51%. Η απόδοση προσδιορίζεται εδώ µε
τον MCC και όχι µε το ACC, καθώς λόγω της αύξησης των δειγµάτων το τελευταίο δε δίνει
αξιόπιστα αποτελέσµατα αξιολόγησης. Ο υψηλότερος MCC που υπολογίζεται είναι για 15
καρκινικά δείγµατα και ισούται µε 0.993, ενώ η τιµή µειώνεται σταδιακά µέχρι το 0.514.
Για τα 144 δείγµατα µελανώµατος, όταν περιλαµβάνονται όλα στο σύνολο εκµάθησης, ι-
σχύει MCC144 = 0.574.
Από ϐιολογικής πλευράς, τα δύο γονίδια που χρησιµοποιούνται έχουν συνδεθεί µε τον
καρκίνο του ανθρώπου:

HMGA2: Κωδικοποιεί την αντίστοιχη πρωτεΐνη που ανήκει στην πρωτεϊνική οικογένεια
HMG. Η συγκεκριµένη πρωτεΐνη µπορεί να δράσει ως ϱυθµιστικός παράγοντας της
µεταγραφής του DNA, καθώς περιέχει τοµείς (domains) που συνδέονται σε αυτό
εµποδίζοντας τη µεταγραφή του. Η έκφραση του γονιδίου έχει συνδεθεί µε τον
σχηµατισµό από καλοήθεις και κακοήθεις όγκους, καθώς και µε µεταλλάξεις που
ϕαίνεται να ευνοούν τον καρκίνο [47]. Ειδικά για το µελάνωµα, το γονίδιο έχει προ-
ταθεί ως ϐιοδείκτης για την ανάπτυξη και την πρόγνωση του καρκίνου [48]. Πράγ-
µατι, το γονίδιο έχει αυξηµένο λόγο έκφρασης logFC σε όλα τα δείγµατα. Πρέπει να
σηµειωθέι ότι ακόµα ο µηχανισµός δράσης µε τον οποίο το γονίδιο συνεισφέρει στο
σχηµατισµό του καρκίνου δεν είναι γνωστός.

PMAIP1: Κωδικοποιεί την αποπτοτική πρωτεΐνη µε το ίδιο όνοµα, η οποία είναι γνωστή
και ως Noxa, µέλος της πρωτεϊνικής οικογένειας Bcl-2. Οι πρωτεΐνες αυτές συµ-
µετέχουν, είτε ως υπερ- είτε ως αντί-αποπτιτικοί ϱυθµιστές σε πολλές κυτταρικές
δραστηριότητες. Η έκφραση του γονιδίου ϱυθµίζεται από το ογκοκατασταλτικό γο-
νίδιο p53 [49]. Πρέπει να σηµειωθεί ότι στα δείγµατα που µελετώνται, το γονίδιο
είναι υπερεκφρασµένο στο µελάνωµα µε µέση έκφραση που ϕαίνεται στο σχήµα
3.38βʹ.

΄Οπως παρατηρήθηκε, ενώ µε τα 33 και 13 γονίδια των πιο αυστηρών συνθηκών ορίου
γίνεται σχεδόν τέλεια κατηγοριοποίηση, όταν χρησιµοποιούνται µόνο 2 γονίδια, υπάρ-
χει σταδιακή µείωση της απόδοσης του αλγορίθµου, που αυξάνεται µε την αύξηση του
αριθµού δειγµάτων καρινικών κυττάρων στο οποία εκπαιδεύεται και που πρέπει να κατη-
γοριοποιήσει ο αλγόριθµος. Εποµένως, πρέπει να ϐρεθεί ο ελάχιστος αριθµός γονιδίων
για τον οποίο ϑα είναι η απόδοση 100 και ο MCC και τα True Positives ίσα µε τη µονάδα.
Κατασκευάστηκε σύντοµος αλγόριθµος ϐασισµένος στην ιδέα πίσω από τους εξελικτικούς
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Σχήµα 3.35: Η ακρίβεια Accuracy = TP+TN
TP+TN+FP+FN . Στην περίπτωση που µελετάται, υπάρ-

χουν δύο τάξεις για τα δέιγµατα, δηλάδη control και melanoma. Εποµένως, ο πίνακας
σύγχυσης που µελετάται αντιστοιχεί στα TP τα σωστά προβλεπόµενα υγιή και στα TN τα
σωστά προβλεπόµενα καρκινικά δείγµατα.
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Σχήµα 3.36: ΄Οπως αναφέρεται στην αντίστοιχη παράγραφο της ενότητας 3.4.1, όταν
υπάρχει µεγάλη διαφορά στους πληθυσµούς των δύο τάξεων, ο συντελεστής συσχέτισης
Matthews είναι το κατάλληλο µέγεθος για την αξιολόγηση του αλγορίθµου. Πράγµατι,
σε αντίθεση µε το προηγούµενο σχήµα 3.35, όπου η ακρίβεια ϕαίνεται να είναι σχεδόν
100% ανεξάρτητα από τον αριθµό των δειγµάτων µελανώµατος, µε τον MCC παρατηρείται
ότι καθώς αυξάνεται ο αριθµός των καρκινικών δειγµάτων, το µοντέλο όλο και πιο συχνά
αποτυγχάνει.
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Σχήµα 3.37: ΄Οπως αναφέρθηκε στο κείµενο, λόγω του περιορισµένου αριθµού υγιών
κυτταροσειρών, το µοντέλο εκπαιδεύεται µε 5 υγιή δείγµατα, και ελέγχεται η δυνατότητα
πρόβλεψης του δείγµατος που αποµένει. Ουσιαστικά, µε το παρόν σχήµα, γίνεται ϕανερό
ότι ο αλγόριθµος χαρακτηρίζεται από τη δυνατότητά του να προβλέψει σωστά αυτό το δείγ-
µα. Παρατηρείται παρόµοια συµπεριφορά της σωστής πρόβλεψης του υγιούς δείγµατος,
µε τον συντελεστή συσχέτισης Matthews.
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(αʹ) ΄Εκφραση του γονιδίου HMGA2 (ϐʹ) ΄Εκφραση του γονιδίου PMAIP1

Σχήµα 3.38: Τα δύο γονίδια που χρησιµοποιήθηκαν για την κατηγοριοποίηση κυτταρο-
σειρών. Το HMGA2 έχει αποδειχθεί ότι συµβάλλει στην ανάπτυξη και τον σχηµατισµό
καρκίνου, αν και ακόµα είναι άγνωστος ο µηχανισµός δράσης του. Επιπλέον, έχει δυ-
νατότητα να χρησιµοποιηθεί ως ϐιοδείκτης για την πρόγνωση του καρκίνου. Το PMAIP1
αντιθέτως ανήκει στα αποπτωτικά µονοπάτια του κυττάρου, και η έκφρασή του ϑα έπρεπε
να είναι µειωµένη στα καρκινικά δείγµατα. Η αντίθετη συµπεριφορά που παρατηρείται,
ίσως να είναι σηµάδι για αντίσταση του µελανώµατος στα ογκογονίδια p53. Περαιτέρω
ϐιολογική µελέτη πρέπεινα διεξαχθεί για να ϐγει συµπέρασµα.

αλγορίθµους ο οποίος εξετάζει την περίπτωση που στα 2 γονίδια προστίθεται ένα ακόµη,
προερχόµενο από τα 13 γονίδια της αµέσως προηγούµενης συνθήκης ορίου. Για πιο αξι-
όπιστα αποτελέσµατα, ο αλγόριθµος ελέγχεται και στα 150 δείγµατα, ενώ επαναλαµβάνεται
10 ϕορές µε 6 σετ cross-validation κάθε ϕορά. Τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον πίνακα
3.12: Παρατηρείται πως µε την προσθήκη ενός γονιδίου από τα MTHFD2, RAB33A, το
µοντέλο ϐελτιστοποιείται και δίνει τα ακριβή αποτελέσµατα. Τα δύο γονίδια έχουν ϐρεθεί
ότι συσχετίζονται µε τον καρκίνο :

MTHFD2: Το γονίδιο κωδικοποιεί ένα µιτοχονδριακό ένζυµο (µε DNA κωδικοποίησης
από τον πυρήνα). Τα µεταβολικά ένζυµα έχουν συνδεθεί τα τελευταία χρόνια µε τον
καρκίνο, και το µιτοχονδριακό µονοπάτι µεταβολισµού έχει ϐρεθεί ότι στοχεύεται,
µε στόχο το MTHFD2 από ϱαδιοφάρµακα για χηµειοθεραπείες [50].

RAB33A: Το γονίδιο κωδικοποιεί την πρωτεΐνη Rab-33A, η οποία σχετίζεται µε το Ras
και ανήκει στην οικογένεια Rab των GTP-εάσων. Συγκεκριµένα για το µελάνωµα
έχει ϐρεθεί ότι το γονίδιο είναι κανονικά εκφρασµένο στα υγιή µελανοκύτταρα, αλλά
υποεκφράζεται στο µελάνωµα [51].
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Πίνακας 3.12: Βελτιστοποίηση του αλγορίθµου SVM.

Gene Accuracy TrueControl Mcc
1 CITED1 99.67 0.92 0.92
2 CRYL1 97.60 0.60 0.55
3 DOK5 98.07 0.70 0.67
4 FKBP1B 99.47 0.87 0.87
5 GATA6 99.87 0.97 0.97
6 HMGA2 97.93 0.58 0.55
7 KCNJ13 98.87 0.82 0.79
8 LIPA 99.53 0.88 0.88
9 MTHFD2 100.00 1.00 1.00

10 P2RX7 99.93 0.98 0.98
11 PMAIP1 97.93 0.58 0.55
12 PYCR1 99.93 1.00 0.99
13 RAB33A 100.00 1.00 1.00
14 ZIC1 99.00 0.92 0.87

