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Solut tulevat toimeen useissa erilaisissa olosuhteissa, koska niiden toimintaa
ohjaavien geenien ilmentymisaktiivisuus voi muuttua ympéristosta tulevien
signaalien tai toisten geenien tuottamien proteiinien vaikutuksen perusteel-
la. Geenien viliset sdédtelysuhteet méaaradvat solun kdyttaytymisen. Saéte-
lyverkoston koko ja monimutkaisuus tekevit sen selvittdmisestd haastavan
ongelman.

Todennékoisyyslaskentaan perustuvat Bayes-verkot ovat erés yleisesti kiy-
tetty esitystapa geenien siitelysuhteiden matemaattiseen mallintamiseen.
Niille on olemassa opetusalgoritmeja, jotka etsivit mitattuihin ilmentymis-
profiileihin parhaiten sopivan verkon. Opitun verkon rakenne voidaan tul-
kita geenien sadtelyverkoksi.

Yleensa Bayes-verkkojen opetusmenetelmit olettavat, ettd kaikki havain-
not on tehty samoissa olosuhteissa. Jos halutaan tutkia miten sddtelyvuoro-
vaikutukset muuttuvat olosuhteiden vililld, erds tapa olisi opettaa erilliset
verkot kuvaamaan eri olosuhteiden havaintoja ja verrata opittuja verkkoja
keskenddn. Silloin kunkin verkon opetukseen olisi kuitenkin kiytettivissa
vain osa opetusniytteista, miki saattaisi johtaa ylisovittumiseen.

Tama tyo esittelee verkkorakenteen ja opetusalgoritmin, joita voidaan kayt-
tad sadtelyerojen etsimiseen. Naytteen mittausolosuhde huomioidaan itse-
niisend luokkamuuttujana. Uutta tyGssa on tapa, jolla luokkaa kiytetdin
madraamadn solmujen jakaumien riippuvuudet. Se helpottaa opitun ver-
kon tulkintaa. Luokkamuuttujan ansiosta kaikki riippuvuudet voidaan esit-
tdad yhdessé verkossa, jonka opetukseen voidaan kiyttdaa kaikkia havaintoja.
Esiteltava opetusalgoritmi l0ytdd automaattisesti ne verkon osat, joissa on
eroja luokkien valilla.

Tyo6ssa osoitetaan keinotekoisia opetusniytteitd kiyttden, ettd ehdotettu
opetusalgoritmi tuottaa paremmin oikeaa vastaavia verkkoja kuin oman ver-
kon opettaminen erikseen joka olosuhteelle. Menetelméaé sovelletaan stres-
saavien olosuhteiden aiheuttamien siitelyerojen etsimiseen hiivassa.
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Cells of an organism survive in many kinds of environments because the
expression of the genes governing all activities in the cells are affected by
signals from external environment and proteins produced by other genes.
This means that the gene regulating relationships form a complex network,
which controls the behavior of the cell. The size and complexity of the
network make deciphering it a challenging problem.

Bayesian networks which are based on probabilistic modeling are a com-
monly utilized framework for modeling gene regulating relationships. Struc-
ture learning algorithms are used to discover the network which best fits to
the measured expression profiles. The learned network structure can be
interpreted as a map of gene regulation.

Usually the learning algorithms for the Bayesian networks assume that all
observations have been measured under one condition. Learning distinct
networks for each environmental condition would provide a way to study
how regulation differs between the conditions. However, this would mean
that only a subset of the observations would be available for training each
of these networks.

This work presents a network structure and a learning algorithm which are
intended for finding differences in the regulation between different condi-
tions. The condition of the observation is handled as a class variable. The
novel way of determining the dependencies of the variables based on the
class makes the interpretation easier. Because the class of the observation
is just a node in the network all dependencies can be represented as one net-
work which can be learned using all the samples. The proposed algorithm
automatically discovers the class dependent sections of the network.

Using synthetic training examples, it is shown that the networks discovered
by the new algorithm are closer to the ground truth than networks trained
for each class separately. The method is applied to discovering differences
in regulation between stressful and normal conditions in yeast.

Keywords: Bayesian networks, structure learning, gene expression
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Bayes-verkon Dirichlet-hyperparametri, joka liittyy solmun X, ar-
voon k, kun isdsolmut ovat konfiguraatiossa j

Paikallisten todennékoisyysjakaumien parametrien muodostama vek-
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Verkon solmujen (muuttujien) lukuméaira

Bayes-verkon paikallisen multinomijakauman tyhjentava tunnuslu-
ku, eli niiden havaintojen lukumééra, joissa muuttuja X; on havait-
tu tilassa k samaan aikaan kun isdsolmut ovat olleet konfiguraatiossa
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Bayes-verkon riippuvuusrakenne, eli lista {Uq, ..., Uy} isdsolmuista
jokaiselle verkon solmulle

Solmun i isdsolmujen joukko

Moduulin ¢ varsinaiset siételijisolmut, eli isdsolmut ilman luokka-
solmua

Moduulin ¢ luokkaan c liittyva luokkakohtainen isdsolmujen joukko
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Luku 1

Johdanto

Useat eliot ovat hyvin sopeutuvaisia ja pystyvat mukautumaan monenlaisiin
olosuhteisiin. Esimerkiksi monet kasvit tulevat toimeen vaikka ldmpdtila tai
saatavilla olevan veden mééri vaihteleekin suuresti. Sopeutuminen on mahdol-
lista, koska solut pystyvit mukautumaan vallitseviin olosuhteisiin muuttamalla
tuottamiensa proteiinien méaérid. Proteiinit ohjaavat kaikkia solun toimintoja
aineenvaihdunnasta vieraiden bakteerien neutraloimiseen.

Ohjeet erilaisten proteiinien tuottamiseen 16ytyvit geenien DN A-sekvensseista.
Geenin ilmentyminen on prosessi, jossa geenin DNA-sekvenssin kopioidaan
lahetti-RNA:ksi, jonka perusteella valmistetaan uusi proteiini. Geenien ilmen-
tymisaktiivisuutta sidtelevit paitsi solun ulkopuolelta tulevat signaalit myds
erdiden toisten geenien tuottamat proteiinit. Geenien viliset sdételysuhteet
muodostavat monimutkaisen verkoston, josta tunnetaan tarkasti vain pienia
osasia. Jos sddtelyverkko tunnettaisiin kokonaan, pystyttiisiin solun kayttay-
tyminen erilaisissa tilanteissa ennustamaan tarkasti.

Useat tutkijat ovat esitelleet tapoja péidtelld solun sddtelyvuorovaikutuksia
mitattujen ilmentymisaktiivisuuksien perusteella. Erés yleisesti kiytetty ma-
temaattinen malli sdédtelysysteemille on Bayes-verkko. Se perustuu hyvin tun-
nettuihin todennékdisyyslaskennan periaatteisiin ja sille on olemassa opetus-
menetelmid, jotka ottavat havaintoihin liittyvit epdvarmuudet huomioon. Jos
verkon solmut edustavat geenejé, niin opitun verkon kaaret voidaan tulkita
geenien vilisiksi sdédtelyvuorovaikutuksiksi.

Useimmissa tutkimuksissa kaikki mittaukset on suoritettu samoissa olosuh-
teissa ja tavoitteena on oppia télle olosuhteelle ominainen siitelyverkko. Té-
méin tyon kohde on hieman toinen. Erilaisissa ympéaristoissd solun siaitelyssa
on pienid eroja. Jotkin sditelyvuorovaikutukset kytkeytyvit pois padlta tai
uusia kiynnistyy. Todennédkéisesti kuitenkin suurin osa sditelysuhteista py-
syy muuttumattomina. Tyon tarkoituksena on kehittdd menetelmé, joka etsii
tallaisia eroavaisuuksia sditelysuhteissa eri olosuhteissa suoritettujen ilmenty-
mismittauksien perustella. Erdana motivaationa siatelyerojen etsimiselle toi-
mii mutatoidun solukannan vertaaminen alkuperdiseen. Useat tutkijat ovat
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tehneet soluihin kohdistettuja mutaatioita, joiden tarkoituksena on ollut saa-
da solu tuottamaan enemmén tiettyja kemiallisia yhdisteitd kuten penisilliinia
tai mannoosia, mutta usein solut ovat pystyneet kompensoimaan mutaatioiden
vaikutukset ja havaittavaa lisdysta ei ole syntynyt. Mutatoidun ja normaalin
kannan sddtelyerojen 16ytdminen kertoisi miten tdméa kompensointi tapahtuu
ja lisdisi tietoa sddtelysta.

Aikaisemmat menetelmit eivit ole kiyttineet niytteen mittausolosuhdetta
erillisend luokkamuuttujana. Vaikka luokka olisikin periaatteessa helposti li-
sdattavissd niihin, olisi olosuhderiippuvien sditelyvuorovaikutusten etsiminen
lopputuloksesta silti hankalaa ilman tassd tyOssd esiteltdvad tapaa kisitelld
solmujen paikallisten jakaumien sadnnollisyyksid. Naiivi ratkaisu olisi opettaa
oma verkko jokaiselle olosuhteelle ja verrata verkkoja keskenddn. Oletettavasti
tulokset olisivat kuitenkin epédluotettavia, koska opetusnaytteita olisi kiytossa
vihemmén opetettavaa verkkoa kohden ja myos ne sditelysuhteet, jotka todel-
lisuudessa eiviat muutu tilanteiden vélilld, pitéisi oppia erikseen kummassakin
verkossa. Jos suurehko osa siitelysuhteista pysyy muuttumattomana, pysty-
tadn paillekkiisyytta todennikoisesti kayttamaan hyviksi mallin opetuksessa.

Taman tyon tarkoituksena on toteuttaa Bayes-verkon opetusmenetelmé, joka
automaattisesti 16ytda ne kohdat séatelyverkosta, joissa on eroja olosuhteiden
valilld, mutta samalla kiyttda kaikkia havaintoja muuttumattomana pysyvien
kohtien opetukseen. Opetusalgoritmin hyvyyttd voi mitata kiyttamalla ope-
tukseen tunnetusta Bayes-verkosta generoituja naytteitd ja katsomalla kuinka
lahelld generoinnissa kiytettyd verkkoa opittu verkko on. Uutta mallia verra-
taan malliin, jossa joka luokalle opetetaan oma verkko, tutkimalla molempien
menetelmien oppimien verkkojen samankaltaisuutta generoivan verkon kans-
sa. Erityisesti pienilld ndyteméérilla uuden mallin pitéisi olla parempi, koska
se pystyy paremmin hyodyntdméan kaikki opetusniytteet.

Seuraavassa luvussa selvitetdin tyon biologista taustaa. Luku 3 kisittelee ma-
temaattisia malleja, joita on kiytetty geenisditelyn kuvaamiseen, keskittyen
erityisesti Bayes-verkkoihin. Neljainnesséd luvussa esitellddn uusi, sddtelyn ero-
jen kisittelemiseen sopiva Bayes-verkkomalli ja opetusalgoritmi sille. Kaksi
seuraava lukua kertovat suoritetuista kokeista keinotekoisesti muodostetuilla
opetusnaytteilld ja todellisilla ilmentymismittauksilla. Lopuksi tulee yhteenve-
to ja johtopadtokset.



Luku 2

(Geenien 1lmentymisen saately

Tassé luvussa perehdytdan aluksi sithen, miten solu valmistaa proteiineja gee-
neihin koodatun informaation perustella ja miten geenien aktiivisuutta mita-
taan. Aliluku 2.4 esittelee geeniontologian, joka ryhmittelee geeneja niiden teh-
tavien samankaltaisuuden perusteella, ja lopuksi perehdytédén lyhyesti siihen
miten péaitelladn, mitkd geenit voivat sdddelld muiden geenien ilmentymista.

Tassd tyossi kiytetddn malliorganismina leivontahiivaa Saccharomyces cerevi-
stae. Hiiva on aitotumallinen, eli sen soluissa DNA sijaitsee tumakalvon rajaa-
massa alueessa toisin kuin yksinkertaisimmilla bakteereilla ja arkkieliGilla, joil-
ta puuttuu tuma ja muita kehittyneita soluelimia. Yksisoluisena hiivan kaikki
solut ovat kesken#din samankaltaisia ja hiiva lisddntyy jakautumalla. Moniso-
luisten elididen solut erikoistuvat kehittyessdin erilaisiksi kudoksiksi. Hiivan
sdatelyvuorovaikutukset ovat huomattavasti monimutkaisempia kuin esitum-
mallisilla eligilld, mutta kuitenkin yksinkertaisempia kuin monisoluisilla eli6il-
14 [31], mink& takia hiiva on suosittu organismi sddtelyverkkojen oppimiseen
tarkoitettujen menetelmien testaamiseen.

2.1 Geenien ilmentyminen

Elididen perimé on tallennettu deoksiribonukleiinihappo- eli DNA-makromo-
lekyyleihin. Elion jokaisessa solussa on kopio DNA:sta. DNA:n sisélté ohjaa
solujen, ja siis koko elion, kehitysta.

Solussa DNA on tyypillisesti kiertynyt vihén tilaa vieville kaksoiskierteelle.
Kumpikin DNA:n kahdesta juosteesta koostuu typpieméksistéi, joita on neljaa
tyyppid; adeniini (lyhenteend A), guaniini (G), sytosiini (C) ja tymiini (T).
Nama sitoutuvat toisen juosteen vastaavalla paikalla sijaitseviin eméksiin ve-
tysidoksilla, mutta vain nelja eri sidosta on mahdollisia: A-T, T-A, G-C ja
C-G.

DNA voidaan ajatella hyvin pitkdksi "merkkijonoksi”’, joka koostuu neljista
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eméasparien esittdmasti kirjaimesta. Tahdn merkkijonoon on kirjattu tieto so-
lujen tarvitsemien proteiinien eli valkuaisaineiden rakenteesta. Proteiinit toi-
mivat solun rakennusaineina, viestien valittdjin, solun toimintojen siitelijoi-
né ja ylipdatddn ohjaavat solun kiyttdytymistd ja kasvua. DNA:n patkaa, jo-
ka sisiltés proteiinin valmistusohjeet, kutsutaan geeniksi'. Vain osa DNA:sta
koodaa geeneji. Loppuosan, jota voi olla suurin osa koko DNA:n pituudesta,
tarkoitusta ei tunneta tai sen epéilldin olevan jadnteitd aikaisemmista evoluu-
tion vaiheista.

Tapahtumaa, jossa solun koneisto lukee yhden geenin sisidltdméin geneettisen
informaation ja tuottaa uuden proteiinin, kutsutaan proteiinisynteesiksi tai
proteiinin ilmentymiseksi. Ilmentyminen kiynnistyy, kun prosessin aloittava
RNA-polymeraasi, joka on DNA:n kopiointiin pystyvé proteiiniyhdiste, sitou-
tuu biokemiallisesti DNA:han hieman ennen geenin alkua merkitsevia emés-
ketjua sijaitsevalle niin sanotulle promoottorialueelle. Kiinnittymisen jilkeen
polymeraasi avaa kaksoiskierteen ja kopioi geenin emésjonon lihetti-RNA:ksi,
joka on DNA:ta huomattavasti lyhyempi ja osittain eri emaiksistd koostuva
nukleiinihappo, ja joka toimii solussa geneettisen informaation siirtdjana. Té-
méan alustavan vaiheen nimi on transkriptio. Lahetti-RNA:han voidaan tehda
joitain muokkauksia, mutta lopulta se kuljetetaan ribosomiin, joka on solun
proteiineja valmistava tehdas. Ribosomi purkaa ldhetti-RNA:n ja lukee sen vi-
littdman geneettisen informaation ja kokoaa sen perusteella proteiinin. Téta
seuraa vield proteiinin laskostuminen, eli sen muotoileminen oikeaan kolmiu-
lotteiseen muotoonsa, ja kuljetus tarvittavaan paikkaan solussa.

Tallaisenaan kaikki solut tuottaisivat jatkuvana virtana geeniensd koodaamia
valkuaisaineita. Todellisuudessa solujen toiminta voi muuttua huomattavasti
solun kasvun eri vaiheissa tai ulkoisten olosuhteiden vaikutuksesta. Esimerkik-
si monisoluisissa elidissa eri kudosten solut ovat erikoistuneet hyvin erilaisiin
tehtaviin vaikka kaikkia ohjaa kopio samasta DNA:sta. Téllainen dynaaminen
toiminta on mahdollista, koska valkuaisaineiden valmistusta sdddelldan proteii-
nisynteesin jokaisessa vaiheessa. Sddtelymekanismit riippuvat soluun ympéris-
tostd tulevista signaaleista ja solun sisdisistd vuorovaikutuksista. Ne antavat
solulle kyvyn mukautua olosuhteiden muutoksiin. [lman sddtelya solu toimisi
jatkuvasti samalla tavalla.

Tarkein saételyvaihe on transkriptio. Yksinddn RNA-polymeraasi on varsin
tehoton transkription yllapitdja. Yleensa sitd auttaa joukko sdatelytekijoitd,
jotka ovat geenin promoottorialueelle tai suoraan RNA-polymeraasiin sitoutu-
via proteiineja. Ne joko nopeuttavat tai estdvit geenin kopioitumista lahetti-
RNA:ksi ja siten vastaavan valkuaisaineen tuotantoa. Useimmat sdatelytekijat
ohjaavat vain tiettyd solun toimintoa ja pystyvét siksi sitoutumaan vain joi-
denkin geenien promoottorialueelle. Pieni osa on kuitenkin globaaleja siateli-
joité ja vaikuttaa suureen joukkoon geenejé [30, 50]. Esimerkiksi kolibakteerin
Escherichia colin noin 300 saatelytekijasta 7 vaikuttaa suoraan 51 prosenttiin

!Historiallisesti sanalla geeni on ollut myds toinen, abstraktimpi merkitys. Jo ennen
DNA:n I6ytdmistd geeni tarkoitti sukupolvelta toiselle periytyvin ominaisuuden, kuten sil-
mien vérin, valittdjaa.
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geeneistd [35]. Globaalit sdételytekijit pitévit huolen solun perustoimintojen
tarvitsemien proteiinien tuottamisesta, muut sditelijit ohjaavat solun erikois-
tuneempia prosesseja, joita tarvitaan vain joissain tilanteissa.

Saatelytekijoiden sitoutumisen lisdksi muita tapoja ilmentymisen siditelyyn
ovat esimerkiksi vaihtoehtoiset tavat leikelld ldhetti-RNA:ta tai valmiin pro-
teiinien laskostuminen vaihtoehtoiseen muotoon, jolloin proteiinin ominaisuu-
det muuttuvat, koska sen kyky sitoutua muiden kemiallisten yhdisteiden kanssa
riippuu sen fyysisestd rakenteesta.

Useimmat sditelytekijit ovat proteiineja, joita solu itse pystyy valmistamaan.
Koska my6s niiden proteiinisynteesid sdddellaan joko toisilla sdatelytekijoil-
14 tai solun ulkopuolisista olosuhteista tietoa valittavilla signalointiproteiineil-
la, muodostuu sidatelyvuorovaikutuksista monimutkaisia ketjuja. Kokonaista
sdatelysysteemid voi kuvata abstraktilla tasolla verkkona, jossa geenit on yh-
distetty toisiinsa, jos ensimméisen geenin tuottama proteiini siételee toisen il-
mentymistd. Téllainen abstrakti esitys on usein riittava, vaikka todellisuudessa
sdatelyvuorovaikutukset toimivat aina proteiinien vélityksella.

2.2 Olosuhderiippuva saitely

Solu on dynaaminen systeemi, joka pystyy vastaamaan ulkoisiin ja siséisiin
olosuhteiden muutoksiin muuttamalla sddtelydain tilanteen mukaan. Vain osa
solun geeneistd on toiminnassa kullakin hetkelld ja olosuhteiden muutos vai-
kuttaa geeneihin kiynnistden tai sammuttaen osan sidatelyvuorovaikutuksista.

Fry ja Farnham [17] listaavat erilaisia mekanismeja, jotka voivat muuttaa sié-
telyvuorovaikutuksia. Téllaisia ovat esimerkiksi erilaiset mutaatiot, jotka es-
tavat sadtelytekijan sitoutumisen, tai sairaudet, joissa térkedn valkuaisaineen
konsentraatio on muuttunut normaalitilanteeseen verrattuna. Joidenkin pro-
teiinien taytyy toimia yhdessa jotta ne pystyisivat kdynnistdméan transkrip-
tion, mutta yksindin ne eivit toimi tai vaikutus on hyvin heikko. Téllainen
sdatelyvuorovaikutus toimii vain, jos kaikki tarvittavat proteiinit ovat yhté-
aikaa ldsnd solussa. Joidenkin geenien promoottorialueelle voi sitoutua useita
saatelytekijoita |30]. Geenien ilmentymisaktiivisuus siis riippuu siitd mitd séé-
telytekijoita solussa kulloinkin on.

Solun sdatelyverkosto on hyvin monimutkainen systeemi. Osa monimutkaisuu-
desta on seurausta siditelyn piillekkiisyyksistd, joiden ansiosta solu on epé-
herkké useiden mutaatioiden vaikutuksille. Bailey [3] huomauttaakin, etti aja-
tus siitd, ettad yksi geeni olisi suoraan vastuussa jostain makroskooppisesta bio-
logisesta ominaisuudesta, on liian yksinkertainen ja mikd tahansa yhteen gee-
niin kohdistettu mutaatio aiheuttaa yleensi huomattavia muutoksia useiden
geenien ilmentymiseen. Todisteena téstd Bailey luettelee useita kokeita, joissa
tutkijat ovat kohdistettujen mutaatioiden avulla nostaneet niiden hiivasolujen
ilmentymistasoja, joiden on uskottu olevan keskeisid jonkin kemiallisen yhdis-
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teen, kuten penisilliinin, valmistusprosessissa. Yleensi kuitenkin kokeessa on
havaittu, ettd mutaatiolla ei ollut toivottua vaikutusta ja mutatoitu kanta on
kiyttaytynyt ldhes samalla tavalla kuin alkuperéinenkin, eli hiiva on jotenkin
pystynyt kompensoimaan mutaation vaikutukset.

Téllaisten olosuhteista riippuvien sditelyvuorovaikutusten l6ytaminen motivoi
luvussa 4 esiteltdvin menetelmén, joka pystyy etsimédin eroja siitelysuhteis-
sa eri tilanteissa mitattujen ilmentymisprofiilien valilta. Sitd voi kiyttad esi-
merkiksi selvittdméidn miten sididtelyvuorovaikutukset poikkeavat terveessi ja
sairaassa solussa, mikd paljastaisi mahdollisia kohteita uusille ladkkeille. Toi-
nen kiyttotapa olisi selvittdd milld tavalla solu kumosi tehdyn mutaation. Se
antaisi biologeille uutta tietoa solujen kiyttaytymisesta.

2.3 Ilmentymisen mittaaminen

Ensimmaisen aitotumallisen elion genomi, eli DNA:n tidydellinen eméisjirjes-
tys, onnistuttiin kartoittamaan kokonaan vuonna 1996, kun useiden labora-
torioiden yhteistyond valmistui hiivan eméiskartta. Tamén jilkeen on onnis-
tuttu selvittdmédn myos useiden monisoluisten elilajien genomeja. Pelkdn
DNA-sekvenssin tunteminen ei kuitenkaan ratkaise solun toiminnan mystee-
rid, koska jo pelkdstdin geenien tunnistaminen DNA:sta on vaikeaa ja geenin
koodaaman proteiinin rakenteen, ja siten myos sen sitoutumisominaisuuksien,
ennustaminen on vield hankalampaa.

Yleisin tapa tehda padtelmid valkuaisaineiden toiminnasta solussa on niiden
konsentraation seuraaminen kokeellisesti erilaisissa olosuhteissa. Jos proteiinin
méadrassa esimerkiksi on huomattava ero eri happamuusasteisissa ympéristois-
sé suoritettujen mittausten vélilld, niin kyseinen proteiini liittyy luultavasti
solun happotasapainon ylldpitoon. Aikaisemmin mittaaminen on ollut hyvin
hidasta, mutta DNA-sirutekniikka [33, 41, 19] on mahdollistanut jopa kym-
menientuhansien erityyppisten lihetti-RNA-molekyylien pitoisuuden selvitta-
misen yhdelld mittauksella. Esimerkiksi kaikkien hiivan geenien ldhetti-RNA-
aktiivisuuden mittaaminen yhdelld kertaa tuli mahdolliseksi vuonna 1997 noin
vuosi hiivan genomien kartoittamisen jialkeen. DNA-sirutekniikka onkin no-
peuttanut huomattavasti useita biologisia mittauksia.

DNA-siru (kuva 1) on parin neligsenttimetrin laajuinen lasilevy, jolla on sdin-
nollisessé hilassa jokaista mitattavaa ldhetti-RNA:ta varten oma tuhansista
identtisistd koettimista koostuva piste. Koetin on lyhyt (noin 20-200 emés-
paria) komplementaarisen RNA:n tai DNA:n péatké, johon tietty lihetti-RNA
sitoutuu, jos sen emikset sopivat yhteen koettimen emésten kanssa. Sirua val-
mistettaessa taytyy siis padttdd mita silli halutaan mitata ja valita sopivia
patkid koettimiksi. Aina sopivien koettimien valinta ei ole helppoa ja joskus
kiy ilmi, ettd koetin ei sidokaan sitd ldhetti-RNA:ta jota oli tarkoitus. Usein
kiytetddn valmiita kaupallisia DNA-siruja, mutta jotkin laboratoriot valmis-
tavat omat sirunsa.
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Kuva 1: Kaksi DNA-sirua ja mittakaavana tulitikku.?

Niin sanottuja kaksikanavasiruja kéiytettiessi mittausprosessin aluksi referens-

sikannasta ja késiteltavistd kannasta erotellaan RNA-molekyylit. RNA-niytteet
varjataan kemiallisesti, referenssi- ja koendytteet eri vareilla. Naytteet yhdis-

tetddn ja huuhdotaan sirun yli, jolloin ldhetti-RNA:t sitoutuvat koettimiin.

Lopuksi siru asetetaan skanneriin, joka mittaa viriaineiden intensiteetit jokai-

sen koetinpisteen kohdalla. Lopputuloksena saadaan lukuarvoja, jotka kertovat

jokaisen koettimen sitoman RNA:n pitoisuuden suhteessa referenssikannan pi-

toisuuteen. Koska koettimia voi olla tuhansille geeneille, DN A-sirumittauksista

saatavan valtavan tietoméiran kisitteleminen vaatii tarkkaa tilastollista ana-

lysointia, muuten oleelliset tulokset voivat hukkua tietomassaan.

DNA-sirumittaustuloksissa on paljon kohinaa johtuen mm. kiytettdvin so-
lunédytteen epidhomogeenisuudesta, itse sirun epdpuhtauksista ja solun sisii-
sen tilan vaihteluista mittausten vélilla. Toistokokeilla ja tilastollisilla normali-
soinneilla voidaan kuitenkin luotettavasti havaita noin 1,2-kertaisia muutoksia
ldhetti-RNA-pitoisuuksissa kahden néytteen valilla [19].

Kuten aikaisemmin mainittiin, joidenkin geenien ilmentymista siddellddn viela
senkin jélkeen, kun ribosomi on ottanut vastaan lahetti-RNA:n. Taméan vuoksi
lahetti-RNA-pitoisuudet, joita DNA-sirutekniikka mittaa, eivit suoraan vas-
taa proteiinipitoisuuksia. Kuitenkin nimenomaan proteiinien méard on mie-
lenkiintoinen, koska proteiinit vuorovaikuttavat fyysisesti solun osien kanssa.
Todellisten proteiinikonsentraatioiden mittaamiseen on olemassa tekniikoita,
mutta tdlld hetkelld ne ovat huomattavasti kalliimpia ja epédtarkempia kuin
DNA-sirut eiké niitd siksi kiytetd yhtd paljon. DNA-sirumittauksia voidaan
kuitenkin pitad kohtuullisen luotettavina indikaattoreina proteiinipitoisuuksil-

2Kuvan on luovuttanut Creative Commons Attribution 2.5 lisenssin mukaiseen vapaaseen
kiyttoon Wikimedia Commonsin kdyttdjd Schutz.
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le, koska tiedetddn, ettd suurin osa ilmentymisen sidételystd tapahtuu trans-
kriptiossa [51], kun geenin informaatio kopioidaan ldhetti-RNA :ksi.

DNA-siruja kiiytetddn esimerkiksi etsittdessd geeneji, joiden toimintaan sai-
raus vaikuttaa. Geenit, jotka kiyttaytyvat selvisti poikkeavalla tavalla tervees-
td ja sairaasta kudoksesta otetuissa niytteissi, ovat mielenkiintoisia ladkkeiden
kehittdmisessd, koska niihin kohdistetut lddkkeet todennakoisesti vaikuttavat
tehokkaasti sairauden parantamiseen.

2.4 Geenien toiminnalliset ryhmat

Harvat proteiinit toimivat yksindidn. Yleensd tietyn tehtédvin suorittaminen
vaatii monen proteiinin koordinoitua yhteistoimintaa. Samankaltaisissa tehté-
vissd toimivia proteiineja ja niitd tuottavia geeneji tarkastellaankin siksi usein
ryhminé.

Geeniontologia [10] pyrkii kokoamaan yhteen tietokantaan biologista tuloksia
geenien ominaisuuksista. Geeniontologia koostuu luettelosta termeja. Jokai-
seen termiin tutkijat ovat liittdneet joukon geeneji. Esimerkiksi luokkaan kyl-
myysvaste kuuluu geeneji, jotka aktivoituvat, kun elié joutuu normaalia kyl-
mempéadn ympéaristoon. Kaytetty termisto on tarkasti kontrolloitua ja se on
pyritty tekeméin yksikésitteiseksi, jotta esimerkiksi etsittéessd tietoa solujen
kuolemasta osa ei jad l0ytymatté siksi ettd tiedon syottaja on kdyttanyt sanaa
apoptoosi eikd tarkempaa termia tyypin yksi ohjelmoitu solukuolema.

Termit jakautuvat kolmeen kategoriaan: solun osat, biologiset prosessit ja mo-
lekyylien toiminnot. Sama geeni voi esiintyéd useissa kategoriassa, jos esimer-
kiksi tiedetddn, ettd geenin tuottama proteiini osallistuu hapen kuljettami-
seen solun sisille (molekyylitoiminto) ja proteiini toimii tuman ulkopuolella
solulimassa (solun osa). Termit koostuvat tarkentavista termeisté, joten gee-
niontologia muodostaa puumaisen tietorakenteen. Esimerkiksi, edelld mainittu
kylmyysvaste on osajoukko luokasta [a@mpdtilavasteet, joka puolestaan kuuluu
vield yleisempéaén luokkaan wvasteet epdbiologisiin herdtteisiin.

2.5 Potentiaaliset sdatelytekijit

Vain pieni osa valkuaisaineista siételee geenien ilmentymisti. Suurin osa toi-
mii solun rakennusaineena, viestien kuljettajina tai muissa tehtavissi. Lisdksi
osa sddtelijoistd voi toimia vain tietyssi tilanteessa tai vain osana suurempaa
proteiinikompleksia.

Niiden geenien, joiden tuottamien proteiinien on ylipdatdin mahdollista jos-
sain tilanteessa toimia siitelijand, tunteminen auttaa, kun etsitdin uusia sida-
telyvuorovaikutuksia. Tiedon avulla pystytdan yleensa nopeuttamaan hakua ja
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rajaamaan taysin eparealistisia vaihtoehtoja pois. Potentiaalisia sdatelytekijoi-
td voidaan yrittda tunnistaa esimerkiksi mittaamalla DNA-sekvenssin tai pro-
menetelmét voivat kuitenkin 16ytda vain osan todellisista saédtelijoista, koska
saatelytekijat voivat olla rakenteeltaan hyvinkin vaihtelevia.

Taydellisen siitelytekijilistan laatiminen on vaikeaa, mutta kohtuullisen hyvia
approksimaatioita on mahdollista tehdi. Esimerkiksi Segal et al. [43] listaavat
joukon geenejé, joiden proteiini voi mahdollisesti toimia sédatelijana. Listalle
on otettu mukaan geenit, joiden aiemman biologisen tutkimuksen perusteella
padtelty rooli viittaa siihen, ettd geenin tuottama proteiini on potentiaalinen
saatelytekija, ja proteiinit, jotka voisivat rakenteensa perusteella sitoutua jon-
kin geenin promoottorialueelle. Jattamalla pois globaalit sddtelytekijat, joita
tarvitaan kaikkien proteiinien transkription kiynnistdmiseen, ja joita on solus-
sa yleensé aina riittavisti eiké niilld siksi ole siis kovin suurta merkitysta saé-
telyyn, he 16ytavit 466 potentiaalista sddtelytekijad hiivan reilun 6000 geenin
joukosta.
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Graafiset mallit saatelyn kuvaajina

Téassa luvussa kasitelladn aluksi lyhyesti matemaattisten mallien muodosta-
mista kokeellisten mittausten perusteella yleisesti minké jalkeen keskitytadn
tarkemmin Bayes-verkkoihin ja erityisesti sithen miksi ne ovat hyvid malle-
ja geenisadtelylle. Lopuksi esitellidn kaksi hyvin toimivaa menetelméad, jotka
kiyttavit Bayes-verkkoja.