3.4.2 Κατηγοριοποίηση µεταλλάξεων

Το δεύτερο κοµµάτι της κατηγοριοποίησης περιλαµβάνει µία προσπάθεια να ϐρεθούν
γονίδια µε ϐάση τα οποία ένας αλγόριθµος εκµάθησης µπορεί να ξεχωρίσει στα καρκινικά
δείγµατα, αυτά που προέρχονται από διαφορετικές οδηγούς-µεταλλάξεις. ∆ιαφορετική
οδηγός-µετάλλαξη σηµαίνει ενδεχοµένως διαφορετική αντιµετώπιση και ϑεραπεία για το
µελάνωµα, είναι εποµένως σηµαντικό να ϐρεθούν ϐιοδείκτες για την σωστή πρόγνωση.
Η εκπαίδευση του αλγορίθµου γίνεται όπως και στην προηγόυµενη ενότητα 3.4.1, µέσω
της µεθόδου Cross-Validation, ενώ η µέθοδος εκµάθησης είναι η γραµµική διακριτική
ανάλυση (LDA). Στην περίπτωση αυτή, τα γονίδια που χρησιµοποιούνται ως features για
να γίνει η διακριση, είναι τα τέσσερα διαφορικά εκφρασµένα γονίδια της ενότητας 3.3.2:
BASP1, IFI27, IL24, PTEN. Τα πρώτα τρία διαφοροποιούν τα δείγµατα µε τις µεταλλάξεις
BRAF, NRAS, ενώ το PTEN διαφοροποιεί τα δείγµατα µε την οµώνυµη µετάλλαξη µε τις
άλλες δύο περιπτώσεις. Εκτός από τις κυτταροσειρές µε τις τρεις οδηγούς-µεταλλάξεις,
στο σύνολο εκµάθησης και ελέγχου συµπεριλαµβάνονται και τα wild-type δείγµατα. Στη
συνάρτηση που εκτελεί το cross-validation και την LDA, γίνεται ενδιάµεσα αφαίρεση των
γονιδίων τα οποία έχουν συντελεστή συσχέτισης κατά Pearson µεγαλύτερο από 0.9, καθώς
ϑεωρείται ότι περιέχουν την ίδια πληροφορία για τη διακριτοποίηση. Καθώς η σειρά µε
την οποία αναγράφονται τα γονίδια στον κώδικα είναι και η σειρά σηµαντικότητάς τους
µε αυξανόµενη τιµή p, τα γονίδια αφαιρούνται από το τέλος προς την αρχή. Ανάλογα
µε την προηγούµενη διαδικασία κατηγοριοποίησης, τώρα το σύνολο για να εκπαιδευτεί
και να ελεγχθεί ο αλγόριθµος αποτελείται από συνολικά 82 δείγµατα από τα 144, 22
από κάθε διαφορετικό τύπο δείγµατος BRAF, NRAS, wild-type και τα 16 από τον τύπο
PTEN. Επίσης γίνεται resampling 10 ϕορές, και υπολογίζεται ο µέσος όρος των µεγεθών
αξιολόγησης. Από τη στιγµή που δεν υπάρχει ανισορροπία δειγµάτων, η ακρίβεια Acc
αποτελεί κατάλληλο µέγεθος για την αξιολόγηση. Ταυτόχρονα υπολογίζεται και το ποσοστό
TP για κάθε περίπτωση, δηλαδή πόσα από τα δείγµατα κάθε είδους κατηγοριοποιήθηκαν
σωστά. Τα αποτελέσµατα της εκτέλεσης του προγράµµατος ϕαίνονται στο σχήµα 3.39,
το οποίο πληροφορεί όχι µόνο για τη µέση τιµή των µεγεθών, αλλά και την κατανοµή
των αποτελεσµάτων των 10 επαναλήψεων. Από το σχήµα ϕαίνεται ότι η ακρίβεια των
αποτελεσµάτων, έχει µέση τιµή 0.65 και µικρή τυπική απόκλιση. Σχετικά µε την επιτυχία
της κατηγοριοποίησης των οδηγών-µεταλλάξεων, οι τιµές είναι µικρότερες. Πιο αναλυτική
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σύνοψη γίνεται στον πίνακα 3.13.

Πίνακας 3.13: Σύνοψη αποτελεσµάτων LDA για τα 10 τρεξίµατα

Ακρίβεια (Acc) [%] BRAF TP [%] NRAS TP [%] PTEN TP [%] Wild-type TP [%]
Μέση τιµή 65.2 63.8 59.7 60.5 75.7

Τυπική απόκλιση 3.06 8.54 4.14 7.25 6.15
Μέγιστη τιµή 70.6 76.7 65.0 75.0 85.0
Ελάχιστη τιµή 60.2 50.0 51.7 50.0 65.0
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Σχήµα 3.39: Τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου εκµάθησης για την κατηγοριοποίηση των
δειγµάτων µε κριτήριο την οδηγό-µετάλλαξή τους. Στον κατακόρυφο άξονα y ϕαίνεται η
τιµή του µεγέθους αξιολόγησης που αντιστοιχεί στον άξονα x. Οι στήλες BRAF, NRAS,
PTEN, και wild-type αντιστοιχούν στο ποσοστό των σωστά αναγνωρισµένων δειγµάτων µε
την αντίστοιχη οδηγό-µετάλλαξη.
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3.5 Επανατοποθέτηση ϕαρµάκου µε το cMap

Τελευταίο κοµµάτι της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η εύρεση ουσιών που δυ-
νητικά αναστρέφουν την επίδραση του µελανώµατος στη γονιδιακή έκφραση, και έχουν
ως αποτέλεσµα την υποχώρηση της ασθένειας. Το πάνελ των 144 δειγµάτων που έχει
δηµιουργηθεί, αποτελείται εξόλοκλήρου από κυτταροσειρές. Από αυτές, στο εργαστήριο
Εµβιοµηχανικής και Βιοτεχνολογίας υπάρχουν διαθέσιµες οι παρακάτω 15: Οι παραπάνω

Πίνακας 3.14: Κυτταροσειρές που ϐρίσκονται στο εργαστήριο

A-375 SK-MEL-13 SK-MEL-5
IGR-37 SK-MEL-147 WM-115

Malme-M SK-MEL-19 WM-35
MEL-JUSO SK-MEL-2 WM-1552c

MeWo SK-MEL-28 WM-793

κυτταροσειρές κατανέµονται στις οµάδες των δειγµάτων του σχήµατος 3.22, όπως ϕαίνεται
στο σχήµα 3.40, και στον παρακάτω πίνακα.

Πίνακας 3.15: Οι κυτταροσειρές του εργαστηρίου κατανεµηµένες στις οµάδες του σχήµα-
τος 3.22

Cluster Cell line
1 1 WM-115
2 1 A375
3 2 WM-793
4 2 SKMEL147
5 2 WM1552c
6 3 A-375
7 3 A375
8 3 A375
9 4 SKMEL13

10 4 SKMEL28
11 4 MEL-JUSO
12 4 SK-MEL-2
13 4 WM35
14 5 IGR-37
15 5 Malme-3M
16 5 MeWo
17 5 SK-MEL-5
18 5 SKMEL19

Στο επόµενο ϐήµα της ανάλυσης, οι κυτταροσειρές του εργαστηρίου και τα υγιή δείγµατα
(δηλαδή συνολικά 24 δείγµατα) οµαδοποιούνται µε την ίδια µέθοδο που οµαδοποιήθηκαν
τα 150 δείγµατα ολόκληρης της µελέτης, προκειµένου να υπάρξει ξεχωριστή αντιµετώπι-
ση για κάθε καινούργια οµάδα. Το αποτέλεσµα της οµαδοποίησης παρουσιάζεται στο
σχήµα 3.41. Η µεγαλύτερη καρκινική οµάδα που δηµιουργείται είναι η πρώτη µε κόκ-
κινο χρώµα, που περιέχει και τα τέσσερα δείγµατα της σειράς A-375 και περιλαµβάνει 9
δείγµατα. Η ανισορροπία των δειγµάτων που υπήρχε ανάµεσα σε καρκινικά και υγιή της
ενότητας 3.3.1 δεν παρατηρείται εδώ, οπότε τα διαφορικά εκφρασµένα γονίδια για κάθε
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Σχήµα 3.40: Οι κυτταροσειρές που υπάρχουν διαθέσιµες στο εργαστήριο, όπως κατα-
νέµονται στις 6 καρκινικές οµάδες. Είναι σηµαντικό το γεγονός ότι δεν περιέχεται καµία
από αυτές στην οµάδα 6, η οποία ϕαίνεται να είναι και η πιο έντονα διαχωρισµένη από
τις υπόλοιπες. Το χρώµα που πλαισιώνει το όνοµα κάθε κυτταροσειράς συµβολίζει το πε-
ίραµα από το οποίο αυτή προέρχεται. Είναι σηµαντικό να παρατηρηθεί ότι τα δείγµατα
προέρχονται και από τα τέσσερα διαφορετικά πειράµατα.
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Σχήµα 3.41: ∆ηµιουργούνται τέσσερεις οµάδες (clusters, µία από τις οποίες αποτελείται
από τα υγιή δείγµατα, µαζί µε τα απαθανατισµένα. Η µεγαλύτερη καρκινική οµάδα που
δηµιουργείται είναι η πρώτη (κόκκινο χρώµα), µε 9 δείγµατα µελανώµατος. Σε αυτή την
περίπτωση, η σύγκριση µε τις υγιείς κυτταροσειρές είναι ισορροπηµένη, για αυτό στην
εύρεση των διαφορικά εκφρασµένων γονιδίων δεν απαιτείται η τεχνική του resampling
που παρουσιάστηκε στην ενότητα 3.3, αλλά χρησιµοποιείται απλό γραµµικό µοντέλο της
ενότητας 2.6
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µία από τις 3 καρκινικές οµάδες µε τα δείγµατα του εργαστηρίου, ϐρίσκονται µε απλό
γραµµικό µοντέλο. Τα διαφορικά εκφρασµένα γονίδια διαχωρίζονται σε άνω- και κάτω-
εκφρασµένα, µε ϐάση το πρόσηµο του log(FC) τους. Οι δύο κατηγορίες στη συνέχεια
στοιχίζονται µε αύξουσα σειρά p − value και αποθηκεύονται τα 150 πρώτα γονίδια. Το
ϕιλτράρισµα αυτό είναι αναγκαίο πριν την είσοδο των δεδοµένων στο cMap, καθώς το Bro-
ad Institute προτείνει ο αριθµός των γονιδίων να είναι το ανώτερο 150 για να προκύψουν
αξιόπιστα αποτελέσµατα. Καθώς το cMap περιλαµβάνει στην ανάλυση που έχει γίνει, τη
σειρά µελανώµατος A-375, τα αποτελέσµατα ϐασίζονται σε αυτή, ως η πιο κοντινή στα
δείγµατα που έχουµε. Για λόγους πληρότητας, έχει γίνει ξεχωριστή ανάλυση µόνο µε τα
4 δείγµατα της A-375 προκειµένου να δηµιουργηθεί και ένα αρνητικό control που να
µπορεί να συγκριθεί µε τα λοιπά αποτελέσµατα.
Από τα αποτελέσµατα του cMap διατηρούνται οι ουσίες που έχουν συντελεστή συσχέτισης
µε τη γονιδιακή έκφραση των δειγµάτων, το πολύ -95%.
Τελικά εποµένως, γίνονται 4 queries στο cMap, ένα για την κυτταροσειρά A-375 ξεχωρι-
στά, και 3 που αντιστοιχούν στις 3 οµάδες των κυτταροσειρών του εργαστηρίου. Τα απο-
τελέσµατα, ϕαίνονται στους πίνακες 4.1 έως 4.4 του παραρτήµατος και περιλαµβάνουν
εκτός από ουσίες, και τα διαφορετικά έιδη µορίων που γενικά σχετίζονται µε τη γονιδιακή
έκφραση που έχει εισαχθεί. Η έρευνα του Broad Institute περιλαµβάνει 9 διαφορετικές
κυτταροσειρές : A-375, A-549, HA1E, HCC515, HEPG2, HT29, MCF7, PC3, VCAP.
Απο τη στιγµή που µελετώνται καρκινικά κύτταρα µελανώµατος, είναι προφανές πως τα
αποτελέσµατα της σειράς A-375 είναι τα πιο σχετικά µε τα 144 δείγµατα της ανάλυσης.
Για αυτό το λόγο, ο συντελεστής συσχέτισης που αναγράφεται ως Score στους πίνακες 4.1
έως 4.4 του παραρτήµατος, προκύπτει από τη στήλη A-375. Παρ΄όλα αυτά, για λόγους
πληρότητας, στους πίνακες 4.2 έως 4.4, περιλαµβάνεται και η στήλη µε τη διάµεσο της
κατανοµής των συντελεστών συσχέτισης για τις 9 κυτταροσειρές.
Μετά από επεξεργασία των αποτελεσµάτων, ϐρέθηκαν οι ουσίες (µαζί µε κάποιες κυτ-
ταρικές λειτουργίες), οι οποίες είναι παρούσες στις αναλύσεις και των τριών καρκινικών
οµάδων. Αυτές ϕαίνονται στον πίνακα 3.16, και η στήλη MeanScore αντιστοιχεί στο µέσο
συντελεστή συσχέτισης ανάµεσα στις 3 οµάδες.
Τα αποτελέσµατα είναι ενθαρρυντικά, καθώς παρουσιάζεται µε συντελεστή συσχέτισης σχε-
δόν -100 ο τοµέας RAF inhibitor, δηλαδή το σύνολο των ουσιών και µορίων που µπορούν
να καταστείλουν τη δράση του γονιδίου BRAF. ΄Οπως έχει αναφερθεί, τα περισσότερα µε-
λανώµατα χαρακτηρίζονται από µεταλλαγµένο BRAF γονίδιο, το οποίο είναι υπερεκφρα-
σµένο και ενεργοποιεί το σηµατοδοτικό µονοπάτι MAPK το οποίο δίνει σήµα στο κύτταρο
για ταχύτερο διπλασιασµό και ανάπτυξη [52]. Παράλληλα, παρατηρούνται ουσίες που
καταστέλλουν τη δράση των MAP κινάσων, όπως το ϕάρµακο selumetinib, που στοχεύει
και απενεργοποιεί κατάντι του BRAF τα γονίδια MAP2K1, MAP2K2 [53]. Επίσης, υπάρ-
χουν καταστολείς του PI3K το οποίο αποτελεί το κέντρο του σηµατοδοτικού µονοπατιού
PI3K/AKT/mTOR [54] που παίζει σηµαντικό ϱόλο στη ϱύθµιση του κυτταρικού κύκλου,
και κατέπέκταση αποτελεί σηµείο ενδιαφέροντος για ασθένειες όπως ο καρκίνος [55]. Α-
ξίζει να σηµειωθεί ότι ένας ϕυσικός καταστολέας του PI3K είναι η πρωτεΐνη του γονιδίου
PTEN. Στο µελάνωµα, και ιδιαίτερα στην περίπτωση που υπάρχει µετάλλαξη του γονιδίου
PTEN, αυτό υποεκφράζεται [44]. Είναι λογικό να χρειάζεται ένας εξωτερικός PI3K κατα-
στολέας, όπως ο AS-605240 που προτείνεται από το cMap. Το TOP2A που κωδικοποιεί
το ένζυµο τοποϊσοµεράση 2-άλφα ϐοηθάει στην χαλάρωση της τάσης που δηµιουργείται
από την αντιγραφή του DNA, και έχει ϐρεθεί ότι η υπερέκφρασή του αποτελεί ϐιοδείκτη
για την ανάπτυξη µελανώµατος [56].