3.1 Mallin sovitus havaintoihin

Kokeellisissa tieteissd on tavoitteena ilmion tai laitteen toiminnan ymmaérta-
minen mittauksia tekemalld ja yrittdmalla padtella niiden perusteella jotain
systeemin kiyttiytymisestd. Jotta havaintojen yleistdminen ennaltanikemét-
tomiin tilanteisiin olisi mahdollista, systeemi esitetdan matemaattisena mal-
lina, joka on yksinkertaistettu tai idealisoitu kuvaus systeemin toiminnasta.
Sopiva abstraktiotaso sallii mallin kisittelyn matemaattisesti joko paperilla
tai tietokoneella, mutta on samalla tarpeeksi tarkka tiivistden oleellisen tiedon
késiteltavistd aiheesta ja mahdollistaen tulevien tilanteiden ennakoimisen.

Joissain tapauksissa mallin matemaattinen muoto on itsestdin selvd ilmicta
kuvaavien fysiikan lakien tai muiden lainalaisuuksien perusteella. Esimerkiksi
arvioitaessa putoamiskiihtyvyyttd pudottamalla pallo useita kertoja eri kor-
keuksilta ja mittaamalla putoamiseen kuluva aika on selvii, ettd pudotus-
korkeus h ja aika t noudattavat (jos ilmanvastusta ja muita luultavasti vain
vihiin vaikuttavia tekijoitd ei huomioida) yht&ld h(t) = Lat?, missé a on mal-
lin parametri, fysikaaliselta merkitykseltdin putoamiskiihtyvyys. Parametrin
arvon estimoimiseksi mittauksista on olemassa useita menetelmii, kuten suu-
rimman uskottavuuden menetelmi, jossa valitaan se arvo, joka tekee havain-
noista kaikkein todennikoisempié kdytetyn kohinamallin mielessid. Kun putoa-
miskiihtyvyys on estimoitu, voidaan mallin avulla tehdd ennustuksia (kuinka
kauan kestdd jos pallo pudotetaan kaksi kertaa korkeammalta?) tai padtelmia

mittausolosuhteista (putoamiskiihtyvyys Kuussa on pienempi kuin Maassa).

10
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Aina mallinnettavalle ilmi6lle ei ole yksinkertaista fysikaalista kuvausta, jota
voitaisiin kayttda hyviksi. Talloin taytyy valita havaintoja parhaiten selittava
malli kaikkien etukéteen mahdollisiksi katsottujen mallien joukosta eli mal-
liperheestd. Mallin yhteensopivuutta havaintojen kanssa voidaan mitata eri-
laisilla tilastollisilla mittareilla. Joitain nédista késitellidn tarkemmin luvussa
3.2.2.

Eras esimerkki mallinvalinnasta on havaintoihin sopivan kiyran valitseminen.
Kuvassa 2 on kuvitteellisia kiytettyjen autojen myyntihintoja ifin funktiona.
Jos halutaan arvioida miten auton arvo alenee ajan kuluessa voi myyntihin-
toihin yrittda sovittaa kdyrdn. Auton hinnan alenemiselle ei ole olemassa mi-
tadn fysiikan lakien tapaista universaalia lauseketta, siksi kuvassa on sovitet-
tu eriasteisia polynomeja siten, ettd havaintojen ja kiyran vilinen neli6llinen
virhe minimoituu. Malliperheend on siis polynomimuotoiset kiyrit. Ensim-
méisen asteen polynomi, jossa on vain kaksi parametrid, on liian jaykka, se
ohittaa useimmat havainnot melko kaukaa. Toisen asteen kiyra nayttaa silmé-
madraisesti jo paljon paremmalta, mutta sekiddn ei kulje tdsmaélleen kaikkien
havaintopisteiden kautta. Viidennen asteen polynomissa on tarpeeksi vapaita
parametreji, jotta se saadaan kulkemaan tarkalleen kaikkien havaintojen kaut-
ta, mutta havaintopisteiden vililli sen antamat ennusteet ovat selviisti jarjet-
tomid. Sen esimerkiksi ennustaa noin viiden vuoden ikiisten autojen hinnan
negatiiviseksi!

o
s
o .
o —— 1. asteen polynomi
— —— 2. asteen polynomi
o —— 5. asteen polynomi
) S ]
o S
> ™
Q
N—r
- _
<
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i
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ika (vuotta)

Kuva 2: Kuvitteellisia auton hintoja auton ién funktiona ja havaintoihin sovitettuja
kéyria.

Vastaavanlaisiin ongelmiin tormétdén aina sovitettaessa mallia, myds muita
kuin yksiulotteisia kiyrid, havaintoihin. Jos malli on tarpeksi monimutkainen
suhteessa opetusniytteiden méairaén, on olemassa paljon parametrikombinaa-
tioita, jotka sopivat yhtd hyvin ndytteisiin. Koska opetusniytteiden perusteel-
la ei osata sanoa mitkd parametrien arvot ovat "oikeita”’, opitun mallin epéa-
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varmuus on suuri. Téastd johtuen mallin antamat ennusteet uusille, kaukana
opetuspisteista sijaitseville ndytteille riippuvat siitd mitkd arvot parametreille
valitaan ja ennusteet voivat olla pahastikin pielessid. Sanotaan, ettd malli on
ylisovittunut ja ettd se ei pysty yleistdimddn opetusnaytteitd. Ylisovittumisen
voi havaita esimerkiksi laskemalla virheen mallin ennustuksen ja oikean arvon
valilla testindytteille, joita ei ole kiytetty millaan tavalla hyviksi mallin ope-
tuksessa. Ylisovittumista voi ehkéista esimerkiksi tuomalla mukaan etukéteiso-
letuksia odotetusta kdyttaytymisesta tai huomioimalla parametreihin liittyvin
epavarmuuden jo sovitusvaiheessa.

3.2 Geenien ilmentymisen probabilistinen mal-
lintaminen

DNA-mikrosirutekniikan kehittyminen on tehnyt mahdolliseksi solun proteii-
nien toiminnan tarkkailemisen laajassa mittakaavassa. Mitatuista ilmentymis-
profiileista ei kuitenkaan née suoraan mitka sddtelytekijat tai muut solun toi-
minnot ovat vaikuttaneet profiilin muotoutumiseen, koska yksittédisten siateli-
joiden vaikutukset kasaantuvat ja hukkuvat valtavan tietomassan sekaan. Ke-
hittamalla malli, joka kuvaa miten saételijat vaikuttavat geeneihin ja toisiinsa,
ja estimoimalla sen parametrit mittauksista voidaan saételijoiden vuorovaiku-
tuksista pystya tekeméin johtopaatoksia.

Geenisédtelylle on esitelty lukuisia matemaattisia malleja [49]. Niista suoravii-
vaisimmat ennustavat geenien ilmentymisaktiivisuutta regressiolla muiden gee-
nien aktiivisuuden [46] tai muiden geenien aktiivisuuden ja promoottorialueen
eméisjarjestyksen perusteella [40|. Niissd ajatuksena on muodostaa jokaiselle
geenille oma regressori ja etsid opetusvaiheessa joukko geeneja tai emdisjar-
jestyksid, jotka ennustavat hyvin juuri sen aktiivisuutta. Tuloksena jokaiselle
geenille saadaan lista sidételijoité.

Toinen tapa on laskea havainnoista kaikkien geeniparien ilmentymisaktiivi-
suuksien korrelaatio [42] tai yhteisinformaatio [5]. Niiden parien, joille laskettu
arvo on korkea, geenit ovat todennakoisesti suorassa vaikutussuhteessa keske-
ndin ja parien, joille arvo on matala, geenit vaikuttavat toisiinsa korkeintaan
epasuorasti jonkin toisen geenin kautta. Vain suorat vuorovaikutukset ovat
sdatelyverkkoa rakennettaessa mielenkiintoisia, siksi lasketuista arvoista muo-
dostetaan verkko yhdistdmélla ne geenit, joiden parittainen korrelaatio tai yh-
teisinformaatio on tarpeeksi suuri. Raja-arvo valitaan siten, ettd valituksi tu-
levat vain ne parit, joille laskettu arvo poikkeaa merkitsevisti muiden parien
arvoista sopivalla tilastollisella testilld mitattuna. Viitteen [5] menetelma kéyt-
taa lisdksi epdsuorien yhteyksien karsimiseen tiedonkésittelyepayhtilod, jonka
mukaan kaikissa kolmen geenin ryhmisséd pienin parittainen yhteisinformaatio
liittyy todennékoisimmin epdsuoraan vuorovaikutukseen.

Kaikissa edella esitellyissd menetelmissé tarkastellaan kerrallaan vain yhté gee-
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nid tai geeniparia. Niissd suorien ja epésuorien vuorovaikutusten erottelu on
vaikeaa. Seuraavaksi esiteltdvissd malleissa koko verkko opitaan yhdelld ker-
taa, jolloin on ainakin periaatteessa mahdollista 16ytda myos oikeat epasuorat
vaikutukset. Yksityiskohtaisimmat kokonaisen verkon mallit perustuvat solun
biokemiallisen toiminnan mallintamiseen hyvin tarkasti differentiaaliyhtaloil-
14 [45, 53]. Ne eivét sovellu kovin hyvin ennaltatuntemattomien siitelysuh-
teiden etsimiseen, koska ne vaativat hyvin paljon ennakko-oletuksia ja toimi-
vat kunnolla vain muutaman geenin verkoissa ennen kuin malleista tulee liian
monimutkaisia. Toisessa daripadssa ovat hyvin abstraktit mallit kuten Boolen
verkot [1, 32|, joissa geeni voi olla vain kahdessa tilassa, pdélla tai pois péilta,
ja geenien viliset vuorovaikutukset on rajoitettu loogisiksi Boolen funktioiksi.
Niin abstrakti malli ei kovin helposti taivu selittdméin tunnetusti monimut-
kaista geenisddtelyé. Erds malli, jonka kompleksisuutta pystytidin skaalaamaan
melko vapaasti ndiden &éripaiden vililld |20], on todennékoisyyslaskentaan pe-
rustuva Bayes-verkko. Siind geenien ilmentymistasoilla voi olla enemmaén kuin
kaksi tilaa tai niitd voidaan mallintaa jatkuva-arvoisilla muuttujilla ja geenien
véliset vuorovaikutukset voivat olla mielivaltaisia stokastisia funktioita.

DNA-sirumittaukset ovat tunnetusti varsin kohinaisia eivitkd ne valttdmét-
td kerro suoraan proteiinien méaédrin sditelysti, koska sirut mittaavat lahetti-
RNA:n pitoisuuksia mutta proteiinien tuotantonopeutta voidaan sdadella viela
RNA-vaiheen jilkeenkin. Todenn#koisyyslaskentaan perustuvat mallit voivat
jossain mairin ottaa ndméa ongelmat huomioon. Niiden ajatuksena on mallin-
taa geenien ilmentymistasoja satunnaismuuttujina ja siitelyvuorovaikutuksia
satunnaismuuttujien riippuvuuksina. Epavarmuutta kuvataan todennakoisyys-
jakaumalla; jos muuttujan arvo tunnetaan hyvin tarkasti, sen jakauma on ka-
pea, ja vastaavasti, jos muuttujan arvoon liittyy suuri epdvarmuus, jakauma
on leved. Todennakoisyysmallit pystyvat myos helposti kisittelemaan puuttu-
via mittauksia ja piilomuuttujia, mutta tdssi tyossd néitd ominaisuuksia ei
késitelld. Hyvin tunnettu todennékoisyyslaskennan teoria tarjoaa perustellut
menetelmidt mm. mallin valintaan, epdvarmuuden késittelyyn ja etukéteisole-
tuksien mukaan ottamiseen.

3.2.1 Todennikoisyysjakauma Bayes-verkkona

Satunnaismuuttujien X, Xo, ... Xy kiyttdytyminen ja niiden viliset riippu-
vuudet on tdysin madritty, jos tunnetaan niiden yhteistodennékoisyysjakauma
p(X1, Xo, ... Xn). Se kertoo (diskreettiarvoisille muuttujille) jokaisen muuttu-
jien kombinaation todennékoisyyden tai (jatkuva-arvoisille muuttujille) toden-
nakoisyystiheyden. Satunnaismuuttujan X arvojoukkoa merkitain Val(X) ja
sen saamaa arvoa pienelld kirjaimella = € Val(X).

Yhteisjakauman esittdmiseen tarvittavien parametrien maéré kasvaa hyvin no-
peasti satunnaismuuttujien lisddntyessd. Esimerkiksi N:n diskreettiarvoisen
muuttujan, joista kullakin on d mahdollista arvoa, yhteisjakauman esittidmisek-
si tiytyy kertoa kaikkien d” kombinaation todennikéisyydet. Jos niméi toden-
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nakoisyydet on tarkoitus estimoida adérellisestd madrastd havaintoja, on riskina
ylisovittuminen. Téllaisessa mallissa muuttujat voivat riippua mielivaltaisesti
toisistaan. Todellisuudessa yleensid osa muuttujista on keskendin riippumat-
tomia, jolloin yhteisjakaumassa osa parametreistd on samoja, eli efektiivisten
parametrien maira on pienempi. Bayes-verkko [37| on keino esittdd téllaiset
riippumattomuudet eksplisiittisesti helposti ymmaérrettivissa muodossa.

Bayes-verkko on suunnattu syklitén verkko, jonka solmut edustavat satunnais-
muuttujia ja solmusta A on kaari solmuun B, jos muuttujan B arvot riippuvat
suoraan muuttujan A arvoista. Télloin sanotaan, ettd solmu A on B:n isd-
solmu ja kddntden B on A:n lapsi. Solmun X; isdsolmujen joukkoa merkitdén
jatkossa Uj;:11a. Solmulla ei vilttdmaétta tarvitse olla yhtdan isdsolmua, eli U;
voi olla tyhja joukko. Syklittomyys tarkoittaa, ettd lahdettdessi mistd tahansa
verkon solmusta kulkemaan kaarien osoittamaan suuntaan ei ole mahdollista
padtya takaisin ldhtosolmuun. Kuvassa 3 on esimerkki suunnatusta verkosta,
jossa on yksi sykli (eli se ei ole Bayes-verkko).

Kuva 3: Suunnattu verkko, jossa solmut A, B, C ja D muodostavat syklin, mutta
solmut A, F ja B eivit, koska kaarien suunnat eiviit ole yhteensopivia. Syklisyyden
takia tdmé el ole Bayes-verkko.

Verkon rakenne, eli verkkotopologia, kertoo vain muuttujien kvalitatiiviset riip-
puvuudet. Riippuvuuksien voimakkuudet esitetdén jokaiseen verkon solmuun
liittyvind paikallisina ehdollisina todennékéisyysjakaumina p(X;|U;), jotka ker-
tovat miten solmun muuttujan arvo riippuu isdsolmujen arvoista. Jakauma voi
olla mikd tahansa todennikoisyysjakauma, mutta yleensid kiytetddn normaa-
lijakaumaa jatkuva-arvoisille ja multinomijakaumaa diskreettiarvoisille muut-
tujille, koska silloin useimmat laskut pystytdin suorittamaan suljetussa muo-
dossa.

Kuvassa 4 on yksinkertainen esimerkki Bayes-verkosta, joka kuvaa paperiko-
neen vikaantumista. Koneen toimintaan vaikuttaa tissa tapauksessa kaksi te-
kijaa. Jos paperikoneeseen tulee tukos, koneen toiminta voi estyi. Oikein paha
tukos voi ilmeta koneesta nousevana savuna. Myos sihkokatkos voi sammuttaa
koneen, jos tehtaan varageneraattorit eivit jostain syystd kidynnisty. Mallissa
jokaisella muuttujalla on kaksi mahdollista arvoa: tosi (T) ja epétosi (E). Jo-
kaiseen solmuun liittyy multinomijakauma, jonka parametrit kertovat solmun
muuttujan todennikoisyyden kaikilla isdsolmujen arvoilla.
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p(TUKOS) D(SAHKOKATKOS)
T E T e
03 07 @ 01 09

p(TOIMII | TUKOS, SAHKOKATKOS)

P(SAVU | TUKOS)
TUKOS| T E

TUKOS SAHKOK| T E

T 0,6 04 @ T T 0,01 0,99
E 0,1 09 T E 0,4 0,6
E T 0,8 0,2

E E 09 01

Kuva 4: Esimerkki Bayes-verkosta.