Για λόγους πληρότητας, κατασκευάστηκε σύντοµος κώδικας µε ϐάση τον οποίο γίνεται
δυνατή η απεικόνιση των αποτελεσµάτων του cMap µετά από ιεραρχική οµαδοποίηση
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τόσο των κυτταροσειρών του εργαστηρίου, όσο και των ουσιών που ϐρέθηκαν, µε ϐάση τον
πίνακα που περιέχει τους συντελεστές συσχέτισης δείγµατος-ουσίας, µε τα δείγµατα στις
γραµµές και τις ουσίες στις στήλες.
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Σχήµα 3.42: Τα αποτελέσµατα του cMap για όλες τις ουσίες που περιλαµβάνει. Τα δείγ-
µατα πρακτικά είναι χωρισµένα στις 3 οµάδες του σχήµατος 3.41, οπότε τα αποτελέσµατα
είναι κοινά για τα δείγµατα της ίδιας οµάδας. Τόσο οι ουσίες όσο και οι κυτταροσειρές
έχουν διαταχθεί κατάλληλα µετά από ιεραρχική οµαδοποίηση.
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Σχήµα 3.43: Τα αποτελέσµατα του cMap για τις ουσίες που έχουν απόλυτο συντελεστή
συσχέτισης µεγαλύτερο του 90. Τα δείγµατα πρακτικά είναι χωρισµένα στις 3 οµάδες
του σχήµατος 3.41, οπότε τα αποτελέσµατα είναι κοινά για τα δείγµατα της ίδιας οµάδας.
Τόσο οι ουσίες όσο και οι κυτταροσειρές έχουν διαταχθεί κατάλληλα µετά από ιεραρχική
οµαδοποίηση.
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Πίνακας 3.16: Ουσίες που αντιστρέφουν τη γονιδιακή έκφραση και στις 3 οµάδες δειγ-
µάτων.

Name Description Target MeanScore
1 GDC-0879 RAF inhibitor BRAF -99.71
2 PLX-4720 RAF inhibitor BRAF, KDR -99.58
3 AS-605240 Phosphatidylinositol 3-

kinase (PI3K) inhibitor,
PI3K inhibitor

MAOB, PIK3CA,
PIK3CB, PIK3CD,
PIK3CG

-99.56

4 selumetinib MEK inhibitor, MAP kina-
se inhibitor

MAP2K1, MAP2K2 -99.51

5 pirarubicin topoisomerase inhibitor TOP2A -99.40
6 tivozanib VEGFR inhibitor, KIT inh-

ibitor, tyrosine kinase i-
nhibitor

FLT1, FLT4, KDR,
KIT, PDGFRA,
PDGFRB

-99.28

7 RAF inhibitor -99.09
8 BMS-536924 insulin growth factor rece-

ptor inhibitor, insulin re-
ceptor ligand

IGF1R, AKT1,
CCNE1, CDK2,
CYP3A4, ERBB2,
INSR, KDR, LCK,
MAPK1, MET,
PDGFRA, PDGFRB

-99.05

9 tozasertib Aurora kinase inhibitor,
Bcr-Abl kinase inhibitor,
FLT3 inhibitor, JAK inhi-
bitor, Abl kinase inhibitor,
mitotic inhibitor

AURKA, AURKB,
ABL1, AURKC,
BCR, FLT3, JAK2,
DDR2, LCK

-98.97

10 GW-5074 RAF inhibitor, leucine ri-
ch repeat kinase inhibitor

LRRK1, LRRK2,
NTRK1, RAF1

-98.01

11 daunorubicin RNA synthesis inhibitor,
topoisomerase inhibitor,
DNA synthesis inhibitor,
radical formation stimu-
lant

TOP2A, TOP2B -97.76

12 AT-7519 CDK inhibitor, cell cycle i-
nhibitor

CDK2, CDK5,
CDK1, CDK4,
CDK6, CDK9

-97.47

13 vemurafenib RAF inhibitor, protein ki-
nase inhibitor

BRAF, CYP2C19,
CYP3A4, CYP3A5,
RAF1

-97.35

14 simvastatin HMGCR inhibitor HMGCR, CYP2C8,
CYP3A4, CYP3A5,
ITGB2

-97.29
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Κεφάλαιο 4

Συµπεράσµατα και µελλοντική
εργασία

Η παρούσα διπλωµατική εργασία αποτελεί µία ολοκληρωµένη µελέτη δεδοµένων γονιδια-
κής έκφρασης που προέρχονται από µικροσυστοιχίες DNA. Αρχικά, αναπτύσσεται κώδικας
ο οποίος επιτρέπει την ενσωµάτωση δεδοµένων από πολλά πειράµατα σε ένα εννιαίο πάνελ
το οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την κάλυψη πολλών διαφορετικών περιπτώσεων.
Στην ανάλυση ενσωµατώθηκαν τέσσερα διαφορετικά πειράµατα, αλλά µε ϐάση τον κατα-
σκευασµένο κώδικα είναι δυνατό, αφού πρώτα ελεγχθεί µε τη µέθοδο της ανάλυσης σε
κύριες συνιστώσες ότι υπάρχει διαχωρισµός µε ϐάση καποιο συστατικό του πειράµατος
(εδώ η πλατφόρµα), να ενσωµατωθούν περισσότερα δεδοµένα. Κατά την ενσωµάτωση υ-
πάρχει η δυνατότητα να διατηρηθούν διαφορές οι οποίες δεν οφείλονται σε συστηµατικό
σφάλµα και πρέπει να διατηρηθούν, όπως για παράδειγµα οι ϐιολογικές διαφορές ανάµε-
σα σε καρκινικά και υγιή κύτταρα. ΄Ωστόσο, στην παρούσα ανάλυση δεν έγινε διόρθωση
µε παράµετρο τη διατήρηση αυτών των στοιχείων, καθώς ϑεωρείται ότι µπορεί να γίνει
υπερεκτίµηση των διαφορών και να εισαχθεί σφάλµα (bias) στα δεδοµένα, και να επηρε-
αστεί η κατάντι ανάλυση [57].
΄Οσον αφορά στη διαφορική γονιδιακή ανάλυση, αυτή έγινε σε πρώτο επίπεδο, δηλαδή
σε επίπεδο γονιδίων. Το επόµενο στάδιο µιας κλασικής διαφορικής ανάλυσης είναι η
ανάλυση µονοπατιών, που περιλαµβάνει ουσιαστικά τον υπολογισµό των τιµών p κάθε
ϐιολογικού µονοπατιού από τα επιµέρους γονίδια που αυτό περιέχει [58]. Στην εργα-
σία δεν έγινε ανάλυση σε επίπεδο µονοπατιών, καθώς για την κατηγοριοποίηση και για
την αναζήτηση γονιδιακών εκφράσεων στο cMap απαιτούνται γονίδια και όχι µονοπάτια.
Με τα αποτελέσµατα και τους κώδικες που κατασκευάστηκαν, µελλοντική εργασία µπο-
ϱεί εύκολα να περιλάβει και την διαφορική ανάλυση µονοπατιών. Τα σηµαντικότερα
µονοπάτια που είναι γνωστό ότι συµµετέχουν στον καρκίνο, ϕαίνεται να είναι διαφορο-
ποιηµένα και στα καρκινικά δείγµατα που χρησιµοποιήθηκαν, αφού στα αποτελέσµατα
του cMap υπάρχει πλήθος καταστολέων αυτών των µονοπατιών, όπως το MAPK\ERK και
το PI3K/AKT/mTOR. Για την ανάλυση χρησιµοποιήθηκε η ϐασική µέθοδος resampling
για να ελαχιστοποιηθεί το στατιστικό σφάλµα από άνισους πλυθησµούς. Οι συνθήκες
ορίου για τις 1000 επαναλήψεις ϐασίστηκαν στα αντίστοιχα διαγράµµατα και την κρίση
του συγγραφέα, χωρίς να υπάρχει κάποια ντετερµινιστική µέθοδος για την επιλογή των
ορίων 260, 540, και 800 επαναλήψεων.
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Παράρτηµα