Muodollisesti Bayes-verkko B on jérjestetty pari (S, @), missi verkkorakenne
S sisdltdd tiedon jokaisen solmun X; isdsolmuista U, ja parametrivektori 6
kertoo paikallisten todennékoisyysjakaumien muodon ja parametrit. Jos esi-
merkiksi paikalliset jakaumat ovat multinomijakaumia, niin vektori 6 sisaltia
todennikdisyydet 0,5, = p(X; = k|U; = j) kaikille muuttujien ja isdsolmujen
arvojen yhdistelmille. Kun verkko ja paikallisten jakaumien parametrit tunne-
taan, voidaan havaintovektorin (x1, zs, ..., xy) todennikéisyys laskea helposti
tulona paikallisista termeisté:

N

p('rlax% s 7'TN) = Hp(xz|u7,>
=1

Perinteisesti Bayes-verkkoja on kiytetty padttelemidn joidenkin muuttujien
arvot, kun osa muista muuttujista on havaittu. Esimerkiksi kuvan 4 verkosta
voitaisiin laskea todennédkoisyys, ettd koneessa on tukos, jos siitd nousee sa-
vua, mutta kone kuitenkin toimii. Tavallisesti sovellusalan asiantuntija paat-
tad Bayes-verkon rakenteen ja paikalliset todennikdisyydet ja kiyttdja kiinnit-
tda havaittujen solmujen arvot mitattuihin arvoihin. Silloin muiden solmujen
todennékéisyysjakauma voidaan paivittdad verkon koodaamien riippuvuuksien
mukaisesti. Verkon rakentaminen télld tavoin on mahdollista vain, jos muut-
tujia on kohtuullisen pieni méaérd, korkeintaan ehkd kymmenkunta. Suurem-
milla verkoilla riippuvuuksien ja jakaumien padttdminen kiy liian tyoladksi
ihmiselle. Bayes-verkkoja on sovellettu esimerkiksi sairauden diagnosoinnissa
lddkédreiden apuna [4], avun etsimiseen tietokoneohjelmien ohjeista vapaalla
teksihaulla [24] ja oppilaiden opitun ymmértidmisen testaamiseen [25].

Tassa tyossa ei kisitelld edelld kuvatun kaltaista perinteistd padttelyd Bayes-
verkossa vaan keskitytddn vield haastavampaan ongelmaan: verkon rakenteen
oppimiseen havaintojen perusteella. TAméa on valttdmaton tehtéva, jos muut-
tujia on liian paljon ihmisasiantuntijan hallittavaksi tai jos mielenkiinnon koh-
teena ovat muuttujien viliset riippuvuudet itsessddn, eikd niinkdadn joiden-
kin muuttujien arvon ennustaminen havaittujen muuttujien perustella. Gee-
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nisdatelyn mallinnus voidaan ymmartda juuri tillaiseksi ongelmaksi. Tiede-
tddn, ettd geenin ilmentymistasoon vaikuttaa muutama saételiji. Toisaalta
Bayes-verkossa jokaisen solmun arvo riippuu parista toisesta solmusta. Jos il-
mentymismittausten perusteella opitaan Bayes-verkko, jossa solmut vastaavat
geenejd, voidaan verkon riippuvuudet tulkita geenien vilisiksi sddtelyvuoro-
vaikutuksiksi. Sopivasti opittavan verkon monimutkaisuutta rajoittamalla on
mahdollista oppia jopa tuhansista solmuista koostuvia Bayes-verkkoja [38].

Bayes-verkot ovat mairitelminsa mukaisesti syklittomia. Toisaalta tiedetdén,
etté geenien sidtelyverkoissa esiintyy takaisinkytkentoja [30]. Siksi Bayes-verk-
kojen kiyttdminen mallintamaan geenisdételyd voi vaikuttaa ristiriitaiselta.
Kaytanndssa niytteitd ei kuitenkaan ole koskaan tarpeeksi tarkan verkon oppi-
miseen, joten tuloksena on joka tapauksessa approksimaatio eikd syklien puut-
tuminen valttadmatta ole kovin vakava ongelma. Puutteen vaikutuksia lieventiaa
sekin tosiasia, ettd syklittométkin Bayes-verkot pystyvit mallintamaan silmu-
koita sisdltdvin systeemin tasapainotiloja. Kaksi toisiaan syklisesti sdatelevaa
geenid voivat esimerkiksi muodostaa kaksitilaisen kytkimen, jossa vain toinen
geeneistd on aktiivinen kerrallaan [13]. Téllaista systeemié on tdysin mahdol-
lista kuvata Bayes-verkolla.

Bayes-verkoista on myo6s kehitetty versio, jota voi kdyttad syklien ja muiden
dynaamisien ilmididen mallintamiseen, jos opetusnéytteet muodostavat tasa-
vilisen aikasarjan. Dynaamisissa Bayes-verkoissa jokaisesta solmusta on kaksi
kopiota, jotka vastaavat havaintoja muuttujan arvosta kahdessa perikkaisessa
aikapisteessi. Verkossa saa olla kaaria vain eri ajan hetkiin liittyvien solmujen
valilli. Nama kaaret esittdvit muuttujien riippuvuuksia edeltévistd arvoista
ja ne voivat esittdd myos takaisinkytkentoja vaikka itse verkon rakenteessa ei
olekaan sykleja.

3.2.2 Verkon oppiminen mittausten perusteella

Bayes-verkon rakenteen oppimista kutsutaan todennikoisyyslaskennan teorias-
sa mallin valinnaksi. Tehtdviné on valita etukéiteen kiinnitetystd malliperhees-
td parhaiten havaintoja kuvaava malli tai pieni joukko malleja. Yleisimmilldan
malliperhe voi koostua kaikista suunnatuista syklisistid verkoista, mutta joskus
malliavaruutta voi rajoittaa etukiteistiedon perusteella. Esimerkiksi saitely-
verkkoja opittaessa voi olla biologisesti perusteltua sallia vain verkot, joissa
minkddn solmun isdsolmujen lukumaééré ei saa olla annettua rajaa suurempi,
koska todellisissa sditelyverkossa yhté geenié séiitelee yleensé korkeintaan pari
saatelytekijaa. Malliperheen rajoittaminen tietenkin helpottaa mallinvalintaa,
koska vaihtoehtoja on vihemmén, mutta liian tiukka rajoitus saattaa pudottaa
hyvéat vaihtoehdot pois.

Mallin valintaan sisidltyy myos solmujen paikallisten jakaumien funktionaali-
sen muodon valinta. Kéytadnnossa kaikille muuttujille valitaan parametriselta
muodoltaan sama jakauma. Yleensd kidytetddn multinomijakaumaa diskree-
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teille satunnaismuuttujille tai normaalijakaumaa jatkuville muuttujille, koska
niiden késittely on helppoa. Jakaumien parametrit estimoidaan havainnoista.

Bayes-verkon mallinvalinta-algorimit voidaan jakaa kahteen pailuokkaan; riip-
puvuustesteihin ja optimointiin perustuviin menetelmiin. Riippuvuustesteihin
nojaavissa menetelmissé lasketaan kaikkien muuttujaparien yhteisinformaatiot
tai muut riippuvuusmitat, ja muodostetaan verkko asettamalla kaaret niiden
parien vilille, joiden riippuvuusmitta on tarpeeksi suuri. Lopuksi kaarille vali-
taan suunnat ja verkosta poistetaan syklit.

Tassé tyossa keskitytddn lahinnd optimointiin perustuviin menetelmiin, kos-
ka ne pystyvat ainakin teoriassa 16ytadmaan todelliset riippuvuudet toisin kuin
riippuvuustestialgoritmit, jotka eivit osaa erotella epdsuoria riippuvuuksia suo-
rista. Optimointialgoritmeissa keskeisessd asemassa on yhteensopivuusmitta,
josta kiytetddn myos nimed pisteytysfunktio. Se mittaa sitd kuinka hyvin an-
nettu Bayes-verkko kuvaa havaintoja. Mittafunktion arvon tulisi olla suuri
verkoille, joiden méaarittamassd todennakoisyysjakaumassa tehtyjen havainto-
jen todennakoisyydet ovat korkeita, ja pieni verkoille, jotka saavat havainnot
nayttdmaan epatodennikaisiltd. Tehtdvand on etsid mitan maksimoiva verkko,
jonka esittdma jakauma siis on mahdollisimman ldhelld havaintojen empiirista
jakaumaa. Yleensd optimointi tapahtuu iteratiivisesti tekeméllda verkkoraken-
teeseen pienid muutoksia ja tarkistamalla kasvattavatko ne yhteensopivuus-
mittaa.

Parhaan verkon 16ytaminen on laskennallisesti hyvin vaativaa. Jos verkossa on
N solmua, niin erilaisia verkkorakenteita on V! kappaletta, mikd on liian pal-
jon yksitellen lapikaytédviksi vahdnkaan isommalla N:n arvolla. Voidaan osoit-
taa [8], ettd jopa sellaisessa malliperheessi, jossa jokaisen solmun isésolmujen
médrd on rajoitettu kahteen, parhaan verkon 16ytdminen on NP-tdydellinen
ongelma, eli polynomiaikaista algoritmia ei luultavasti ole olemassa. Koska
tarkan ratkaisun etsiminen on niin hidasta, melkein aina kiytetddn heuristi-
sia optimointialgoritmeja, jotka 16ytavit yleensd hyvéan ratkaisun suhteellisen
nopeasti, mutta joiden tekeméa virhetta ei voi helposti arvioida.

Y hteensopivuusmittoja

Yhteensopivuusmittoja on useita erilaisia. Minimikuvauspituuden periaatteen
(MDL, minimum description length) [39] ajatuksena on mitata havaintojen ja
mallin kuvaamiseen tarvittavaa informaation méarda ja valita se malli, jon-
ka esittdminen yhdessd havaintojen kanssa on kaikkein taloudellisinta. Lam
ja Bacchus [29] ovat esitelleet periaatteen mukaisen Bayes-verkon yhteenso-
pivuausmitan. Jos verkko muokataan sellaiseksi, ettd se huomioi havainnois-
sa esiintyvit sddnnonmukaisuudet, niin havainnot voidaan esittda tiivisti. Toi-
saalta my0Os verkon rakenteen ja parametrien esittdmiseen kuluu informaatiota.
Tavoitteena on etsié sellainen kompromissi, jossa rakenteen ja pakatun datan
esittdmiseen tarvitaan yhteensd mahdollisimman vihén bitteja. Kokonaisuu-
tena on kompromissi verkon monimutkaisuuden ja esitystarkkuuden vélilla.
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Toinen vaihtoehto on bayesildinen mitta, jota tassikin tyossa kiytetddn. Se pe-
rustuu verkkorakenteen posterioritodennikoisyyteen eli rakenteen todennékoi-
syyteen havaintojen tekemisen jélkeen. Mitan maksimoi verkko, joka sisdltda
etukiteisoletusten ja tehtyjen havaintojen mielessd todenndkoisimmét muut-
tujien riippuvuudet.

Havaintojoukko D = {z™, ... 2} koostuu K:sta niytevektorista x, joiden
alkioina z; ovat havaitut arvot jokaiselle verkon N:lle satunnaismuuttujalle.
Geenien ilmentymisen tapauksessa muuttujat ovat geenien ilmentymistasoja
ja nédytevektorit eri mittauksia. Yksittdisen nidytevektorin todennikdisyys olla
perdisin verkon koodaamasta jakaumasta, eli uskottavuusfunktion arvo, voi-
daan laskea ketjusddnnon avulla tulona muuttujien paikallisista todenn&akoi-
syyksista.:

p(x|S, 0) Hp x;|u;, 6;

Olettamalla havainnot toisistaan riippumattomiksi ja keskendin samalla ta-
valla jakautuneiksi voidaan verkon B uskottavuus koko aineistolle kirjoittaa
tulona yksittiisilli havaintovektoreilla @) lasketuista uskottavuuksista:

p(D|B) = p(DIS, 0) = Hp (x17]5.0) = HHp (w0, (1)

j=11=1

missd jokainen tulon termi on edelleen purettu paikallisten todennéikéisyyksien
tuloksi edelliselld kaavalla.

Bayesin sdannolla Bayes-verkon rakenteen S posterioriksi, kun on tehty ha-
vainnot D, saadaan
p(D|S)p(S)

p(D)
Oikean puolen osoittajan ensimméiinen termi on verkkorakenteen & uskotta-
vuus, eli todennikdisyys jolla havainnot ovat perdisin annetusta verkosta. Toi-
nen termi on rakenteen prioritodennéikéisyys ja nimittdja datan evidenssi, joka
normalisoi posteriorin siten, ettd integraali kaikkien mahdollisten arvojen yli
on yksi. Koska verkkorakenne ei vaikuta evidenssiin, voidaan evidenssi jattaa
huomiotta vertailtaessa verkkoja.

p(S|D) =

Usein kdytetddn posteriorin logaritmié, koska sen avulla tulomuotoinen lause-
ke muuttuu summaksi, jota on helpompi késitelld. Koska logaritmi on aidosti
kasvava funktio, saavuttaa logaritminen posteriori maksimiarvon samassa pis-
teessd kuin normaali posteriorikin, joten logaritmin ottaminen ei vaikuta opti-
mointitehtidvan ratkaisuun. Verkon bayesildiseksi yhteensopivuusmitaksi maa-
ritellddn posteriorin logaritmi ilman evidenssié, joka on sama kaikille verkoille:

score(S|D) = log p(D|S) + log p(S)

= log/p(Dl& 60)p(6|S)d6 + log p(S). (2)
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Alemmalla rivilla on kirjoitettu eksplisiittisesti ndkyviin miten rakenneuskot-
tavuus p(D|S) lasketaan kiyttden lauseketta (1), joka riippuu paikallisten ja-
kaumien parametreistd 8. Termi p(0|S) on jakaumien parametrien priori. Sen
taytyy riippua verkon rakenteesta, koska solmujen paikallisten jakaumien pa-
rametrien maidrad riippuu isdsolmujen maaristi. Parametrivektori @ on tés-
sd, tapauksessa haittaparametri; sen arvot eivit ole varsinaisesti kiinnostavia
lopputuloksen kannata, mutta ilman sita termié p(D|S) ei ole mahdollista las-
kea. Bayesildisen teorian mukaan ylldolevan kaltainen integrointi on oikea tapa
padstd eroon haittaparametreistd, koska se ei valitse yhta ainoaa arvoa vekto-
rille @ vaan huomioi kaikki mahdolliset arvot painottaen niitd priorijakauman
mukaisesti. Jatkossa osoitetaan, ettd integraali on mahdollista laskea analyyt-
tisesti tietyilld oletuksilla.

Integraalin voi myos késittdd havaintojen todennékoisyyden keskiarvon laske-
miseksi parametrien priorijakauman yli. Bayesildinen yhteensopivuusmitta siis
sisaltdd automaattisen rankaisun monimutkaisille malleille, joille vain harvat
parametrien arvot ovat hyvii, ja suosii malleja, jotka pystyvit esittdmaan ha-
vainnot pienemmalld maérilla parametreja. Samalla tavalla MDL tekee kom-
promissin mallin monimutkaisuuden ja opetusniytteiden esittdmiseen tarvit-
tavien bittien maédrdn vililli. Molemmat siis ehkdisevit ylisovittumista. Voi-
daankin osoittaa [14], ettd MDL ja bayesildinen mitta ovat asymptoottisesti
ekvivalentteja ja oikeita, eli ne molemmat suosivat todellista generoivaa jakau-
maa esittavii Bayes-verkkoa, kun havaintojen méira on tarpeeksi suuri.

Bayesildinen Dirichlet -metriikka multinomijakautuneelle datalle

Jatkossa oletetaan, ettd muuttujat ovat diskreettiarvoisia ja multinomijakau-
tuneita. Koska jokaisella muuttujalla on vain direllinen méaara mahdollisia ar-
voja, voidaan jokaisen solmun isdsolmujen kaikki mahdolliset konfiguraatiot
listata.

Multinomijakaumaa (kuten muitakin eksponenttiperheeseen kuuluvia jakau-
mia) kilytettdessd havaintovektorien sisdltdméi jakauman kannalta oleellinen
informaatio voidaan tiivistda niinsanotuiksi tyhjentdviksi tunnusluvuiksi. Kaik-
ki jakaumista laskettavat todennikoisyydet voidaan lausua pelkistdén niiden
avulla eikd varsinaisia havaintovektoreita tarvitse siilyttdd. Multinomijakau-
man tyhjentavit tunnusluvut ovat lukumaéaaria, jotka kertovat kuinka monta
kertaa muuttuja on havaittu tietyssa tilassa. Jos multinomijakaumia kéyte-
tdan Bayes-verkon paikallisina jakaumina, niin tunnuslukuja voidaan merkita
Niji:lla, jotka kertovat kuinka monta kertaa muuttuja ¢ on havaittu tilassa k
samaan aikaan kun isdsolmut ovat olleet konfiguraatiossa j. Namé lukuméarat
riittavat madraamain jakauman, koska oleellista ei ole monennessako havainto-
vektorissa tietty solmun ja isdsolmun arvojen yhdistelmé on esiintynyt, riittaa
tietdd montako kertaa kyseinen konfiguraatio on havaittu.