Πίνακας 4.1: Αποτελέσµατα για τα δείγµατα A-375

Name Description Target Score
1 Bromodomain Inhi-

bitor
-99.46

2 atenolol adrenergic receptor antagonist ADRB1, ADRB2 -99.45
3 efavirenz HIV reverse transcriptase inhibi-

tor, non-nucleoside reverse tran-
scriptase inhibitor, reverse tran-
scriptase inhibitor

CYP2B6, CYP2C19,
CYP2C8, CYP3A4,
CYP3A5

-99.32

4 AG-490 epidermal growth factor receptor
(EGFR) inhibitor, ErbB2 and
JAK2 inhibitor, JAK inhibitor

JAK2, JAK3, EG-
FR, STAT3

-99.27

5 3-matida glutamate receptor antagonist GRM1 -99.11
6 SB-590885 RAF inhibitor BRAF -99.10
7 JAK inhibitor -99.06
8 bisindolylmaleimide CDK inhibitor, PKC inhibitor,

leucine rich repeat kinase inhi-
bitor

CCND1, CDK4,
LRRK2, PDPK1,
PIM1, PRKCA,
PRKCB, PRKCI,
PRKCZ

-98.98

9 SB-202190 p38 MAPK inhibitor, interleukin
inhibitor, stress activated pro-
tein kinase inhibitor

MAPK14, AKT1,
ALOX5, CHEK1,
GSK3B, LCK,
MAPK1, MAPK11,
MAPK12, MAPK8,
PRKCA, ROCK1,
RPS6KB1, SGK1

-98.88

10 NVP-AUY922 HSP inhibitor HSP90AA1, H-
SP90AA2, H-
SP90AB1

-98.85

11 BI-2536 PLK inhibitor, apoptosis stimu-
lant, cell cycle inhibitor, protein
kinase inhibitor

PLK1, BRD4, PLK2,
PLK3

-98.83

12 PF-543 sphingosine kinase inhibitor SPHK1 -98.79
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13 nimodipine calcium channel blocker, L-type
calcium channel blocker

CACNA1C, NR3C2,
AHR, CACNA1D,
CACNA1F, CA-
CNA1S, CACNB1,
CACNB2, CACNB3,
CACNB4, CFTR

-98.71

14 deltaline acetylcholine receptor antago-
nist

CHRNA7 -98.63

15 azacyclonol ataractive drug used to diminish
hallucinations

HRH1 -98.56

16 TG-101348 JAK inhibitor, FLT3 inhibitor,
RET tyrosine kinase inhibitor

JAK2, FLT3, BRD4,
JAK1, JAK3, RET,
TYK2

-98.55

17 STO-609 calcium/calmodulin dependent
protein kinase inhibitor, calmo-
dulin inhibitor

CAMKK1, CAMKK2 -98.55

18 tetrahydropalmatine serotonin release inhibitor -98.37
19 BIBU-1361 EGFR inhibitor EGFR -98.34
20 PKC inhibitor -98.28
21 MG-132 proteasome inhibitor PSMB1 -98.28
22 midostaurin FLT3 inhibitor, KIT inhibitor,

PKC inhibitor, angiogenesis inh-
ibitor, cell cycle inhibitor, cyclin
inhibitor, histamine release inhi-
bitor, multi targeted kinase inhi-
bitor, PDGFR tyrosine kinase re-
ceptor inhibitor, VEGFR antago-
nist, VEGFR inhibitor

FLT3, KIT, CCNB1,
FLT1, KDR, PDG-
FRB, PRKCA, PR-
KCG, VEGFA

-98.22

23 eriochrome-black-t azo dye used in titrations to de-
tect metal ions

-98.16

24 FLT3 inhibitor -98.15
25 givinostat HDAC inhibitor, interleukin re-

ceptor antagonist, interleukin
synthesis inhibitor, tumor ne-
crosis factor receptor antagonist,
tumor necrosis factor release i-
nhibitor

HDAC2, HDAC1, H-
DAC3, HDAC4, H-
DAC5, HDAC6, H-
DAC7, HDAC8, H-
DAC9, IL1B, IL1R2,
IL6R, TNF

-98.12

26 benzatropine anticholinergic CHRM1, HRH1,
SLC6A3

-98.09

27 U-0126 MEK inhibitor, JAK inhibitor,
MAP kinase inhibitor

AKT1, CHEK1,
GSK3B, JAK2,
LCK, MAP2K1,
MAP2K2, MAP2K7,
MAPK1, MAPK11,
MAPK12, MAPK14,
MAPK8, PRKCA,
RAF1, ROCK1,
RPS6KB1, SGK1

-97.99

28 FOS transcription
factor family GOF

-97.95

29 PU-H71 HSP inhibitor HSP90AA1 -97.68
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30 isoreserpine vesicular monoamine transpor-
ter inhibitor

SLC18A2,
SLC18A1, SIAH1

-97.44

31 PD-184352 MEK inhibitor, MAP kinase inh-
ibitor

MAP2K1, MAP2K2,
MAP3K1, MAP3K2

-97.39

32 scriptaid HDAC inhibitor HDAC1, HDAC2, H-
DAC3, HDAC4, H-
DAC5, HDAC6, H-
DAC7, HDAC8, H-
DAC9

-97.30

33 IB-MECA adenosine receptor agonist, gra-
nulocyte colony stimulating fa-
ctor agonist

ADORA3, ADO-
RA1, ADORA2A,
ADORA2B

-97.24

34 trichostatin-a HDAC inhibitor, CDK expression
enhancer, ID1 expression inhibi-
tor

HDAC7, HDAC8, H-
DAC1, HDAC10, H-
DAC2, HDAC3, H-
DAC4, HDAC5, H-
DAC6, HDAC9

-97.16

35 SA-792987 PKC inhibitor WEE1 -97.10
36 GDC-0879 RAF inhibitor BRAF -96.93
37 Proteasome inhibi-

tor
-96.83

38 SB-218078 CHK inhibitor, PKC inhibitor CHEK1 -96.80
39 panobinostat HDAC inhibitor, apoptosis sti-

mulant, cell cycle inhibitor
HDAC1, HDAC2, H-
DAC3, HDAC4, H-
DAC6, HDAC7, H-
DAC8, HDAC9

-96.72

40 meropenem cell wall synthesis inhibitor -96.69
41 XMD-885 leucine rich repeat kinase inhi-

bitor, MAP kinase inhibitor
LRRK2, MAPK7 -96.65

42 geldanamycin HSP inhibitor HSP90AA1, H-
SP90AB1

-96.63

43 JAK3-Inhibitor-II JAK inhibitor, ALK tyrosine ki-
nase receptor inhibitor, EGFR i-
nhibitor

EGFR, ALK, JAK1,
JAK2, JAK3

-96.50

44 GATA Zinc finger
domain containing
LOF

-96.42

45 CS-110266 dopamine receptor agonist SLC6A3 -96.26
46 pirarubicin topoisomerase inhibitor TOP2A -96.07
47 PLX-4720 RAF inhibitor BRAF, KDR -95.85
48 tyrphostin-AG-825 receptor tyrosine protein kinase

inhibitor
ERBB2 -95.72

49 BRD-K06956503 glucosylceramidase inhibitor GBA -95.60
50 RS-17053 adrenergic receptor antagonist ADRA1A, ADRA1D -95.59
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51 mirtazapine adrenergic receptor antagonist,
serotonin receptor antagonist

ADRA2A, HTR2A,
HTR2C, ADRA2C,
HTR3A, ADRA1A,
ADRA1B, ADRA1D,
ADRA2B, ADRB1,
ADRB2, DRD1,
DRD2, DRD3,
DRD5, HRH1,
HRH3, HTR2B,
HTR7, OPRK1,
SLC6A2, SLC6A3,
SLC6A4

-95.56

52 vorinostat HDAC inhibitor, cell cycle inhibi-
tor

HDAC1, HDAC2, H-
DAC3, HDAC6, H-
DAC8, HDAC10, H-
DAC11, HDAC5, H-
DAC9

-95.51

53 HSP inhibitor -95.39
54 NBI-27914 CRF receptor antagonist CRHR1 -95.27
55 erythromycin NFkB pathway inhibitor, 50S ri-

bosomal subunit inhibitor, mo-
tilin receptor agonist, RPLV inh-
ibitor

CYP3A4, MLNR -95.26

56 tipifarnib-P2 farnesyltransferase inhibitor,
angiogenesis inhibitor, apopto-
sis stimulant

FNTA, FNTB -95.22

57 FIT opioid receptor agonist OPRD1 -95.21
58 THM-I-94 HDAC inhibitor, apoptosis sti-

mulant, cell cycle inhibitor
HDAC1, HDAC10,
HDAC2, HDAC3, H-
DAC6, HDAC8

-95.13

59 MEK inhibitor -95.02
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Πίνακας 4.2: Αποτελέσµατα για την οµάδα δειγµάτων 1

Name Description Target Median Score
1 AG-490 epidermal growth factor receptor

(EGFR) inhibitor, ErbB2 and
JAK2 inhibitor, JAK inhibitor

JAK2, JAK3,
EGFR, STAT3

-28.21 -99.98

2 HG-5-113-01 protein kinase inhibitor ABL1, LTK,
STK10

-92.62 -99.86

3 BIBU-1361 EGFR inhibitor EGFR -98.49 -99.85
4 Bromodomain Inhi-

bitor
-96.37 -99.83

5 TG-101348 JAK inhibitor, FLT3 inhibitor,
RET tyrosine kinase inhibitor

JAK2, FLT3,
BRD4, JAK1,
JAK3, RET,
TYK2

-98.10 -99.81

6 BMS-536924 insulin growth factor receptor i-
nhibitor, insulin receptor ligand

IGF1R, AKT1,
CCNE1, CDK2,
CYP3A4,
ERBB2, INSR,
KDR, LCK,
MAPK1, MET,
PDGFRA, PDG-
FRB

-94.26 -99.80

7 BI-2536 PLK inhibitor, apoptosis stimu-
lant, cell cycle inhibitor, protein
kinase inhibitor

PLK1, BRD4,
PLK2, PLK3

-96.97 -99.79

8 JAK inhibitor -88.03 -99.75
9 selumetinib MEK inhibitor, MAP kinase inh-

ibitor
MAP2K1,
MAP2K2

-98.17 -99.74

10 GDC-0879 RAF inhibitor BRAF -24.63 -99.72
11 KU-0060648 DNA dependent protein kinase,

DNA dependent protein kinase i-
nhibitor, PI3K inhibitor

PIK3CA,
PIK3CB,
PIK3CD,
PIK3CG, PRK-
DC

-97.72 -99.72

12 RO-3306 CDK inhibitor CDK1 -71.30 -99.69
13 PLX-4720 RAF inhibitor BRAF, KDR 65.86 -99.67
14 AS-605240 Phosphatidylinositol 3-kinase

(PI3K) inhibitor, PI3K inhibitor
MAOB, PIK3CA,
PIK3CB,
PIK3CD,
PIK3CG

-91.92 -99.63

15 tivozanib VEGFR inhibitor, KIT inhibitor,
tyrosine kinase inhibitor

FLT1, FLT4,
KDR, KIT, PDG-
FRA, PDGFRB

-93.77 -99.60

16 tozasertib Aurora kinase inhibitor, Bcr-Abl
kinase inhibitor, FLT3 inhibitor,
JAK inhibitor, Abl kinase inhibi-
tor, mitotic inhibitor

AURKA,
AURKB, A-
BL1, AURKC,
BCR, FLT3,
JAK2, DDR2,
LCK

-96.63 -99.58



ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 103

17 SB-202190 p38 MAPK inhibitor, interleukin
inhibitor, stress activated pro-
tein kinase inhibitor

MAPK14,
AKT1, A-
LOX5, CHEK1,
GSK3B, LCK,
MAPK1,
MAPK11,
MAPK12,
MAPK8, PR-
KCA, ROCK1,
RPS6KB1,
SGK1

-82.81 -99.55

18 L-690488 nositol monophosphatase inhi-
bitor

IMPA1 -58.50 -99.53

19 NVP-TAE684 ALK tyrosine kinase receptor i-
nhibitor, ALK tyrosine kinase re-
ceptor mutant inhibitor, leucine
rich repeat kinase inhibitor

ALK, INSR -93.72 -99.52

20 aminopurvalanol-a CDK inhibitor, tyrosine kinase i-
nhibitor

CDK1, CDK2,
CDK5, CDK6

-87.58 -99.49

21 pirarubicin topoisomerase inhibitor TOP2A -88.19 -99.48
22 doxorubicin topoisomerase inhibitor, DNA i-

ntercalating drug
TOP2A -93.94 -99.46

23 trichostatin-a HDAC inhibitor, CDK expression
enhancer, ID1 expression inhibi-
tor

HDAC7, H-
DAC8, HDAC1,
HDAC10, H-
DAC2, HDAC3,
HDAC4, H-
DAC5, HDAC6,
HDAC9

-75.69 -99.42

24 SB-590885 RAF inhibitor BRAF -88.08 -99.40
25 RAF inhibitor -71.83 -99.39
26 givinostat HDAC inhibitor, interleukin re-

ceptor antagonist, interleukin
synthesis inhibitor, tumor ne-
crosis factor receptor antagonist,
tumor necrosis factor release i-
nhibitor

HDAC2, H-
DAC1, HDAC3,
HDAC4, H-
DAC5, HDAC6,
HDAC7, H-
DAC8, HDAC9,
IL1B, IL1R2,
IL6R, TNF

-19.59 -99.37

27 NCH-51 HDAC inhibitor HDAC1, H-
DAC10, H-
DAC11, HDAC2,
HDAC3, H-
DAC4, HDAC5,
HDAC6, H-
DAC7, HDAC8,
HDAC9

-58.40 -99.36
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28 scriptaid HDAC inhibitor HDAC1, H-
DAC2, HDAC3,
HDAC4, H-
DAC5, HDAC6,
HDAC7, H-
DAC8, HDAC9

-48.70 -99.32

29 IKK-16 IKK inhibitor IKBKB -81.35 -99.29
30 TWS-119 glycogen synthase kinase inhibi-

tor
GSK3B, JUN,
MYC

0.00 -99.21

31 trichostatin-a HDAC inhibitor, CDK expression
enhancer, ID1 expression inhibi-
tor

HDAC7, H-
DAC8, HDAC1,
HDAC10, H-
DAC2, HDAC3,
HDAC4, H-
DAC5, HDAC6,
HDAC9

-81.30 -99.21

32 NVP-AUY922 HSP inhibitor HSP90AA1,
HSP90AA2,
HSP90AB1

-92.52 -99.11

33 U-0126 MEK inhibitor, JAK inhibitor,
MAP kinase inhibitor

AKT1, CHEK1,
GSK3B, JAK2,
LCK, MAP2K1,
MAP2K2,
MAP2K7,
MAPK1,
MAPK11,
MAPK12,
MAPK14,
MAPK8, PR-
KCA, RAF1, RO-
CK1, RPS6KB1,
SGK1

-95.11 -99.09

34 vorinostat HDAC inhibitor, cell cycle inhibi-
tor

HDAC1, H-
DAC2, HDAC3,
HDAC6, H-
DAC8, HDAC10,
HDAC11, H-
DAC5, HDAC9

-67.47 -99.00

35 neratinib EGFR inhibitor, receptor tyrosi-
ne protein kinase inhibitor, tyro-
sine kinase inhibitor

EGFR, ERBB2,
ERBB4, KDR

-96.51 -99.00

36 geldanamycin HSP inhibitor HSP90AA1, H-
SP90AB1

-91.41 -98.94

37 RS-17053 adrenergic receptor antagonist ADRA1A, A-
DRA1D

-80.46 -98.92

38 MK-2206 AKT inhibitor AKT1, AKT2,
AKT3

-97.29 -98.81

39 berbamine calmodulin antagonist CALM1 -74.45 -98.74
40 HSP inhibitor -80.15 -98.62
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41 daunorubicin RNA synthesis inhibitor, topoi-
somerase inhibitor, DNA synthe-
sis inhibitor, radical formation
stimulant

TOP2A, TOP2B -89.99 -98.57

42 PD-184352 MEK inhibitor, MAP kinase inh-
ibitor

MAP2K1,
MAP2K2,
MAP3K1,
MAP3K2

-89.40 -98.54

43 AT-7519 CDK inhibitor, cell cycle inhibi-
tor

CDK2, CDK5,
CDK1, CDK4,
CDK6, CDK9

-88.45 -98.53

44 THM-I-94 HDAC inhibitor, apoptosis sti-
mulant, cell cycle inhibitor

HDAC1, H-
DAC10, HDAC2,
HDAC3, H-
DAC6, HDAC8

-56.55 -98.46

45 everolimus mTOR inhibitor, angiogenesis i-
nhibitor, cell cycle inhibitor, im-
munosuppressant, protein kina-
se inhibitor, rotamase inhibitor

MTOR, CYP3A5,
FKBP1A

-74.85 -98.40

46 FLT3 inhibitor -94.81 -98.34
47 penicillin cell wall synthesis inhibitor -10.20 -98.32
48 lobelanidine acetylcholine receptor antago-

nist, dopamine receptor modu-
lator, opioid receptor antagonist,
vesicular monoamine transpor-
ter ligand

SLC18A2, CHR-
NA10, CHR-
NA4, CHRNA9,
CHRNB2, O-
PRM1

0.00 -98.27

49 MEK inhibitor -90.79 -98.21
50 HDAC inhibitor -65.04 -98.19
51 daunorubicin RNA synthesis inhibitor, topoi-

somerase inhibitor, DNA synthe-
sis inhibitor, radical formation
stimulant

TOP2A, TOP2B -94.46 -98.11

52 ISOX HDAC inhibitor HDAC6 -73.05 -98.07
53 DL-PDMP ceramide glucosyltransferase i-

nhibitor, glucosyltransferase i-
nhibitor

ASAH1, UGCG -80.51 -98.06

54 4-hydroxy-2-
nonenal

cytotoxic lipid peroxidation pro-
duct

IKBKB 0.00 -98.05

55 pidorubicine topoisomerase inhibitor, DNA i-
ntercalating drug

TOP2A -92.33 -98.02

56 efavirenz HIV reverse transcriptase inhibi-
tor, non-nucleoside reverse tran-
scriptase inhibitor, reverse tran-
scriptase inhibitor

CYP2B6,
CYP2C19,
CYP2C8,
CYP3A4,
CYP3A5

9.80 -97.97

57 JAK3-inhibitor-VI JAK inhibitor JAK3 -56.60 -97.86
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58 sunitinib FLT3 inhibitor, KIT inhibitor,
PDGFR tyrosine kinase receptor
inhibitor, RET tyrosine kinase i-
nhibitor, VEGFR inhibitor, an-
giogenesis inhibitor, colony sti-
mulating factor receptor anta-
gonist, colony stimulating fa-
ctor receptor inhibitor, platelet-
derived growth factor receptor
(PDGFR) inhibitor, vascular en-
dothelial growth factor receptor
(VEGFR) inhibitor, vascular en-
dothelial growth factor receptor
1 (VEGFR1) inhibitor, vascular
endothelial growth factor rece-
ptor 2 (VEGFR2) inhibitor, VEG-
FR antagonist

FLT3, KDR,
KIT, FLT4,
FLT1, PDGFRA,
PDGFRB, RET,
CSF1R, FGFR1

-83.03 -97.83

59 XMD-885 leucine rich repeat kinase inhi-
bitor, MAP kinase inhibitor

LRRK2, MAPK7 -59.80 -97.81

60 BRD-K30351863 APEX inhibitor APEX1 -85.58 -97.74
61 IGF-1 inhibitor -92.73 -97.71
62 vemurafenib RAF inhibitor, protein kinase i-

nhibitor
BRAF,
CYP2C19,
CYP3A4,
CYP3A5, RAF1

19.36 -97.68

63 latrunculin-b actin destabilizer, unidentified
pharmacological activity

ACTA1, MKL1,
SPIRE2

-82.90 -97.68

64 CDK inhibitor -73.27 -97.66
65 avrainvillamide-

analog-5
nucleophosmin inhibitor NPM1 -23.91 -97.62

66 Calmodulin anta-
gonist

-39.23 -97.62

67 VER-155008 HSP inhibitor HSPA1A -85.37 -97.51
68 SA-792987 PKC inhibitor WEE1 -82.70 -97.50
69 dacinostat HDAC inhibitor HDAC1, H-

DAC2, HDAC3,
HDAC4, H-
DAC5, HDAC6,
HDAC7, H-
DAC8, HDAC9

-47.84 -97.47
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70 mibefradil T-type calcium channel blocker,
angiogenesis inhibitor, calcium
channel blocker, calcium chan-
nel inhibitor, L-type calcium
channel blocker, sodium chan-
nel blocker

CACNA1G,
CACNA1H,
CACNA1C, CA-
CNA1I, ANO1,
CACNA1D,
CACNA1F,
CACNA1S,
CACNB1, CA-
CNB2, CACNB3,
CACNB4,
CATSPER1,
CATSPER2,
CATSPER3,
CATSPER4,
CYP3A5,
CYP3A7,
SCN2A, SCN4A,
SCN5A, SCN9A