Multinomijakauman konjugaattipriori on Dirichlet-jakauma. Se tarkoittaa, et-
td multinomijakautuneen uskottavuuden ja Dirichlet-jakautuneen priorin tulo
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on edelleen Dirichlet-jakautunut posteriori, jonka parametrit voidaan laskea
suljetussa muodossa. Jos kdytettdisiin jotain muuta kuin konjugaattiprioria,
taytyisi posterioria approksimoida numeerisesti. Jos Dirichlet-jakauman para-
metrejd merkitddn ay:lla, niin Dirichlet-jakauman tiheysfunktio on

r o)
Dir(8la) = (ZkeVal(X) k) H ng—1

[Tkevaix) o) kEVal(X)

Cooper ja Herskovits [11] johtivat ensimmaéisené analyyttisen lausekkeen yh-
teensopivuusmitan (2) integraalille olettamalla Dirichlet-priorin. Jos solmun
X; arvoon k, kun isdsolmut ovat konfiguraatiossa j, liittyvid hyperparametre-
ja (erotuksena @-parametreistd) merkitdén c;ji:lla, niin integraalin logaritmin
arvo on

log p(D|S) = log / p(DIS, 0p(015)a0 =" Y @67, (3)
i=1 jeVal(U;)

missd on kiytetty lyhennysmerkintai

F(ZkeVal(Xi) aiﬂc) I Z log F(Oéijk: + Nijk)

®(z,j) = log
P kevaicx ik + Lonevaicxy Nidk) s I (cvijn)

Huomionarvoista integraalissa on se, ettd se on summa yksittéisiin solmui-
hin liittyvistd termeisté. Jos liséksi rakennepriorin logaritmi jakautuu samal-
la tavalla osiin, jotka riippuvat vain yhden solmun isdsolmuista logp(S) =
> pi(U;), niin koko yhteensopivuusmitta (2) voidaan kirjoittaa summana yk-
sittéisistd solmuista riippuvista termeista:

N
score(S|D) = Z score;(D, Uj;),

i=1

missi score; (D, U;) on solmun 4 paikallinen mitta:

score;(D,U;) = Z O(i, 5) + pi(U;).
jeVal(U;)

Téastd ominaisuudesta on hyotyd rakennehaussa, kun verkkoa muutettaessa
tarvitsee laskea uudelleen vain niiden solmujen, joita muutos koski, paikalli-
set mitat. Muutos ei vaikuta muiden solmujen osuuteen, jolle voidaan kayttaa
aikaisemmin laskettua arvoa, mikid on huomattavasti nopeampaa kuin koko mi-
tan laskeminen uudelleen. Heckerman [22| kutsuu téllaista multinomiarvoisten
muuttujien ja Dirichlet-priorin avulla muodostettua funktiota bayesildiseksi
Dirichlet-metriikaksi, eli BD-metriikaksi.

Hyperparametrit o;;, kertovat kiyttajan oletukset verkkojen paikallisten ja-
kaumien parametreistd ennen havaintojen tekoa. Koska hyperparametreja on
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hyvin paljon, niille ei yleensd aseteta arvoja erikseen vaan ne kootaan jollain
perusteella ryhmiin, joissa kaikille hyperparametreille asetetaan sama arvo.
Yksinkertaisin tapa on asettaa kaikki ykkoseksi ayj, = 1, mikd tekee kaikis-
ta @-parametrien arvoista etukiteen yhté todennékoisia. Buntine |7| ehdottaa
sijoitusta

N
[Val(X;)||Val(U;)|’

minkid voidaan osoittaa antavan yhtd suuren painon kaikille samaan ekviva-
lenssiluokkaan kuuluville verkoille, eli verkoille jotka koodaavat saman globa-
lin todennékoisyysjakauman, vaikka joidenkin kaarien suunta voikin olla eri.
Parametri N mittaa kéyttijin luottamusta prioriin. Sille on intuitiivinen tul-
kinta kuvitteellisten néytteiden lukuméiriné |22]. Priorin voi ajatella kuvaa-
van tietdmysta, joka on syntynyt kun on jo havaittu N kuvitteellista niytetta.
Jos N on pieni verrattuna todellisten havaintojen lukumaéaarain N, niin prio-
rin vaikutus on vihéinen, jos taas N on suuri, niin posteriori madraytyy lihes
taysin priorin perusteella.

Qijk =

Rakenneprioreja

Rakennepriori p(S) bayesildisessd yhteensopivuusmitassa (2) kuvaa kiyttédjan
tietoa verkon rakenteesta ennen havaintojen tekoa. Yksinkertaisimmillaan se
voi olla tasajakauma, jolloin kaikki verkkorakenteet ovat etukiteen yhta toden-
nékoisid. Friedman [16] on ehdottanut hieman monimutkaisempaa, mutta jos-
sain tapauksissa jarkevimpéad prioria. Siiné oletetaan, ettd solmun X; isdsolmut
U, on valittu tasajakautuneesti kaikista vastaavan kokoisten isdsolmujoukko-
jen joukosta, joita on (]|VU_ |1) kappaletta. Tietyn rakenteen prioritodennikoisyys

on silloin N
N-1\""
pFriedman(S ) X ( )
H Ui

Tama priori suosii rakenteita, joissa solmuilla on vain muutamia isdsolmuja.

Heckerman et al. |23] ehdottavat toisenlaista prioria, joka muodostetaan ver-
taamalla rakennetta asiantuntijan muodostamaan verkkoon. Rakennepriori riip-
puu heiddn mallissaan tutkittavan verkon puuttuvien ja ylimaéréisten kaarien
lukumadrasta 0 verrattuna asiantuntijan verkkoon:

PHeckerman <8> X "167

missd 0 < k < 1 on priorin jyrkkyyden méarava vakio.

Kaikki edelliset ovat pehmeitad prioreita, eli ne ovat nollaa suurempia kaikil-
le rakenteille. On my6s mahdollista kidyttdd kovia prioreita sulkemalla vaih-
toehtojen joukosta kokonaan pois joitain rakenteita. Useat tutkijat [1, 26, 38|
ovat rajoittaneet solmuun tulevien kaarien méadrin tiettyd rajaa pienemmék-
si. Tdméa on varsin tehokas rajoitus, koska esimerkiksi multinomijakaumissa
parametrien méiara kasvaa eksponentiaalisesti suhteessa isdsolmujen maaraan.
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Kieltamalla liian tihedsti kytketyt verkot, jaa parametreja estimoitavaksi hal-
littavissa oleva méaré.

Haettaessa yhteensopivuusmitan maksimoivaa verkkoa, rakennepriorin ei tar-
vitse olla normeerattu silld normeerausvakio on joka tapauksessa sama kaikille
verkkorakenteille. Koska normeerausvakio ei vaikuta parhaan rakenteen etsin-
tadn, se voidaan yhtd hyvin jattaa kokonaan pois.

Ahne optimointi Bayes-verkoissa

Parhaan Bayes-verkon etsinté voidaan ndhda diskreettind optimointitehtavana.
Tavoitteena on etsid kiytettavin yhteensopivuusmitan mielessd hyva verkko.
Parhaimman mahdollisen verkon taatusti 16ytava taydellinen haku on yleensa
lilan raskas, joten usein kiytetdin heuristisia algoritmeji. Ne ovat taydellista
hakua nopeampia mutta tyytyvit epdoptimaaliseen ratkaisuun.

Diskreetin optimointitehtdvan tavoitteena on 16ytdd se muuttujan x arvo, jolla
kohdefunktio f(z) saavuttaa maksiminsa (tai, tehtdvin muotoilusta riippuen,
miniminsd). Mahdollisia muuttujan arvoja voi olla hyvin paljon, mutta kui-
tenkin dédrellinen méaéri, koska kyseessd on diskreetti tehtava. Ahne haku tai
ahne optimoint: on ehka yleisemmin kiytetty heuristinen optimointialgoritmi.
Sitd kdytetddn, kun muuttujalla on liian paljon arvoja, jotta ne voitaisiin kéy-
dé yksitellen 14dpi ja valita niistd paras. Ahneen haun idena on valita yritteiksi
{Z;} kaikki vanhan tilan x; seuraajat (tilan ja seuraajien tarkempi méérittely
riippuu sovelluskohteesta). Funktion f(z) arvo lasketaan kaikille yritteille ja
niistd hyviksytdin uudeksi tilaksi x;., se joka eniten kasvattaa funktion ar-
voa verrattuna vanhaan tilaan z;. Tata toistetaan kunnes milldén yritteelld ei
saavuteta parempaa arvoa, kuin edellisessi tilassa, jolloin algoritmin suoritus
pédttyy. Selvésti iteraatio suppenee paikalliseen maksimiin (tai satulapistee-
seen), koska joka iteraatiolla funktion arvo voi ainostaan kasvaa.

Nimitys ahne optimointi tulee siitd, ettid joka askeleella hyviksytddn suurim-
man parannuksen aikaansaava uusi tila, mutta algoritmi ei yritdkddn selvittdaa
onko valinta kokonaisuuden kannalta paras. Joskus hieman huonomman tilan
valinta voisi tulevaisuudessa avata uusia polkuja, jotka johtaisivat parempaan
lopputulokseen. Ahneen optimoinnin ideana on laskea nopeasti vain yhden as-
keleen muutokset eikd huomioida tulevia askelia. Ei ole olemassa oikeastaan
mitiddn keinoa arvioida kuinka ldhelld oikeaa optimia loydetty rakaisu on.

Erds keino paikallisesta optimista karkaamiseen on haun uudelleenkiynnistys.
Ahneen optimoinnin palautettua l6ytdmansé optimitilan tehddin sithen muu-
tama satunnainen muutos ja kiynnistetdin ahne haku uudelleen. On mah-
dollista, ettd tédlld kertaa haku péddtyy johonkin toiseen paikalliseen optimiin.
Jos funktion arvo téssa pisteessd on suurempi kuin ensimmaisen haun jélkeen,
palautetaan uusi tila, muussa tapauksessa ensimmaéisen haun tulos. Muuta-
man uudelleenkdynnistyksen jalkeen ollaan mahdollisesti paddytty parempaan
tilaan kuin vain yhden ahneen haun jalkeen.
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Bayes-verkon rakenteen hakuun sovellettuna [22| tila  on ehdokasverkon ra-
kenne ja sen seuraajat saadaan lisddmalla tai poistamalla verkosta yksi kaari
tai kidntadmaélla yhden kaareen suunta, mutta vain jos ndmé muutokset eivit
tee verkosta syklistd (kuva 5). Alkutila voi olla esimerkiksi tyhji verkko, jos-
sa ei ole yhtain kaarta. Bayes-verkkojen ahne optimointi on erityisen katevia,
kun yhteensopivuusmitta f(x) jakautuu osiin solmuittain, kuten BD-funktio.
Talloin seuraajia muodostettaessa tarvitsee laskea uudelleen vain muutettuun
kaareen liittyvien solmujen osuus eikd koko funktiota.

(@ (b) @ i(C) e 3(Ol) @

Kuva 5: (a) Yksinkertainen Bayes-verkko. (b) — (f) Kaikki sallitut yhden kaaren
poistamisella, lisddmiselld tai suunnan vaihtamisella kuvan a verkosta muodostetta-
vat verkot. (g) Kaaren lisddminen solmusta C solmuun A ei ole sallittua, koska se
tekisi verkosta syklisen.

Verkon syklisyyden testaaminen

Seuraavassa esitellddn erds algoritmi verkon syklisyyden testaamiseksi. Bayes-
verkot eivit saa olla syklisid ja siksi rakennehakualgoritmien, jotka etenevit
tekemalld rakenteeseen pienid muutoksia, tdytyy pystyd varmistamaan, etta
muutos ei tee verkosta syklista.

Suunnatun verkon syklittomyys voidaan testata yrittdmaélla muodostaa sol-
muille topologinen jarjestys, eli yrittamalla luetella solmut sellaisessa jéarjes-
tyksessd, ettd kaikki solmun edeltdjit (kaikki isfisolmut verkon juureen asti)
esiintyvit listassa ennen itse solmua ja kukin solmu esiintyy listassa tdsmaél-
leen yhden kerran. Jos verkossa on sykli, ei topologista jérjestysté ole olemassa.
Silloin nimittdin kahden mink& tahansa sykliin kuuluvan solmun keskindisti
topologista jirjestystd ei ole médritelty, koska molemmat ovat toistensa edel-
tajid ja kummankin pitéisi siksi esiintyé listalla ennen toista, mikd on selvisti
mahdotonta.

Syklittomille verkolle topologisen jarjestyksen voi muodostaa algoritmilla 1.
Alustetaan solmulista tyhjiksi. Valitaan solmu, jolla ei ole isdsolmuja. Syklit-
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Algoritmi 1 Topologinen jirjestdminen
Syote: Jarjestettivian verkossa solmut V' ja kaaret F
Tuloste: Solmujen topologinen jéirjestys
1: L0
11
while {w € V' | SaapuvatKaaret(w) = 0} # 0 d
Valitse v € {w € V' | SaapuvatKaaret(w) =
V—V\v
E «— E'\ LahtevatKaaret(v)
L, —wv
1—1+1
end while
Tulosta L

}

=
<

toméssi suunnatussa verkossa on aina vihintddn yksi tillainen solmu®. Pois-
tetaan valittu solmu ja siitd ldhtevit kaaret verkosta ja lisdtddn solmu listan
loppuun. Téta toistetaan, kunnes verkossa ei enda ole isdttomid solmuja. Jos
nyt kaikki verkon solmut on poistettu, niin solmulista on topologinen jérjes-
tys. Jos verkkoon jaa kisittelemattomid solmuja, alkuperiisessi verkossa on
vahintdan yksi sykli. On huomattava, ettd kaikki jéljelle jadneet solmut eivit
valttamétta ole osa syklia.

Erés yleisen verkon esittdmiseen kiytettivé tietorakenne on nimeltdin seuraa-
jalista. Siiné jokaista verkon solmua kohden muodostetaan lista, joka sisdltda
niiden solmujen nimet, joihin ensimmaisesta solmusta on suora suunnattu yh-
teys. Jos verkko esitetddn seuraajalistojen avulla, voidaan edelld kuvattu algo-
ritmi toteuttaa lineaarisessa ajassa solmujen méaran |V'| ja kaarien maarin |E|
suhteen. Aluksi lasketaan jokaisen solmun sisddntulevien kaarien méaéara kiy-
malld lapi kaikki kaaret ja kasvattamalla jokaisen kohdalla 1dhtosolmun las-
kuria yhdella. Tamén vie ajan O(|E|). Isittomien solmujen, eli niiden joihin
ei tule yhtddn kaarta, indeksit laitetaan pinoon (solmujen ldpikdynti ajassa
O(]V])). Varsinainen laskenta tapahtuu poistamalla pinon pa#llimméinen al-
kio, pienentamall& alkion seuraajalistassa olevien solmujen sisddntulevien kaa-
rien madrdd yhdelld ja, jos méaard putosi nollaan, lisiamalla solmut pinoon.
Taté toistetaan kunnes pino on tyhji. Pahimmassa tapauksessa (silloin, kun
verkko on sykliton) joudutaan kdymé&én kaikki verkon O(|V]) solmua lavit-
se. Yhteensi topologisen jérjestamisen aikavaativuus on O(|E| + |V]). Syklit-
tomyys on helppo todeta pitdmalla kirjaa siitd montako solmua verkosta on
poistettu, eli montako kertaa pinosta on otettu uusi alkio. Jos tdmé laskurin
arvo on lopussa sama kuin alkuperéisen verkon solmujen lukumééra, niin algo-
ritmi vieraili kaikissa solmuissa, muussa tapauksessa osa solmuista jai jaljelle
ja verkko on siis syklinen.

3Lahtemaills liikkeelle misté tahansa solmusta ja kulkemalla piinvastaiseen suuntaan kuin
kaaret osoittavat paddytddn aina lopulta isdttomaéan solmuun, koska verkko on direllinen ja
siind ei ole syklejé.
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3.2.3 Paikallisten todennikoisyysjakaumien saannollisyyk-
sien huomioiminen

Bayes-verkon rakenne kuvaa muuttujien vilisid globaaleja riippumattomuuk-
sia, jotka patevat kaikilla muuttujien arvoilla. Muuttujien vililla voi olla my6s
kontekstikohtaisia riippumattomuuksia. Téassa konteksti tarkoittaa jotain tiet-
tyd muuttujien arvojen kombinaatiota tai isdsolmujen konfiguraatiota. Kaksi
muuttujaa voivat olla riippumattomia, kun kolmas muuttuja on tietyssi ti-
lassa, mutta riippuvia, kun kolmas muuttuja on toisessa tilassa. Boutilier et
al. [6] méadrittelevit muuttujat X ja Y kontekstuaalisesti riippumattomiksi
annettuna Z ja konteksti k € Val(K), jos

p(X|Z,k,Y)=p(X|Z, k), kan p(Y,Z,k) > 0.