-52.72 -97.41

71 doconexent PPAR receptor agonist, unidenti-
fied pharmacological activity

FFAR1, PPARA,
PTGS1, PTGS2

0.00 -97.36

72 PU-H71 HSP inhibitor HSP90AA1 -63.40 -97.30
73 AKT-inhibitor-1-2 AKT inhibitor, PI3K inhibitor AKT1, AKT2,

AKT3
-83.02 -97.27

74 nimodipine calcium channel blocker, L-type
calcium channel blocker

CACNA1C,
NR3C2, AHR,
CACNA1D,
CACNA1F,
CACNA1S, CA-
CNB1, CACNB2,
CACNB3, CA-
CNB4, CFTR

6.70 -97.26

75 JNJ-7706621 CDK inhibitor, Aurora kinase i-
nhibitor

CDK1, CDK2,
AURKA, AURKB

-66.95 -97.19
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76 staurosporine PKC inhibitor, AKT inhibitor,
BMX inhibitor, CDK inhibitor,
CHK inhibitor, G protein cou-
pled receptor agonist, glycogen
synthase kinase inhibitor, leuci-
ne rich repeat kinase inhibitor,
ribosomal protein inhibitor, so-
dium/hydrogen exchanger inhi-
bitor

CDK2, GSK3B,
CAMK2B,
CDK1, CDK5,
CHEK1,
CHRM1,
CHRM2,
CHRM4, CSK,
DAPK1, GPR35,
IKBKB, ITK,
LCK, LRRK2,
MAP2K4,
MAP2K6, MAP-
KAPK2, PAK2,
PDPK1, PHKG2,
PIK3CG, PIM1,
PKN1, PRKACB,
PRKCI, PR-
KCQ, RPS6KA1,
STK3, SYK,
TNIK, ZAP70

-72.10 -97.18

77 alvocidib CDK inhibitor, apoptosis stimu-
lant, BCL inhibitor, cell cycle i-
nhibitor, MCL1 inhibitor, survi-
vin inhibitor, XIAP inhibitor

CDK2, CDK4,
CDK1, CDK6,
CDK7, CDK9,
CDK5, CDK8,
EGFR, PYGM,
BCL2, BIRC5,
CCNT1, MCL1,
XIAP

-87.50 -97.14

78 propranolol adrenergic receptor antagonist ADRB2, A-
DRB3, ADRB1,
CYP2C19,
HTR1A, HTR1B

0.00 -97.12

79 PD-0325901 MEK inhibitor, MAP kinase inh-
ibitor, protein kinase inhibitor

MAP2K1,
MAP2K2

-26.74 -97.05

80 WT-171 HDAC inhibitor HDAC6 -55.55 -97.03
81 serdemetan MDM inhibitor, angiogenesis sti-

mulant, apoptosis stimulant, o-
ncogene inhibitor

MDM2 -83.76 -96.65

82 triptolide RNA polymerase inhibitor CYP2C19, RELA -92.97 -96.63
83 benzatropine anticholinergic CHRM1, HRH1,

SLC6A3
-45.41 -96.53

84 tipifarnib-P2 farnesyltransferase inhibitor,
angiogenesis inhibitor, apopto-
sis stimulant

FNTA, FNTB -70.88 -96.41

85 DNA dependent
protein kinase
inhibitor

-94.79 -96.41

86 MEK1-2-inhibitor MEK inhibitor MAP2K1,
MAP2K2

-80.50 -96.37

87 HC-toxin HDAC inhibitor HDAC1 -47.94 -96.10
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88 wiskostatin neural Wiskott-Aldrich syndro-
me protein inhibitor

WAS, WASL -89.88 -96.04

89 Homeobox Gene
GOF

-44.93 -95.87

90 crizotinib ALK tyrosine kinase receptor i-
nhibitor, c-Met inhibitor, hepa-
tocyte growth factor receptor i-
nhibitor, tyrosine kinase inhibi-
tor

ALK, MET,
CYP2B6,
CYP3A5,
MST1R, ROS1

-69.29 -95.74

91 avrainvillamide-
analog-2

nucleophosmin inhibitor NPM1 -36.64 -95.69

92 thioridazine acetylcholine receptor ligand,
dopamine receptor, dopamine
receptor antagonist, mucosa as-
sociated lymphoid tissue ly-
mphoma translocation protein 1
(MALT1) inhibitor

DRD1, DRD2,
HTR2A, A-
DRA1A, A-
DRA1B, CHR-
NA7, DRD5,
HRH1, HTR1A,
HTR2C, HTR6,
HTR7, KCNH2,
MALT1

-80.35 -95.58

93 simvastatin HMGCR inhibitor HMGCR,
CYP2C8,
CYP3A4,
CYP3A5, ITGB2

-87.01 -95.53

94 ZM-447439 Aurora kinase inhibitor AURKA, AURKB -45.85 -95.51
95 GW-5074 RAF inhibitor, leucine rich repe-

at kinase inhibitor
LRRK1, LRRK2,
NTRK1, RAF1

0.00 -95.47

96 hydrocortisone corticosteroid agonist, glucocor-
ticoid receptor agonist, immu-
nosuppressant, interleukin re-
ceptor antagonist

ANXA1, NOS2,
NR3C1, NR3C2

-31.25 -95.24

97 BX-795 IKK inhibitor, PDK1 inhibitor,
phosphoinositide dependent ki-
nase inhibitor, serine/threonine
kinase inhibitor, TBK1 inhibitor

PDPK1, CDK2,
CHEK1,
GSK3B, IKBKE,
KDR, PDK1,
TBK1

-76.03 -95.18



110 ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ

Πίνακας 4.3: Αποτελέσµατα για την οµάδα δειγµάτων 2

Name Description Target Median Score
1 MK-2206 AKT inhibitor AKT1, AKT2,

AKT3
-97.29 -99.89

2 BIBU-1361 EGFR inhibitor EGFR -98.49 -99.88
3 serdemetan MDM inhibitor, angiogenesis sti-

mulant, apoptosis stimulant, o-
ncogene inhibitor

MDM2 -83.76 -99.80

4 GDC-0879 RAF inhibitor BRAF -24.63 -99.74
5 selumetinib MEK inhibitor, MAP kinase inh-

ibitor
MAP2K1,
MAP2K2

-98.17 -99.72

6 thioridazine acetylcholine receptor ligand,
dopamine receptor, dopamine
receptor antagonist, mucosa as-
sociated lymphoid tissue ly-
mphoma translocation protein 1
(MALT1) inhibitor

DRD1, DRD2,
HTR2A, A-
DRA1A, A-
DRA1B, CHR-
NA7, DRD5,
HRH1, HTR1A,
HTR2C, HTR6,
HTR7, KCNH2,
MALT1

-80.35 -99.69

7 AS-605240 Phosphatidylinositol 3-kinase
(PI3K) inhibitor, PI3K inhibitor

MAOB, PIK3CA,
PIK3CB,
PIK3CD,
PIK3CG

-91.92 -99.65

8 PLX-4720 RAF inhibitor BRAF, KDR 65.86 -99.61
9 BMS-536924 insulin growth factor receptor i-

nhibitor, insulin receptor ligand
IGF1R, AKT1,
CCNE1, CDK2,
CYP3A4,
ERBB2, INSR,
KDR, LCK,
MAPK1, MET,
PDGFRA, PDG-
FRB

-94.26 -99.61

10 BI-2536 PLK inhibitor, apoptosis stimu-
lant, cell cycle inhibitor, protein
kinase inhibitor

PLK1, BRD4,
PLK2, PLK3

-96.97 -99.55

11 berbamine calmodulin antagonist CALM1 -74.45 -99.51
12 tozasertib Aurora kinase inhibitor, Bcr-Abl

kinase inhibitor, FLT3 inhibitor,
JAK inhibitor, Abl kinase inhibi-
tor, mitotic inhibitor

AURKA,
AURKB, A-
BL1, AURKC,
BCR, FLT3,
JAK2, DDR2,
LCK

-96.63 -99.49

13 PU-H71 HSP inhibitor HSP90AA1 -63.40 -99.45
14 atorvastatin HMGCR inhibitor, dipeptidyl pe-

ptidase inhibitor, tumor necrosis
factor expression inhibitor

HMGCR, DPP4,
AHR, CYP3A5,
FASLG

-85.00 -99.45

15 triptolide RNA polymerase inhibitor CYP2C19, RELA -92.97 -99.45
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16 BRD-K77681376 casein kinase inhibitor, FLT3 i-
nhibitor

-78.80 -99.40

17 dihydroergocristine adrenergic receptor antagonist,
prolactin inhibitor, adrenergic
receptor partial agonist, dopa-
mine receptor agonist, dopami-
ne receptor partial agonist, do-
pamine receptor partial antago-
nist, serotonin receptor antago-
nist

HTR2A, A-
DRA1A, A-
DRB1, DRD1,
DRD2, DRD3,
DRD4, DRD5,
HTR1A, HTR3A,
HTR4, HTR5A,
HTR6, HTR7

-66.50 -99.39

18 pirarubicin topoisomerase inhibitor TOP2A -88.19 -99.37
19 daunorubicin RNA synthesis inhibitor, topoi-

somerase inhibitor, DNA synthe-
sis inhibitor, radical formation
stimulant

TOP2A, TOP2B -94.46 -99.35

20 trifluoperazine breast cancer resistance protein
inhibitor, calcium/calmodulin
dependent protein kinase inhibi-
tor, dopamine receptor, dopami-
ne receptor antagonist, sodium
channel blocker

DRD2, ABCG2,
ADRA1A,
CALM1, CALY,
CAMK2A,
DRD4, HRH1,
HTR2A, HTR2C,
S100A4,
SCN4A, SCN9A,
TNNC1

-70.32 -99.30

21 GW-5074 RAF inhibitor, leucine rich repe-
at kinase inhibitor

LRRK1, LRRK2,
NTRK1, RAF1

0.00 -99.29

22 pidorubicine topoisomerase inhibitor, DNA i-
ntercalating drug

TOP2A -92.33 -99.25

23 doxorubicin topoisomerase inhibitor, DNA i-
ntercalating drug

TOP2A -93.94 -99.20

24 sirolimus mTOR inhibitor, CCR expres-
sion inhibitor, cell cycle inhibi-
tor, proteasome inhibitor, pro-
tein kinase inhibitor, T cell inhi-
bitor

MTOR,
FKBP1A, CCR5,
FGF2

-79.00 -99.04

25 HG-5-113-01 protein kinase inhibitor ABL1, LTK,
STK10

-92.62 -99.00

26 BRD-K06956503 glucosylceramidase inhibitor GBA -41.59 -98.95
27 tivozanib VEGFR inhibitor, KIT inhibitor,

tyrosine kinase inhibitor
FLT1, FLT4,
KDR, KIT, PDG-
FRA, PDGFRB

-93.77 -98.90

28 dihydroergocristine adrenergic receptor antagonist,
prolactin inhibitor, adrenergic
receptor partial agonist, dopa-
mine receptor agonist, dopami-
ne receptor partial agonist, do-
pamine receptor partial antago-
nist, serotonin receptor antago-
nist

HTR2A, A-
DRA1A, A-
DRB1, DRD1,
DRD2, DRD3,
DRD4, DRD5,
HTR1A, HTR3A,
HTR4, HTR5A,
HTR6, HTR7

-34.33 -98.89
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29 cyclopamine smoothened receptor antago-
nist, hedgehog pathway inhibi-
tor