Riittaa siis, ettd muuttujat ovat riippumattomia vain tietylld K:n arvolla. T4l-
laista ominaisuutta tarvitaan olosuhderiippuvan geenisadtelyn mallintamises-
sa. Saatelijat voivat vaikuttaa vain joissain olosuhteissa, eli ne ovat konteks-
tuaalisesti riippumattomia luokkamuuttujan madrdamassi kontekstissa. Tata
ajatusta kisitellddn enemmaén luvussa 4.

Kontekstikohtaiset riippumattomuudet ndkyvit muuttujien paikallisten jakau-
mien todennékoisyysjakaumissa sdannollisyyksind, koska osassa isdsolmujen
konfiguraatioista muuttuja noudattaa samaa jakaumaa ja siksi osa paramet-
reistd on samoja. Téllaisten sddnnollisyyksien eksplisiittinen esittdminen joh-
taa tehokkaammin toimiviin opetus- ja padttelyalgoritmeihin [6].

Friedman ja Goldszmidt [14] kdyttéavit paatospuita Bayes-verkon paikallisten
jakaumien sddnnollisyyksien esittdmiseen. Jokaiseen verkon solmuun liitetdin
useita vaihtoehtoisia jakaumia ja padtospuu, joka kertoo miké jakaumista va-
litaan kun on havaittu isdsolmujen arvot. He néyttivit, miten padtospuut pi-
tda huomioida BD-mitan lausekkeessa, ja esittelevit menetelmén, joka oppii
jakaumien padtospuuesityksen Bayes-verkon rakenteenoppimisen yhteydessa.

Pistospuut koostuvat puusolmuista?, joihin jokaiseen liittyy yksi padtosmuut-
tuja, jonka jokaista arvoa vastaa yksi lapsipuusolmu (joskus osa arvoista voi-
daan myds niputtaa osoittamaan samaan lapsisolmuun). Kukin muuttuja saa
esiintyd korkeintaan kerran jokaisella polulla juuresta lehteen ja jokaiseen leh-
teen liittyy todennékéisyysjakauma. Kuvassa 6 on esimerkki padtospuusta.

Bayes-verkon paikallisia jakaumia esitettiessd padtosmuuttujat ovat Bayes-
verkon isdsolmuja ja tietyn isdsolmukonfiguraation aikaansaama jakauma sel-
vidd kulkemalla puun juuresta lehtid kohti ja siirtymall& aina siihen lapseen,
johon puusolmuun liittyvin muuttujan arvo viittaa. Osa isdsolmukonfiguraa-
tioista voi johtaa samaan jakaumaan, jos jokaisen polun varrella ei esiinny
kaikkia isdsolmuja, eli jos puu ei ole taydellinen.

4Seki Bayes-verkon ettid paitdspuiden alkioita nimitetdin yleensi solmuiksi. T#ssd pai-
tospuiden alkioita kutsutaan puusolmuiksi erotukseksi verkon solmuista.
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Kuva 6: Paatospuu. Téssd esimerkissé jokaisella muuttujista A, B, C' ja D on kaksi
mahdollista arvoa, joiden perusteella valitaan joko oikea tai vasen haara. Kuhunkin
lehtisolmuun liittyy omanlaisensa todennékoisyysjakauma.

Chickering, Heckerman ja Meek [9] kiiyttavit paikallisten jakaumien esittami-
seen padtosverkkoja, jotka ovat padatospuiden yleistyksid. Padtosverkoissa leh-
tisolmulla saa olla useampi kuin yksi isdsolmu. Ne pystyvit esittiméadn mieli-
valtaisen kontekstiriippuvuuden, koska samaan jakaumaan viittaavien isésol-
mukonfiguraatioiden lehdet voidaan aina sulauttaa yhdeksi. Artikkelissa ra-
portuiduissa kokeissa paatosverkkojen kiyttdminen osoittautuu huomattavas-
ti paremmaksi posterioritodennikoéisyydelld mitattuna kuin paatéspuut, jotka
puolestaan voittavat selvisti tdysid todennédkoisyystauluja kiyttdvan mallin,
joka ei huomioi kontekstikohtaisia riippumattomuuksia milldan tavalla.

3.3 Sovelluksia saatelyverkkoihin

Téassé luvussa tutustutaan joihinkin kirjallisuudessa esiteltyihin Bayes-verkko-
variaatioihin. Esiteltdvit mallit pyrkivit huomioimaan erityisesti sddtelyverk-
kojen etsimiselle tyypillisid ongelmia, kuten opetusnéytteiden vihyys (tyypilli-
sesti vain muutamia kymmenié ekspressiomittauksia) ja muuttujien suuri méa-
rd (jopa tuhansia geenejéd). Jos niité erityispiirteitd ei huomioida, vaarana on
ylisovittuminen. Luonnollisesti esiteltavit mallit ovat yleiskayttoisié, eli ne so-
veltuvat sddtelyn mallintamisen lisiksi muihinkin ongelmiin, joissa havaintojen
madran suhde muuttujien médrddn on pieni.

Aliluvussa 3.3.1 esiteltéva verkkorakenne pakottaa solmujen paikalliset toden-
nékoisyysfunktiot jakamaan parametreja keskendin ja vihentdd niin estimoi-
tavia parametreja. Luvun 3.3.2 algoritmi sallii vain tietyn méaédrin isdsolmuja
koko verkossa jolloin ylisovittumisen riski pienenee.
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3.3.1 Moduuliverkot

Suurimpia ongelmia Bayes-verkkojen kiyttdmisessid geenien sditelyverkkojen
mallintamiseen on valtava parametrien méira ja epasddnnollinen ja siten vai-
keasti tulkittava rakenne. Jokaiselle geenille tarvitaan paikallinen todennékoi-
syysjakauma, jonka parametrien méaira kasvaa eksponentiaalisesti suhteessa
isdsolmujen maaraan. [lmentymisprofiileja on yleensé kiytettivana useista sa-
doista geenistd koostuvan verkon opetukseen vain joitain kymmenis, mika joh-
taa siihen, ettid verkko oppii pienestd ndyteméariasti ndennéisid riippuvuuksia,
jotka eivat kerro todellisesta sddtelysta.

Ylisovittumista voi estdéd rajoittamalla malliperhettd. Rajoitus voidaan aset-
taa esimerkiksi paikallisten jakaumien muodolle [6, 21| tai geenikohtaisten sié-
telijoiden lukuméarille. Eréds yleiskdyttoinen idea on parametrien jakaminen,
eli samojen parametrien kiiyttdminen eri solmujen paikallisissa jakaumissa, jol-
loin jakaumat riippuvat osittain toisistaan. Parametrien jakamista on sovellet-
tu monissa todennikoisyysmallinnuksen ongelmissa. Sen etuna on, ettd esti-
maatit parametrien arvoille saadaan laskettua suuremmasta joukosta naytteita
(kaikista jotka jakavat saman parametrin), jolloin estimaatti on luotettavam-
pi, ja estimoitavien parametrien kokonaisméara pienenee. Vaarana on, etté jos
parametreji jaetaan lilan monen jakauman kesken, mallista tulee liian jaykka
eikd sitd pystyta sovittamaan havaintoihin.

Moduuliverkko [43, 44| on erityinen Bayes-verkkorakenne, jossa samoin kéyt-
taytyvit solmut jaetaan automaattisesti moduuleihin (kuva 7). Yhden mo-
duulien sisalld kaikki solmut noudattavat yhteistd todennékoisyysjakaumaa ja
niiden arvot siis riippuvat samoista isdsolmuista samalla tavoin. Téllainen mo-
dulaarinen rakenne on erityisen kdytdnnollinen silloin kun mallinnettavassa
ilmiossd muuttujaryhmét toimivat koordinoidusti. Ndin on esimerkiksi geeni-
sddtelyssé, jossa muutama sadtelytekiji vaikuttaa suuren geenijoukon ilmenty-
miseen. Opittua moduuliverkkoa on helpompi tulkita kokonaisten biologisten
prosessien tasolla, kuin normaalia Bayes-verkkoa. Toinen artikkelissa kiytetty
esimerkki on osakemarkkinat, missé osakkeiden hintojen voi olettaa muuttu-
van markkina-aloittain samansuuntaisesti.

Moduuliverkko on matemaattisesti hyvin samankaltainen kuin tavallinen Bayes-
verkko. Moduuliverkon M rakenne & méérittelee isdsolmut ja parametrivektori
0 paikallisten jakaumien parametrit jokaiselle moduulille yksittdisten solmu-
jen sijaan. Naiden lisdksi tarvitaan kolmaskin komponentti: solmujen sijoittelu
moduuleihin. Sijoittelufunktio A liittaé jokaisen solmun ¢ johonkin moduuliin
m, A(i) = m. Vain sellaisia solmuja, joiden arvojoukko on sama voi yhdis-
tda samaan moduuliin, mika ei tietenkddn ole ongelma, jos kaikilla muuttu-
jilla on sama arvoalue. Samaan moduuliin sijoitettujen solmujen havaintojen
ajatellaan olevan toistoja moduulin muodollisesta muuttujasta M;. Moduu-
lien lukumaéra taytyy kiinnittdd etukiiteen ja se on seuraavaksi esiteltévissa
rakennehakumenetelmaissa vakio.

Koska moduuliverkko on rajoitettu versio tavallisesta Bayes-verkosta, onnistuu
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Kuva 7: Yksinkertainen moduuliverkko. Selvyyden vuoksi kuvaan on piirretty vain
yvhdet nuolet isdsolmujen ja lapsimoduulien vilille, mutta todellisuudessa isésolmu
vaikuttaa kaikkiin lapsimoduulin solmuihin.

oppiminen ldhes samalla tavoin optimoimalla. BD-funktio voidaan helposti
laajentaa moduuliverkoille. Moduuliverkon rakenteen ja sijoittelun posteriorin
logaritmiksi tulee Bayesin kaavan ja @-parametrin integroinnin avulla (vertaa
yhteensopivuusmittaan (2))

score( A, SD) = log / p(DIA, S, 0)p(6]A, S)d6 + log p(A) + log p(S|A), (4)

mistd on jilleen jitetty pois normeeraustekijit. Sijoittelu- ja rakennepriorit
p(A) ja p(S|A) eivit voi olla téysin riippumattomia silld verkko ei saa olla
syklinen, eli esimerkiksi sellaisen verkon, jossa moduulin A isdsolmu on sijoi-
tettu moduulin B ja moduulin B isdsolmu moduulin A prioritodennékoisyys
on oltava nolla. Siksi rakennepriori on muotoa

p(S), kun A ja S maarittelevit syklittoman verkon

p(S|A) {

0, mulloin.

Posterioritodennékoisyyttéd (3) vastaava summa moduuliverkolle on [43]

logp(DIS, A) = Z Z dM(m, j), (5)

m=1 jeVal(Un,)

missa
Y (m, j) =
M
log (ZkEVal(Mm) mjk) + Z mjk + N%k)
(Zke\/al M) mjk + ZkEVal M) ijk) keVal(Mp) F(a%k)
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ja Nn]‘fjk ovat moduulikohtaisia tyhjentdvid tunnuslukuja, jotka saadaan laske-
malla yhteen kaikkien moduuliin kuuluvien solmujen tunnusluvut:

m]k - Z Nzgk

2 A(R)=m

Ylaindeksi M korostaa, ettd kyseessé on kokonaiseen moduuliin liittyva tun-
nusluku. Tuloksena on kaikkien niiden havaintojen lukumééra, joissa jokin mo-
duuliin m kuuluva solmu on ollut tilassa k£ samalla kun moduulin isédsolmut
ovat olleet konfiguraatiossa j. Samaan moduuliin kuuluvien solmujen havain-
tojen voidaan siis ajatella olevan ikddnkuin toistoja samasta kuvitteellisesta
"moduulimuuttujasta’”. Vastaavasti moduuliverkon Dirichlet-priorin hyperpa-
rametreji on merkitty o r- Hyperparametrien vaikutus on samankaltainen
kuin tavallisissa Bayes- verkmssa Esimerkiksi kaikkien hyperparametrien aset-
taminen ykkoseksi tekee kaikista paikallisten jakaumien parametrien 6 arvoista
yhta todennikoisia.

Moduuliverkon posteioritodennikéisyys on summa yksittdisiin moduuleihin
liittyvista termeistd. Jos lisdksi priorien logaritmit voidaan kirjoittaa samalla

tavalla summina
logp(A) = > k(A

logp(8) =Y pm(Un

missd K, ja p, ovat ei-negatiivisia funktioita ja A,, on moduuliin m kuu-
luvien solmujen joukko, niin yhteensopivuusmitta (4) on summa moduulien
paikallisista mitoista:

ja

M
score(A,S|D) = Z scoreM (Apm, Upn, D), (6)

m=1

ja paikalliset mitat ovat muotoa

scoreM (A, Uy, D) = Z DM (m, §) + km(Am) + pm(Un,). (7)

jeVal(Un)

Tatd moduulien paikallisten yhteensopivuusmittojen riippumattomuutta voi-
daan hyodyntda verkon oppimisessa samalla tavalla kuin aikaisemmin tehtiin
tavallisten Bayes-verkkojen kohdalla péivittamalla joka iteraatiolla vain muut-
tuneiden moduulien osuus.

Moduuliverkko optimoidaan ahneella haulla. Riippuvuusrakenteen etsimisen
lisdksi nyt tulee hakea solmujen sijoittelu moduuleihin, siksi optimointialgo-
ritmi on kaksiosainen iteraatio. Ensimmaisessd vaiheessa haetaan rakennetta
samalla tavalla kuin normaaleissa Bayes-verkoissa pisteyttamaélla kaikki yhden
kaaren lisdykset ja poistot (kaaren suunnan kiintdminen ei ole sallittua, koska
kaari osoittaa yhdestd solmusta kaikkiin lapsimoduulin solmuihin). Ehdote-
tun muutoksen syklisyyden tarkistamisen voi tehdda moduulien muodostamas-
sa verkossa, jossa jokaista moduulia vastaa yksi solmu ja solmusta A on kaari
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solmuun B, jos jokin moduulin A solmuista on moduulin B isdsolmu. Se on no-
peampaa kuin yksittiisten solmujen muodostaman verkon syklisyydentestaus,
koska moduuleita on normaalisti paljon vihemmén kuin solmuja. Muutoksista
hyviksytdédn eniten yhtensopivuusmitan arvoa kasvattava ja iteraatiota toiste-
taan kunnes ei endd 16ydy hyviksyttavid yhden kaaren muutoksia.

Toisessa vaiheessa koetetaan 16ytda solmuille parempi sijoittelu pitden raken-
netta kiintednd. Solmujen sijoittelua ei voi optimoida toisistaan riippumatto-
masti, koska verkkoon ei saa muodostua syklejd. Jos esimerkiksi solmu 7 on
moduulin A ja solmu j moduulin B isdsolmu, niin solmua ¢ ei voi sijoittaa
moduulin B samanaikaisesti kun solmu ¢ kuuluu moduuliin A. Toinen syy sol-
mujen sijoittelun riippuvuuteen on, ettd BD-funktio on moduulien tyhjenté-
vien tunnuslukujen suhteen epilineaarinen. Siksi on mahdollista laskea yhteen-
sopivuusmitan muutos siirrettiessd solmu moduulista toiseen vain, jos muut
solmut pysyvit samalla paikoillaan.

Sijoittelun hakukin toteutetaan ahneella optimoinnilla. Solmut kiyd&an yk-
sitellen 1dpi ja jokaista kokeillaan siirtdd kaikkiin muihin moduuleihin pitiden
koko muu verkko vakiona. Solmuja siirrellessi taytyy jalleen pitdd huoli siité,
ettei muodostu sykleja. Jokaiselle sallitulle siirtoyritykselle lasketaan yhteen-
sopivuusmitan muutos ja, jos se on positiivinen, siirto hyviksytdin ja paivite-
tddn verkkoon. Solmuja kiydaédn ldpi kunnes minkdén solmun sijoitus ei enfdé
muutu, jolloin sijoittelun optimointi paattyy. Loydetty ratkaisu on optimaali-
nen vain siind mielessi, ettd yksittdisten solmujen siirtdminen ei sitd paranna,
mutta se ei tarkoita sité, etteikd useamman solmun siirtdminen kerrallaan voisi
parantaa mitan arvoa.

Néitd kahta vaihetta toistetaan perdkkiin kunnes lopetuskriteeri tayttyy. Lo-
petus voi tapahtua esimerkiksi silloin, kun yhteensopivuusmitta ei endd muutu
yvhden kokonaisen iteraation aikana tai kun suhteellinen muutos on pienempi
kuin jokin jokin raja-arvo. Koska kummassakaan vaiheessa sopivuusmitta ei
voi pienentyé, menetelmé konvergoi paikalliseen maksimiin, mutta, kuten aina
heuristisilla menetelmilld, globaalin optimin I6ytymista ei voi taata.

Ennen opetuksen alkua solmujen sijoittelu taytyy alustaa jollain tavalla. Artik-
kelissa ehdotetaan todennékoisyyteen perustuvaa kokoavaa klusterointia. Sa-
maan klusteriin laitettiin geenit, joiden ilmentymisprofiilit voisivat olla periisin
samasta todennikoisyysjakaumasta.

Artikkelissa opetusta testattiin generoimalla niytteitd moduuliverkosta ja o-
pettamalla uusi verkko néytteiden perusteella. Vertaamalla opittua verkkoa
todelliseen generoivaan verkkoon kirjoittajat osoittavat, ettd jos néytteitd on
tarpeeksi, niin on mahdollista oppia todellisen verkon riippuvuudet kohtuulli-
sella tarkkuudella.

Algoritmin testaamiseksi todellisessa tilanteessa moduuliverkko sovitettiin alun-
perin hiivan stressin tutkimiseksi mitattujen 173 ilmentymisprofiiliin. Opetuk-
sesta jatettiin pois geenit, joiden ilmentymistaso ei vaihdellut kovin paljoa.
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Jéljelle jai 2355 geenid, joista 466 on kirjallisuuden perustella potentiaalisia
sddtelytekijoitd. Vain niiden sallittiin olevan moduulien isdsolmuja opittavas-
sa verkossa. Moduulien méérédksi valittiin 50, koska kirjoittajien mukaan on
biologisesti jarkevaa olettaa siddeltdvan moduulin kooksi noin 50 geenia.

Kirjoittajat vertasivat opitun verkon moduuleita tunnettuihin solun toiminnal-
lisiin ryhmiin. Moduuleista 42/50 vastasi jotain tunnettua ryhméa paremmin
kuin voitiin odottaa sattuman perusteella (p-arvo < 0.005). Toisessa julkaisus-
sa [44] he tutkivat myos moduulien sdételijoitd ja totesivat, ettd menetelma
ennusti 30 moduulille ainakin yhden oikean, ennalta tunnetun siitelijin. He
my0s testasivat kolmea menetelmén ennustamaa ennalta tuntematonta siate-
lyvuorovaikutusta laboratoriokokeissa. Kahdessa tapauksessa he 16ysivat vah-
vaa nayttoa siitd, ettd menetelmin ennustus on todellinen biologinen vuorovai-
kutus ja kolmannessa tapauksessakin ennustetulla sditelijalla oli havaittavaa
vaikutusta ilmentymistasoihin.

Moduuliverkon oppimisalgoritmin ongelmana voi pitda sité, ettd geeni voi kuu-
lua vain yhteen moduuliin, vaikka todellisuudessa tiedetdédn, ettd geenilld voi
olla useita erilaisia tehtdvia solussa. On myos mahdollista, ettd jos sdatelija
kiyttaytyy samalla tavalla kuin kohdegeenit, algoritmi saattaa laittaa siite-
lijin kohdemoduuliin, jolloin sditelyvuorovaikutus jaa 16ytamatta. Myos mo-
duulin maérin padttadminen on vaikeaa; jos opittavassa verkossa on liian vihin
moduuleita, ei kaikkia sadtelijoita l0ydetéa, koska ne vaikuttavat vain osaan mo-
duulin geeneista. Jos taas moduuleita on liikaa, kérsii tulosten luotettavuus,
kun estimoitavana on enemméin parametreji.

3.3.2 MinReg-verkot

Usein kiytetty keino Bayes-verkon ylisovittumisen estdmiseksi on rakenteen ra-
joittaminen siten, ettd estimoitavien parametrien méaird pienenee. Pe’er et al.
ovat esitelleet mallin, jossa verkon rakennetta rajoitetaan biologisesti mielek-
kdalla tavalla [38]. Heidéin MinReg-algoritminsa on tarkoitettu etsimédn tir-
keimpia saételijoitd ja he testaavat sitd hiirestd mitatuilla ilmentymisprofiileil-
la. Aiemmin vain harvat menetelmét ovat toimineet tyydyttavésti nisdkkaiden
monimutkaisilla sddtelyverkoilla [5].

MinReg-menetelmé perustuu kolmeen biologisesti motivoituun rajoitukseen
verkon rakenteelle. Ensinnikin isdsolmujen taytyy kuulua etukiteen méaarat-
tyyn potentiaalisten saftelytekijéiden joukoon (vrt. luku 2.5), jota merkitdan
C:ll4. Toiseksi, kaikkien vihintdin yhtd geenid sditelevien solmujen muodos-
taman joukon R koko ja jokaisen solmun isdsolmujen maksimimaédrd on ra-
joitettu. Kirjoittajat perustelevat rajoituksia pienemmaén laskentatyon lisdksi
vetoamalla aikaisempiin tutkimuksiin, joiden mukaan yleensé vain pieni joukko
potentiaalisista sddtelytekijoistda on aktiivisia kerrallaan ja niistd kukin siite-
lee suurta joukkoa geeneji. Kaikkien isdsolmujen taytyy kuulua sadételijajouk-
koon R. Verkkorakenne on siis ikddn kuin kaksikerroksinen, jossa ylhaalla on
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saatelijat ja alhaalla kohdegeenit (kuva 8).

Kuva 8: MinReg-verkossa vain ylempa#n kerrokseen kuuluvat sidételijiat voivat olla
isdsolmuja alakerroksen kohdegeeneille.

Rakenteen lisiksi toinen tirked osa MinReg-mallissa on optimointimenetelma.
Toisin kuin rajoittamattomissa Bayes-verkoissa, isdsolmuja ei voida hakea riip-
pumattomasti jokaiselle solmulle erikseen. Jos mallia yritettdisiin optimoida
ahneella optimoinnilla, kuten Bayes-verkkoja usein optimoidaan, ei todenné-
koisesti 16ydettaisi kovinkaan hyvié ratkaisua. Ahne haku lisda kaaren kahden
solmun vilille muista solmuista riippumatta, jos lisidminen kasvattaa yhteen-
sopivuusmittaa. Tama tarkoittaa, ettd todennédkoisesti melkein joka askeleella
sdatelijakerrokseen lisdttaisiin uusi solmu, joka on hyva sdételija yhdelle gee-
nille, ja jo muutaman askeleen jilkeen sidételijikerros olisi tdynné eikd kaarien
poistaminen todenndkoisesti kasvattaisi sopivuusmittaa. Silloin sadat geenit
jaisivit kokonaan ilman sdételijad, miké ei ole kovin realistista. Siksi kirjoitta-
jat esittelevit toisenlaisen optimointimenetelmén, joka korottaa solmun saite-
lijakerrokseen vain, jos se on hyva siateliji monelle geenille yhtdaikaa.

Kéytettivan kustannusfunktion johtamiseksi tarkastellaan aluksi yksikertaista
tapausta, jossa sdatelijikerroksen geenit on kiinnitetty. Talloin on mahdollis-
ta valita jokaiselle kohdegeenille X yhteensopivuusmitan score(X, U) mielessa
parhaat siitelijat yksinkertaisesti laskemalla funktion arvo kaikilla sditelijoi-
den osajoukoilla U C R ja valitsemalla niistd paras. Tamé on mahdollista,
jos solmuihin sisdén tulevien kaarien maéran yliraja d ja sditelijijoukon mak-
simikoko k ovat tarpeeksi pienid. Kirjoittajat suosittelevat d:lle arvoja valilta
3-5 ja k:lle vililta 30-70. Silloin tarvitsee tutkia vain (fl) osajoukkoa. Se on
hyvin paljon vihemmén kuin ilman sdatelijijoukon koon rajoitusta syntyvit

(]c\z[) osajoukkoa, koska geenien lukuméérd N voi olla useita tuhansia.

Jokaiselle geenille (sekéd kohteille ettd sditelijoille) etsitdédn erikseen parhaat
sdatelijat maksimoimalla geenikohtaiset yhteensopivuusmitat. Maksimaalisten
mittojen summa kiintedlld sditelijajoukolla R on siitelijijoukon utiliteetti-
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funktio:
N

F(R) = max  score(X;, P).
Py PCR,|P|<d
Tarkalleen ottaen F'(R) ei ole optimaalinen mitta R:n hyvyydelle, koska se las-
ketaan maksimoimalla erikseen kunkin geenin séételijat, miki ei huomioi mah-
dollisesti muodostuvia sykleji. Kirjoittajat vaittavit, etta tarkkuus on kiytan-
nossa varsin hyva, koska syklejd voi muodostua vain saételijikerrokseen, joka
on hyvin pieni osa koko verkosta.

Varsinainen optimointitehtiva on hakea parhaat geenit potentiaalisten siétely-
tekijoiden joukosta C' sdételijoiksi R. Valituksi tulevat utiliteetin maksimoivat
geenit:
R = argmax F(R)
RCC,|RI<k

Koska mahdollisia sditelijdjoukkoja on niin paljon, niiden ldpikadynti yksitel-
len ei ole mahdollista. Téssa kirjoittavat turvautuvatkin ahneeseen hakuun,
lisdten joka askeleella sditelijiksi sen solmun, jonka lisdidminen kasvattaa uti-
liteettia eniten. Oleellista on, ettd uutta saételijad valittaessa yritetdan sovit-
taa se mahdollisimman monen geenin saételijaksi kerrallaan. Silloin véiltetdan
sdatelijakerroksen ennenaikainen tayttyminen, joka seuraisi ahneen haun kéyt-
tamisesta.

Uusia saatelijoita lisitdan malliin kunnes utiliteetin lisdys ei endd merkittavis-
ti ylitd satunnaisen sddtelijan lisidmisen vaikutusta. Oikean lopetushetken ar-
vioimiseksi valitaan osajoukko séitelijoista ja permutoidaan niiden havainnot,
jolloin ne noudattavat samaa jakaumaa kuin todeliset sddtelijat, mutta ovat
riippumattomia kohdemuttujien arvoista. Laskemalla ndin muodostettujen sa-
tunnaissiitelijoiden lisdyksien aiheuttamat utiliteetin muutokset saadaan sel-
ville satunnaisten sditelijoiden lisddmisen empiirinen jakauma. Algoritmi lo-
petetaan, kun sen valitseman siitelijan utiliteetin lisdys ei eroa merkitsevéisti
estimoidusta jakaumasta.

Ahneena algoritmina MinReg ei onnistu 16ytaméén globaalia optimia, jos jol-
lekin geenille X ja sadtelijoille A ja B summa score(X, A) + score(X, B) on
paljon pienempi kuin score(X, AU B). Silloin ahne haku ei valitse kumpaa-
kaan saatelijad A tai B erikseen, eiké siksi koskaan tule testaamaan myoskaan
niiden unionia AU B. Tiedetéan, etta todellisissa saitelyverkoissa esiintyy tél-
laista synergiaa, siksi on mielenkiintoista, ettd MinRegille voidaan johtaa raja
ahneesta hausta aiheutuvalle virheelle.

Virhearvio perustuu synergian mittaamiseen a-modulaarisuuden avulla. Funk-
tio f on a-modulaarinen (a > 1), jos ja vain jos kaikille osajoukoille A ja R ja
alkioille Z pétee

f(AUZ|R) < f(AIR) + of (Z|R),

missid f(A|R) = f(AUR) — f(R) on joukon A lisdémisesti aiheutuva funktion
arvon kasvu. a-modulaarisuus on erdénlainen konveksisuus- tai synergiamitta
uusien sadtelijoiden lisddmiselle.
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Artikkelissa osoitetaan, ettd MinReg-algoritmin 16ytaméan ratkaisun utiliteetti
Fyiinree on aina enintdédn tietyn etdisyyden pédssa tiydelliselld haulla saavu-
tettavun optimaalisen ratkaisun utiliteetista Fopr:

1
a+1

Fyinree 2 Fopr.

Raja ei ole kovin tiukka; parhaimmillaankin, kun synergiaa ei esiinny (o = 1),
artikkelin todistus takaa ainoastaan, ettd MinReg 16ytaé ratkaisun, jonka uti-
liteetti on puolet maksimista. Epayhtdlon johtamisen merkitys on siiné, etta
ahnetta optimointia kayttavalle Bayes-verkon rakenteenhaku algoritmille pys-
tytddn ensimmaisti kertaa antamaan ylipddtdnsd minkdadnlainen virhearvio.
Aikaisemmin on vain tdytynyt luottaa siihen, ettd haku ei jaa jumiin paikalli-
seen optimiin kovin kauaksi todellisesta ratkaisusta. Kaytdnnossd modulaari-
suuskertoimen « arvo voidaan estimoida empiirisesti havainnoista.

Esimerkkeiné todellisesta sovelluskohteista algoritmilla opetettiin kaksi verk-
koa, ensimmadinen hiivasta mitatuilla ilmentymisarvoilla ja toinen hiiren B-
lymfosyyttien ilmentymisprofiileilla. Hiiva on suhteellisen tarkkaan tutkittu
organismi ja tarjoaa siksi hyvin vertailukohdan. Hiiren, ja ylipddtansa kaik-
kien nisdkkdiden, sddtelyverkostot ovat paljon hiivan verkostoja monimutkai-
sempia, eivitki aikaisemmat menetelmét kiytanndssa ole skaalautuneet niiden
mallintamiseen.

Tulosten biologisen paikkansapitdvyyden testaamiseksi kirjoittajat laskivat gee-
niontologialuokkien rikastumat jokaisessa séditelijoiden kohdegeenien joukossa
ja assosioivat sddtelijat nithin GO-luokkiin, joiden rikastuman p-arvo oli pienin.
Naitd saitelijoille ennustettuja GO-termejé verrattiin kirjallisuudessa esiinty-
neisiin luokituksiin. Hiivan tapauksessa kahdeksan kymmenesté p-arvojen mu-
kaan merkittdvimmastd ja hiirelldkin yli puolet (45/75) kaikista sa#telijoista
olikin aikasemmassa tutkimuksessa yhdistetty MinRegin ennustamaan GO-
luokkaan. Tulos osoittaa, ettd MinReg 16ysi biologisesti jarkeenkdypid siate-
lyvuorovaikutuksia. Biologin kannalta mielenkiintoisimpia kuitenkin ovat ne
sdatelysuhteet, joille ei 16ytynyt aikaisemmasta tiedosta vahvistusta. Ne ovat
hyvia jatkotutkimuksen kohteita.

Kirjoittajat vertasivat viela MinRegin ja moduuliverkkoalgoritmin ennustamia
hiiren sditelyverkkoja. Aikaisemmin oli osoitettu, ettd moduuliverkko toimii
hyvin hiirtd yksinkertaisemmalla hiivalla. He opettivat moduuliverkon samoilla
hiirinédytteilld, joita oli kiytetty MinRegin opetuksessa, ja suorittavat edellé-
kuvatun kaltaisen geeniontologialuokka-analyysin moduuliverkon ennustamil-
le saatelijoille. Tulokset olivat paljon huonompia kuin MinReg-menetelmalla.
Vaikka molemmat menetelmét l0ysivat osittain samat saételijat, MinRegin saé-
telijoiden ennalta tunnetuista assosiaatioista 23 oli sellaisia, joita moduuliverk-
ko ei 16ytényt, kun taas moduuliverkko péihitti MinRegin vain yhden sdéte-
lijin tapauksessa. Syyksi kirjoittajat arvelevat, ettd moduuliverkko on liian
rajoitettu toimiakseen monimutkaisen nisikkéin sddtelyverkon mallinnukses-
sa, koska se pakottaa samaan moduuliin kuuluvat geenit noudattamaan samaa
jakaumaa. MinReg puolestaan keskittyy 16ytaméaédn vain tarkeimmét sdatelijat
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ja estimoi yksittédisten geenien kiyttdytymisen havaintojen perusteella.

3.3.3 Luonnollisenkaltaisten mittausten simulointi

Saatelyverkkojen etsintdalgoritmien tehokkuuden vertailua varten tarvitaan
mittaustuloksia tunnetusta saditelyverkosta. Opettamalla eri menetelmét sa-
moilla naytteilld ja vertaamalla lopputuloksia alkuperiiseen verkkoon saadaan
selville kuinka lahelld todellista menetelméan 16ytdméa verkko on. Téssa alilu-
vussa perehdytdin siihen, miksi keinotekoisesti muodostetut havainnot ovat
hyvid menetelmien vertailuun ja esitellddn erds keino arpoa realistisenkaltaisia
sddtelyverkkoja ja generoida niisté synteettisia ilmentymisprofiileja.