SMO, DHH, IH-
H, PTCH1

-45.99 -98.89

30 AKT-inhibitor-1-2 AKT inhibitor, PI3K inhibitor AKT1, AKT2,
AKT3

-83.02 -98.87

31 AT-7519 CDK inhibitor, cell cycle inhibi-
tor

CDK2, CDK5,
CDK1, CDK4,
CDK6, CDK9

-88.45 -98.84

32 andarine androgen receptor modulator AR 0.00 -98.75
33 RAF inhibitor -71.83 -98.47
34 VER-155008 HSP inhibitor HSPA1A -85.37 -98.45
35 UNC-0321 histone lyinse methyltransferase

inhibitor, histone lysine methyl-
transferase inhibitor

EHMT2 -10.13 -98.41

36 doxorubicin topoisomerase inhibitor, DNA i-
ntercalating drug

TOP2A -94.05 -98.41

37 CGP-60474 CDK inhibitor, PKC inhibitor CDK1, CDK2 -79.60 -98.23
38 niguldipine adrenergic receptor antagonist,

calcium channel blocker, calci-
um channel antagonist, calcium
channel inhibitor

ADRA1A, CA-
CNA1C, A-
DRA1B, A-
DRA1D

-78.20 -98.17

39 daunorubicin RNA synthesis inhibitor, topoi-
somerase inhibitor, DNA synthe-
sis inhibitor, radical formation
stimulant

TOP2A, TOP2B -91.44 -98.11

40 QL-XI-92 DDR1 inhibitor DDR1 -82.40 -98.09
41 alimemazine histamine receptor ligand HRH1 -72.76 -98.01
42 propranolol adrenergic receptor antagonist ADRB2, A-

DRB3, ADRB1,
CYP2C19,
HTR1A, HTR1B

0.00 -98.00

43 alvocidib CDK inhibitor, apoptosis stimu-
lant, BCL inhibitor, cell cycle i-
nhibitor, MCL1 inhibitor, survi-
vin inhibitor, XIAP inhibitor

CDK2, CDK4,
CDK1, CDK6,
CDK7, CDK9,
CDK5, CDK8,
EGFR, PYGM,
BCL2, BIRC5,
CCNT1, MCL1,
XIAP

-87.50 -97.81

44 boldine acetylcholine receptor inhibitor,
dopamine receptor antagonist

CHRNA4,
CHRNB2,
DRD1, DRD2

0.00 -97.80

45 penicillin cell wall synthesis inhibitor -10.20 -97.78
46 simvastatin HMGCR inhibitor HMGCR,

CYP2C8,
CYP3A4,
CYP3A5, ITGB2

-87.01 -97.57

47 pseudopelletierine stimulant reflex trigger used
as an anthelmintic and anti-
amoeboid

12.29 -97.56



ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 113

48 fluocinolone corticosteroid agonist, glucocor-
ticoid receptor agonist

NR3C1, SERPI-
NA6

-49.43 -97.52

49 dactinomycin DNA directed RNA polymerase i-
nhibitor, nucleic acid syntheis i-
nhibitor, protein synthesis inhi-
bitor

POLR2A -84.54 -97.50

50 picotamide prostanoid receptor antagonist,
thromboxane receptor antago-
nist, thromboxane synthase inh-
ibitor

TBXA2R, TB-
XAS1

-3.36 -97.48

51 NNC-05-2090 GABA uptake inhibitor, GAT i-
nhibitor

SLC6A11,
SLC6A12,
SLC6A13

-77.16 -97.47

52 fluspirilene dopamine receptor, dopamine
receptor antagonist

DRD2, HTR2A,
CACNG1, H-
RH1, HTR1A,
HTR1D, HTR1E

-67.28 -97.43

53 KU-0060648 DNA dependent protein kinase,
DNA dependent protein kinase i-
nhibitor, PI3K inhibitor

PIK3CA,
PIK3CB,
PIK3CD,
PIK3CG, PRK-
DC

-97.72 -97.37

54 bisindolylmaleimide-
ix

PKC inhibitor, glycogen syntha-
se kinase inhibitor, leucine rich
repeat kinase inhibitor, SIRT i-
nhibitor

SIRT1, AKT1,
GSK3B, LCK,
LRRK2, MAPK1,
MAPK11,
MAPK12,
MAPK14,
MAPK8, PR-
KCA, ROCK1,
RPS6KB1,
SIRT2

-79.36 -97.35

55 Calmodulin anta-
gonist

-39.23 -97.27

56 proxyfan histamine receptor modulator HRH3 0.00 -97.04
57 daunorubicin RNA synthesis inhibitor, topoi-

somerase inhibitor, DNA synthe-
sis inhibitor, radical formation
stimulant

TOP2A, TOP2B -89.99 -96.99

58 5-iodotubercidin adenosine kinase inhibitor, nu-
cleoside transporter inhibitor

MAPK3, ADK,
CSNK1G2,
GSG2, LRRK2

-75.39 -96.96

59 BRD-K53780220 casein kinase inhibitor, FLT3 i-
nhibitor

-63.07 -96.92

60 idarubicin topoisomerase inhibitor, radical
formation stimulant, RNA sy-
nthesis inhibitor

TOP2A -79.29 -96.83
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61 epinephrine carbonic anhydrase activator, h-
ormone, neurotransmitter

ADRA1A, A-
DRA1B, A-
DRA1D, A-
DRA2A, A-
DRA2B, A-
DRA2C, A-
DRB1, ADRB2,
ADRB3, PAH,
TNF

-36.79 -96.70

62 PF-562271 focal adhesion kinase inhibitor,
angiogenesis inhibitor, apopto-
sis stimulant

PTK2, PTK2B -81.59 -96.69

63 AS-601245 JNK inhibitor GSK3B,
MAPK10,
MAPK8,
MAPK9, PIM1

-57.40 -96.62

64 RS-67333 serotonin receptor partial ago-
nist

HTR4 -0.30 -96.58

65 BRD-K11757396 neuropeptide receptor ligand NPSR1 -16.71 -96.53
66 NVP-TAE684 ALK tyrosine kinase receptor i-

nhibitor, ALK tyrosine kinase re-
ceptor mutant inhibitor, leucine
rich repeat kinase inhibitor

ALK, INSR -93.72 -96.38

67 ZM-447439 Aurora kinase inhibitor AURKA, AURKB -45.85 -96.18
68 ZG-10 JNK inhibitor MAPK8 -93.72 -95.97
69 arctigenin adiponectin receptor agonist, AP

inhibitor, aryl hydrocarbon re-
ceptor antagonist, HIV integrase
inhibitor, MEK inhibitor, NFkB
pathway inhibitor, topoisomera-
se inhibitor

ADIPOR1, AHR,
CHUK, MAP2K1

15.69 -95.88

70 Bromodomain Inhi-
bitor

-96.37 -95.85

71 mitoxantrone topoisomerase inhibitor, DNA i-
ntercalating drug, HCV inhibi-
tor, immunosuppressant, Pim
kinase inhibitor

TOP2A, PIM1 -72.15 -95.80

72 IGF-1 inhibitor -92.73 -95.76
73 benperidol dopamine receptor antagonist DRD2 0.00 -95.64
74 NSC-23766 RAC1 GTPase inhibitor -11.32 -95.63
75 L-732138 tachykinin antagonist TACR1, TACR2 24.72 -95.50
76 vemurafenib RAF inhibitor, protein kinase i-

nhibitor
BRAF,
CYP2C19,
CYP3A4,
CYP3A5, RAF1

19.36 -95.46

77 ellipticine topoisomerase inhibitor, DNA i-
ntercalating drug

TOP2A, TOP2B -38.89 -95.46
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78 tamoxifen estrogen receptor antagonist, se-
lective estrogen receptor modu-
lator (SERM), estrogen receptor
agonist, estrogen receptor mo-
dulator, PKC inhibitor

ESR1, ESR2,
CYP3A5, EBP,
GPER1, PRKCA,
PRKCB, PR-
KCD, PRKCE,
PRKCG, PRKCI,
PRKCQ, PRKCZ

-85.24 -95.45

79 doxorubicin topoisomerase inhibitor, DNA i-
ntercalating drug

TOP2A -90.78 -95.42

80 Homeobox Gene
GOF

-44.93 -95.01
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Πίνακας 4.4: Αποτελέσµατα για την οµάδα δειγµάτων 3

Name Description Target Median Score
1 IB-MECA adenosine receptor agonist, gra-

nulocyte colony stimulating fa-
ctor agonist

ADORA3, A-
DORA1, ADO-
RA2A, ADO-
RA2B

0.00 -99.94

2 SB-202190 p38 MAPK inhibitor, interleukin
inhibitor, stress activated pro-
tein kinase inhibitor

MAPK14,
AKT1, A-
LOX5, CHEK1,
GSK3B, LCK,
MAPK1,
MAPK11,
MAPK12,
MAPK8, PR-
KCA, ROCK1,
RPS6KB1,
SGK1

-82.81 -99.93

3 dobutamine adrenergic receptor agonist ADRB1, A-
DRB2, ADRA1A

0.00 -99.82

4 nimodipine calcium channel blocker, L-type
calcium channel blocker

CACNA1C,
NR3C2, AHR,
CACNA1D,
CACNA1F,
CACNA1S, CA-
CNB1, CACNB2,
CACNB3, CA-
CNB4, CFTR

6.70 -99.74

5 tipifarnib-P2 farnesyltransferase inhibitor,
angiogenesis inhibitor, apopto-
sis stimulant

FNTA, FNTB -70.88 -99.68

6 GDC-0879 RAF inhibitor BRAF -24.63 -99.66
7 AG-490 epidermal growth factor receptor

(EGFR) inhibitor, ErbB2 and
JAK2 inhibitor, JAK inhibitor

JAK2, JAK3,
EGFR, STAT3

-28.21 -99.66

8 U-0126 MEK inhibitor, JAK inhibitor,
MAP kinase inhibitor

AKT1, CHEK1,
GSK3B, JAK2,
LCK, MAP2K1,
MAP2K2,
MAP2K7,
MAPK1,
MAPK11,
MAPK12,
MAPK14,
MAPK8, PR-
KCA, RAF1, RO-
CK1, RPS6KB1,
SGK1

-95.11 -99.65
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9 PD-184352 MEK inhibitor, MAP kinase inh-
ibitor

MAP2K1,
MAP2K2,
MAP3K1,
MAP3K2

-89.40 -99.63

10 cimaterol adrenergic receptor agonist 23.05 -99.62
11 MEK1-2-inhibitor MEK inhibitor MAP2K1,

MAP2K2
-80.50 -99.61

12 MEK inhibitor -90.79 -99.54
13 PLX-4720 RAF inhibitor BRAF, KDR 65.86 -99.46
14 RAF inhibitor -71.83 -99.42
15 AS-605240 Phosphatidylinositol 3-kinase

(PI3K) inhibitor, PI3K inhibitor
MAOB, PIK3CA,
PIK3CB,
PIK3CD,
PIK3CG

-91.92 -99.40

16 RO-15-4513 GABA benzodiazepine site rece-
ptor inverse agonist

GABRA1, GA-
BRA2, GABRA3,
GABRA5, GA-
BRA4, GABRA6,
GABRB2, GA-
BRG2

0.00 -99.39

17 benzatropine anticholinergic CHRM1, HRH1,
SLC6A3

-45.41 -99.39

18 bisindolylmaleimide CDK inhibitor, PKC inhibitor,
leucine rich repeat kinase inhi-
bitor

CCND1, CDK4,
LRRK2, PDPK1,
PIM1, PRKCA,
PRKCB, PRKCI,
PRKCZ

-77.59 -99.37

19 pirarubicin topoisomerase inhibitor TOP2A -88.19 -99.36
20 tivozanib VEGFR inhibitor, KIT inhibitor,

tyrosine kinase inhibitor
FLT1, FLT4,
KDR, KIT, PDG-
FRA, PDGFRB

-93.77 -99.34

21 GW-5074 RAF inhibitor, leucine rich repe-
at kinase inhibitor

LRRK1, LRRK2,
NTRK1, RAF1

0.00 -99.28

22 TWS-119 glycogen synthase kinase inhibi-
tor

GSK3B, JUN,
MYC

0.00 -99.28

23 EMF-bca1-60 caspase inhibitor -12.09 -99.20
24 PD-0325901 MEK inhibitor, MAP kinase inh-

ibitor, protein kinase inhibitor
MAP2K1,
MAP2K2

-26.74 -99.13

25 selumetinib MEK inhibitor, MAP kinase inh-
ibitor

MAP2K1,
MAP2K2

-98.17 -99.07

26 AM-92016 glutamate receptor antagonist, i-
onotropic glutamate receptor a-
ntagonist, time-dependent dela-
yed rectifier potassium current
blocker

GRIN1, GRIN2B -18.06 -99.06

27 atenolol adrenergic receptor antagonist ADRB1, ADRB2 0.00 -98.97
28 vemurafenib RAF inhibitor, protein kinase i-

nhibitor
BRAF,
CYP2C19,
CYP3A4,
CYP3A5, RAF1

19.36 -98.92
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29 UNC-0321 histone lyinse methyltransferase
inhibitor, histone lysine methyl-
transferase inhibitor

EHMT2 -10.13 -98.88

30 MNITMT lymphocyte inhibitor 0.00 -98.87
31 NVP-AUY922 HSP inhibitor HSP90AA1,

HSP90AA2,
HSP90AB1

-92.52 -98.85

32 niguldipine adrenergic receptor antagonist,
calcium channel blocker, calci-
um channel antagonist, calcium
channel inhibitor

ADRA1A, CA-
CNA1C, A-
DRA1B, A-
DRA1D

-78.20 -98.82

33 SB-590885 RAF inhibitor BRAF -88.08 -98.82
34 U0126 MEK inhibitor, JAK inhibitor,

MAP kinase inhibitor
JAK2, MAP2K1,
MAP2K2,
MAP3K1,
MAP3K2

-86.11 -98.81

35 simvastatin HMGCR inhibitor HMGCR,
CYP2C8,
CYP3A4,
CYP3A5, ITGB2

-87.01 -98.77

36 pimozide dopamine receptor antagonist,
dopamine receptor, opioid rece-
ptor antagonist, serotonin rece-
ptor antagonist

DRD2, DRD3,
CACNA1I,
CALM1, HRH1,
HTR1A, HTR2A,
KCNA10,
KCNH2

-47.96 -98.48

37 SR-27897 CCK receptor antagonist CCKAR 0.00 -98.32
38 procaterol adrenergic receptor agonist ADRB2 0.00 -98.20
39 LY-364947 TGF beta receptor inhibitor, p38

MAPK inhibitor
TGFBR1 -15.76 -97.95

40 ZK-164015 estrogen receptor antagonist ESR1, ESR2 0.00 -97.86
41 tozasertib Aurora kinase inhibitor, Bcr-Abl

kinase inhibitor, FLT3 inhibitor,
JAK inhibitor, Abl kinase inhibi-
tor, mitotic inhibitor

AURKA,
AURKB, A-
BL1, AURKC,
BCR, FLT3,
JAK2, DDR2,
LCK

-96.63 -97.84

42 aminolevulinic-
acid

oxidizing agent ALAD -41.85 -97.77

43 BMS-536924 insulin growth factor receptor i-
nhibitor, insulin receptor ligand

IGF1R, AKT1,
CCNE1, CDK2,
CYP3A4,
ERBB2, INSR,
KDR, LCK,
MAPK1, MET,
PDGFRA, PDG-
FRB

-94.26 -97.74

44 etazolate phosphodiesterase inhibitor, al-
pha secretase activator, GABA
receptor modulator

GABRB3,
PDE4A

0.00 -97.65
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45 PP-1 src inhibitor, Abl kinase inhibi-
tor

HCK, RET, SRC -86.88 -97.63

46 levocabastine histamine receptor antagonist HRH1, NTSR2 1.09 -97.61
47 panobinostat HDAC inhibitor, apoptosis sti-

mulant, cell cycle inhibitor
HDAC1, H-
DAC2, HDAC3,
HDAC4, H-
DAC6, HDAC7,
HDAC8, HDAC9

-45.45 -97.55

48 NBI-27914 CRF receptor antagonist CRHR1 3.26 -97.36
49 nitrocaramiphen acetylcholine receptor antago-

nist
23.00 -97.35

50 RO-3306 CDK inhibitor CDK1 -71.30 -97.22
51 dasatinib KIT inhibitor, src inhibitor, Bcr-

Abl kinase inhibitor, ephrin re-
ceptor inhibitor, PDGFR tyrosi-
ne kinase receptor inhibitor, yes
kinase inhibitor, Abl kinase i-
nhibitor, Bruton’s tyrosine kina-
se (BTK) inhibitor, discoidin do-
main containing receptor Inhibi-
tor, lymphocyte specific tyrosine
kinase inhibitor, tyrosine kinase
inhibitor

ABL1, FYN,
LCK, SRC, KIT,
YES1, BCR,
EPHA2, LYN,
PDGFRB, ABL2,
BTK, DDR1,
DDR2, PDG-
FRA, STAT5B

-65.37 -97.16

52 daunorubicin RNA synthesis inhibitor, topoi-
somerase inhibitor, DNA synthe-
sis inhibitor, radical formation
stimulant

TOP2A, TOP2B -89.99 -97.12

53 STO-609 calcium/calmodulin dependent
protein kinase inhibitor, calmo-
dulin inhibitor

CAMKK1,
CAMKK2

0.00 -97.03

54 carpindolol adrenergic receptor antagonist,
serotonin receptor antagonist

-44.01 -97.02

55 arctigenin adiponectin receptor agonist, AP
inhibitor, aryl hydrocarbon re-
ceptor antagonist, HIV integrase
inhibitor, MEK inhibitor, NFkB
pathway inhibitor, topoisomera-
se inhibitor

ADIPOR1, AHR,
CHUK, MAP2K1

15.69 -96.87

56 veratridine sodium channel activator SCN1A, SCN3A,
SCN8A, SCN9A

0.00 -96.79

57 BRD-K06956503 glucosylceramidase inhibitor GBA -41.59 -96.74
58 sinensetin cyclooxygenase inhibitor -8.91 -96.66
59 salbutamol adrenergic receptor agonist ADRB2, ADRB1 -26.77 -96.65
60 L-690488 nositol monophosphatase inhi-

bitor
IMPA1 -58.50 -96.65

61 FLT3 inhibitor -94.81 -96.64
62 mestranol estrogen receptor agonist ESR1 9.57 -96.51
63 VEGFR inhibitor -50.76 -96.50
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64 tamoxifen estrogen receptor antagonist, se-
lective estrogen receptor modu-
lator (SERM), estrogen receptor
agonist, estrogen receptor mo-
dulator, PKC inhibitor

ESR1, ESR2,
CYP3A5, EBP,
GPER1, PRKCA,
PRKCB, PR-
KCD, PRKCE,
PRKCG, PRKCI,
PRKCQ, PRKCZ

-85.24 -96.47

65 daunorubicin RNA synthesis inhibitor, topoi-
somerase inhibitor, DNA synthe-
sis inhibitor, radical formation
stimulant

TOP2A, TOP2B -94.46 -96.44

66 PKC inhibitor -33.29 -96.21
67 alimemazine histamine receptor ligand HRH1 -72.76 -96.15
68 forskolin adenylyl cyclase activator, A-

denylate cyclase stimulant, gro-
wth hormone receptor agonist,
phosphokinase stimulant

ADCY2, A-
DCY5, GNAS

0.00 -96.08

69 4-hydroxy-2-
nonenal

cytotoxic lipid peroxidation pro-
duct

IKBKB 0.00 -95.94

70 JAK3-Inhibitor-II JAK inhibitor, ALK tyrosine ki-
nase receptor inhibitor, EGFR i-
nhibitor

EGFR, ALK,
JAK1, JAK2,
JAK3

-46.24 -95.76

71 sunitinib FLT3 inhibitor, KIT inhibitor,
PDGFR tyrosine kinase receptor
inhibitor, RET tyrosine kinase i-
nhibitor, VEGFR inhibitor, an-
giogenesis inhibitor, colony sti-
mulating factor receptor anta-
gonist, colony stimulating fa-
ctor receptor inhibitor, platelet-
derived growth factor receptor
(PDGFR) inhibitor, vascular en-
dothelial growth factor receptor
(VEGFR) inhibitor, vascular en-
dothelial growth factor receptor
1 (VEGFR1) inhibitor, vascular
endothelial growth factor rece-
ptor 2 (VEGFR2) inhibitor, VEG-
FR antagonist

FLT3, KDR,
KIT, FLT4,
FLT1, PDGFRA,
PDGFRB, RET,
CSF1R, FGFR1

-83.03 -95.64

72 GR-144053 integrin antagonist ITGB3, ITGA2B 6.82 -95.60
73 BRD-A61599461 thyroid-stimulating hormone re-

ceptor inverse agonist
TSHR 16.02 -95.57

74 PD-198306 MAP kinase inhibitor, MEK inh-
ibitor

MAP2K1,
MAP2K2,
MAPK1, MAPK3

-64.24 -95.47

75 AM-630 cannabinoid receptor antago-
nist, cannabinoid receptor inver-
se agonist

CNR2, CNR1 0.00 -95.18

76 RS-504393 CC chemokine receptor antago-
nist

CCR2, CCL2 -45.95 -95.08
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77 cediranib VEGFR inhibitor, KIT inhibitor,
angiogenesis inhibitor, VEGFR
antagonist

KDR, FLT1,
FLT4, KIT, PDG-
FRB, CSF1R,
FLT3, PDGFRA

-90.07 -95.05

78 AT-7519 CDK inhibitor, cell cycle inhibi-
tor

CDK2, CDK5,
CDK1, CDK4,
CDK6, CDK9

-88.45 -95.03
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