Vaikka useita todellisia biologisia sdatelyverkkoja on tutkittu paljonkin ja tut-
kimustulokset ovat vapaasti saatavilla tietokannoista, on niissi kuitenkin viela
niin paljon tuntemattomia kohtia, ettd aitojen ilmentymismittausten kiyttami-
nen menetelmien oppimien verkkojen vertailussa ei tuota luotettavia tuloksia.
Vaikein ongelma vain osittain tunnettuihin verkkoihin verrattaessa on se, etta
jos algoritmi ennustaa linkin kahden sellaisen geenin vilille, joita ei tietokannan
verkossa ole yhdistetty, ei voi olla varma onko tdmé vadrd ennustus algoritmilta
vai todellinen ennaltatuntematon biologinen tosiasia. Ennen ilmentymisaineis-
tolla kokeilemista on hyva saada jonkinlainen kisitys menetelmén hyvyydesta
simuloidulla aineistolla. Jos jokin menetelma toimii hyvin realistisenkaltaisella
aineistolla, voi sen olettaa toimivan myo6s todellisissa mittauksissa.

Toinen ongelma on aitojen ilmentymismittausten pieni méara. Naytteiden tu-
lisi olla sellaisista mittauksista, joissa tutkittava siditelyverkko on toiminut
monipuolisesti erilaisissa olosuhteissa. Jos dataa on hyvin vihan, minkdan me-
netelmén ei voi olettaa toimivan hyvin.

Simulointia varten tiytyy padttia verkon riippuvuusrakenne, joka kertoo jokai-
sen geenin saddtelytekijit, ja paikalliset siirtofunktiot, jotka madradvit kuinka
voimakkaasti ja mihin suuntaan sidatelysuhde vaikuttaa. Keinotekoisten saé-
telyverkkojen muodostamiseen on kiytetty kahta toisistaan poikeavaa tapaa.
Ensimmaéisessi on kiisin rakennettu pieni (yleensé korkeintaan 10 solmua) verk-
ko, joka vastaa mahdollisimman tarkasti tunnettuja siditelyverkkoja, ja valittu
siirtofunktioiksi biologisia tietdmykseen perustuva differentiaaliyhtilosystee-
mi [53, 45]. Télld tavoin voi muodostaa hyvinkin realistisia verkkoja, jos tun-
tee tarpeeksi tarkasti biologiset vuorovaikutukset, mutta tarvittava tyomaéra
kasvaa hyvin suureksi hiemankaan isommilla verkoilla. Differentiaaliyhtédldiden
ratkaisuna saadaan ajasta riippuva, jatkuva-arvoinen estimaatti geenien ilmen-
tymistasoille. Aikasarja voi kuvata esimerkiksi geenien aktiivisuuden muutok-
sia sen jalkeen kun solua on hieman héiritty.

Toisessa adripadssa verkko muodostetaan arpomalla suuri, jopa tuhansista sol-
muista solmuista koostuva satunnaisverkko, jonka tilastolliset ominaisuudet
noudattavat timénhetkista tietamysta sdételyverkoista [36, 28]. Téllaisia omi-
naisuuksia ovat mm. mittakaavattomuus ja pieni maailma -ilmi6, jota nou-
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dattavissa verkoissa ldhes kaikki solmut ovat lyhyen polun péddssé toisistaan.
Siirtofunktioina kiytetdan yleensi differentiaaliyhtdloitd, mutta myos diskreet-
tiarvoisia Boolen funktioita ja Bayes-verkkoja on kiytetty.

Synthetic Transcriptional Regulatory Networks — SynTReN

SynTReN (Synthetic Transcriptional Regulatory Networks) [48] on dskettéin
julkaistu menetelmé siételyverkkojen generointiin. Sen sijaan etti verkko muo-
dostettaisiin tdysin satunnaisesti SynTReN-ohjelma rakentaa verkon yhdiste-
lemélld paloja tunnetuista hiivan tai kolibaktreerin sidételyverkoista. Verkko
rakennetaan iteratiivisesti arpomalla satunnainen geeni (ja haluttaessa myos
sen vilittomét naapurit) tietokannasta ja lisédmalld se jo muodostettuun verk-
koon, jos silld on tietokannan mukaan yhteyksia verkossa jo oleviin geeneihin.
Koska todellisista verkoista koostuvassa tietokannassa on sykleji, voi niita tulla
mukaan my0s arvottuun verkkoon. Verkko ei siis kelpaa suoraan Bayes-verkon
riippuvuusrakenteeksi. Ohjelma pystyy myos arpomaan siirtofunktiot solmuille
ja generoimaan ilmentymisnéytteitd verkosta.

Artikkelin toinen padkontribuutio on testi, joissa empiirisesti niytetaéin, etta
edelld kuvatulla tavalla muodostetut verkkojen tilastolliset ominaisuudet, ku-
ten keskimadrdinen polun pituus ja solmuun keskimaérin tulevien kaarien maé-
rd, ovat paljon lihempéané tunnettuja todellisia verkkoja kuin muilla keinoin
tuotetuilla satunnaisverkoilla. Muilla satunnaisverkoilla yleensa jokin ominai-
suus saadaan suurinpiirtein kohdalleen mutta samaan aikaan muut ominaisuu-
det ovat kaukana oikeista arvoistaan.

Koska SynTReNissd verkkoja rakennetaan ottamalla osia ennalta tunnetuis-
ta sadtelyverkkoista, riippuu rakenteen todenmukaisuus aiemman tutkimuksen
tasosta ja on painottunut laajasti tutkittuihin sdatelyverkoston osiin, mutta
pienet virheet, kuten puuttuvat tai ylimaéraiset yksittaiset linkit, tietokannas-
sa eivat luultavasti vaikuta kovin paljoa lopputulokseen.

Niytteiden generointi Bayes-verkosta

Kun verkon riippuvuusrakenne ja solmujen parametrit on kiinnitetty, seuraava
vaihe on néytevektorien generointi. Vektorien alkioiksi tulee kullekin solmulle
generoitava arvo ja vektorien suhteellisten lukumééirien tulisi noudattaa ver-
kon médraamad jakaumaa. Generointiprosessin yksityiskohdat riippuvat tie-
tenkin solmujen siirtofunktioiden tyypistd. Esimerkiksi differentiaaliyhtilojéa
kiyttavistd verkosta saadaan niytteitd padattamalla lahtotila ja integroimalla
siitd askeleittain eteenpdin. Seuraavassa esitelldin tarkemmin yksinkertainen
menetelmé Bayes-verkkojen arvojen simulointiin.

Aluksi késitelldan isdttoméit solmut. Koska niiden jakaumat eivét riipu muista
solmuista, voidaan niille arpoa arvot toisistaan riippumattomasti. Arvontapro-
sessi riippuu paikallisen jakauman tyypistd. Esimerkiksi multinomijakaumasta
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saa otettua niytteitd arpomalla tasajakautuneen satunnaisluvun vililta [0, 1]
ja valitsemalla sen arvon, jonka kohdalle satunnaisluku osuu multinomijakau-
man kertyméfunktiossa.

Kun kaikille isattomille solmuille on saatu arvot, voidaan edetd solmuihin, jot-
ka riippuvat yhdestd solmusta ja arpoa niille arvo kiinnittamalld isdsolmu ai-
kaisemmin saatuun arvoonsa. Niin etenemalld saadaan kaikkia verkon solmuja
vastaaville muuttujille arvo, jotka voidaan koota vektoriksi. Néaytteitd voidaan
arpoa lisdd unohtamalla edelliset arvot ja aloittamalla prosessi alusta. Gene-
roitujen néytteiden asymptoottiset suhteelliset lukuméérit vastaavat verkon
todennékédisyysjakaumaa.
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Tilanneriippuva graafinen malli

Kuten luvussa 2.2 kerrottiin, solussa aktivoituu eri tilanteissa erilaisia sadately-
vuorovaikutuksia. Téassa luvussa esitellian menetelmd, joka pystyy loytdméan
eroavaisuuksia siitelyssa eri olosuhteissa suoritettujen ilmentymismittausten
valilld. Menetelma perustuu Bayes-verkkomalliin, joka pystyy esittdméin ti-
lannekohtaisia riippuuvuuksien eroja. Ne osat riippuvuusrakenteesta, joissa ei
ole eroja luokkien vililla, estimoidaan kaikkiin luokkiin kuuluvien naytteiden
perusteella, mikd antaa luotettavan tuloksen.

Luvussa 4.2 kerrotaan miten yhdelld Bayes-verkolla voidaan kasitella tilanne-
kohtaisia eroja sddtelysséd. Luvussa 4.3 on esitelty opetusalgoritmi, joka pystyy
automaattisesti tunnistamaan verkon rakenteessa ne kohdat, joissa on eroja
luokkien vélilld. Opetuksen vaatimasta ajasta on kerrottu luvussa 4.5.

4.1 Luokkamuuttujan kasittelytapoja

Jos halutaan, ettd verkko pystyy késittelemadén vuorovaikutuksia, jotka toimi-
vat vain joissain olosuhteissa, taytyy verkkoon jollain tavalla siséllyttda tieto
nayteluokasta eli olosuhteesta, jossa mittaus on suoritettu. Suoraviivaisin tapa
on lisata verkkoon uusi muuttuja, jonka arvoina on mahdolliset luokat. Kaikki
solmut, jotka kayttaytyvat eri tavalla eri luokissa, voidaan laittaa luokkasol-
mun lapsiksi, jolloin niiden jakauma voi riippua luokasta.

Luokkamuuttujan mukaan ottamiseen on kaksi, toisistaan periaatteiltaan poik-
keavaa tapaa. Generatiivisessa opetuksessa luokkamuuttuja c on vain yksi li-
sdmuuttujana yhteisjakaumassa p(c, ). Toinen vaihtoehto on diskrimatiivinen
mallinnus, missi tavoitteena on oppia mahdollisimman hyvéi ennustin p(c|x)
luokkamuuttujan arvolle kun muiden muuttujien arvot on havaittu.

Tassé luvussa esiteltdvia menetelma perustuu generatiiviseen ldhestymistapaan.
Jos havainnot ovat perdisin malliperheeseen kuuluvasta mallista, pystyy gene-
ratiivinen opetus identifioimaan oikean mallin kunhan néytteitd on kiytettéivis-
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si tarpeeksi. Kaikkien Bayes-verkkoja kiyttdvien geenien sidédtelyd kuvaavien
mallien perusoletuksena on, etté ilmentymisprofiilit ovat periisin Bayes-verkon
kaltaisesta todennikoisyysjakaumasta, eli ettd opitun verkon rakennetta tul-
kitsemalla pystytdan paatteleméddn todellisia sdatelysuhteita.

Diskriminatiivisen opetuksen tavoitteena on muodostaa luokkamuuttujaa en-
nustava verkko. Tdmén saavuttamiseksi verkon taytyy kuvata luokkien eroja,
mikd vaikuttaisi ensialkuun hyvin tarkedltd ominaisuudelta olosuhderiippu-
vaisten geenisdételyiden etsimisesséd, mutta diskriminatiivinen opetus ei takaa,
ettd loydetty verkko vastaisi todellisia eroja siételyssa. Yksinkertainen esi-
merkki on tilanne, jossa erds geeni on aina tilassa A ensimmaisessé luokassa ja
tilassa B toisessa luokassa. Tdma geeni riittdad yksinddn ennustamaan luokan
taydellisesti. Siksi riittdd kytked sitd vastaava solmu luokkasolmuun ja jét-
tad muut solmut kokonaan yhdistamétta toisiinsa. Selvéistikddn p(c|z) ei kerro
mitddn geenien vilisistd riippuvuuksista.

4.2 Tilanneriippuva verkkorakenne

Jos olisi saatavilla hyvin paljon ilmentymismittauksia eri tilanteista, optimaa-
lisin ratkaisu olisi jakaa ndytteet ryhmiin luokittain ja opettaa joka luokalle
oma Bayes-verkko. Télld tavalla saataisiin selville erikseen kunkin luokan opti-
maalisin riippuvuusrakenne. Valitettavasti silloin jokaisen luokan opettamiseen
voitaisiin kayttdd vain kyseisen luokan néytteitd, mikd entisestdan pienentiisi
ndytemaédrdd ja johtaisi todenndkoisesti ylisovittumiseen. Riskid voi tietenkin
viahentdd rajoittamalla verkon rakennetta siten, ettd efektiivinen parametrien
méaéra pienenee. Joitain esimerkkeji malliperheen rajaamisesta on esitelty lu-
vussa 3.3. Seuraavaksi esitelladn uusi malli, jossa luokkien sidételyerot voidaan
esittdd yhdelld Bayes-verkolla. Erona aikaisempiin menetelmiin on se, miten
luokkamuuttujaa kasittelladn erikoistapauksena solmujen paikallisissa jakau-
missa.

Yleensia voidaan olettaa, ettd vain pieni osa sddtelyvuorovaikutuksista muuttuu
eri olosuhteissa ja suurin osa pysyy samoina. Kannattaa kiyttdd muuttumat-
tomien riippuvuuksien estimoimiseen kaikkien luokkien havaintoja ja estimoi-
da vain luokkariippuvat osat luokkakohtaisten havaintojen perusteella. Silloin
luokasta riippumattomien verkon osien estimointi on mahdollisimman luotetta-
vaa, koska kiytettdvissd on paljon opetusniytteitd. Ongelmaksi jad tunnistaa
ne riippuvuudet, jotka ovat samoja eri luokissa. Tadméan ongelman ratkaise-
miseksi esitellddn seuraavassa aliluvussa opetusalgoritmi, joka automaattisesti
loytad luokkien riippuvuuserot, mutta aluksi perehdytdan siihen, miten tilan-
neriippuvuudet voidaan esittdd verkon rakenteessa.

Tilanneriippuvilla sddtelyvuorovaikutuksilla tarkoitetaan téssé vain jossain luo-
kassa esiintyvid riippuvuuksia. Ne voidaan esittdd sdannéllisyyksind solmun
paikallisessa jakaumassa. Jos esimerkiksi solmun X jakauma riippuu isédsolmu-
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jen U; arvoista luokassa i ja isdsolmuista U; ja U, luokassa j # i, eli jos

{ p(X\C =1, Uy, U2) = pl(X’Ul)

) 8
p<X|C:]7U1,U2):p12(X|U1,U2), ( )

niin solmun X jakauman maéarittelemiseksi taytyy kertoa multinomijakauman
parametrit jokaista isdsolmujen U; konfiguraatiota kohden luokassa ¢ ja jo-
kaista isdsolmujen U; ja U, konfiguraatiota kohden luokassa j. Toisella tavalla
ilmaistuna luokassa ¢ kiytetdin samoja parametrejéi sellaisissa isdsolmukonfi-
guraatioissa, joiden ainot erot ovat solmujen U, arvoissa. Tétd on havainnollis-
tettu kuvassa 9. Ehdossa (8) jompikumpi siitelijajoukoista voi olla myos tyhja.
Jos esimerkiksi U; on tyhji, ovat solmun X jakaumat luokissa ¢ ja j erilaiset
vaikka isdsolmut ovatkin samat. Kdytidnnossi se tarkoittaa, ettd moduulin eri
luokissa erilainen kiyttdytyminen on seurausta jostain piilomuuttujasta, jota
mallissa ei ole mukana.

Luokkariippuvien isdsolmujen esittadmiseksi pitdd verkkoon ottaa mukaan luok-
kasolmu. Solmut, joiden jakauma riippuu luokasta esimerkiksi koska solmulla
on luokissa erilaiset riippuvuudet, ovat sen lapsia. Tatd verkkoa nimitetddn
perusverkoksi. Solmun ¢ isisolmuja (ilman luokkamuuttujaa) luokassa ¢ kutsu-
taan [uokkakohtaisiksi sdadtelijoiksi ja niille kiytetddn merkintdd US. Luokka-
kohtaisten sédételijoiden ei tarvitse olla toisensa poissulkevia vaan sama isésol-
mu voi esiintyd useammassa luokassa. Niiden yhdiste

ul= |J Ut

ceVal(C)
on nimeltdan varsinaisten sddatelijoiden joukko, koska se sisiltaa kaikki jossain
luokassa solmuun suoraan vaikuttavat sditelijit mutta ei luokkamuuttujaa.
Jos solmulla on eri sddtelijat eri luokissa, niin perusverkossa sen isdsolmuina
on varsinaiset sdatelijat ja luokkamuuttuja, koska niitd kaikkia tarvitaan ja-
kauman esittamiseen. Jos solmun jakauma ei riipu luokasta, sen isdsolmuina
perusverkossa on pelkit sditelijat ilman luokkamuuttujaa. Perusverkon raken-
teesta ei suoraan kdy ilmi mitkd sddtelijat liittyvat mihinkin luokkaan. Sitéd
varten pitdd tutkia solmujen jakaumien sdénndllisyyksid. Siksi médritellddn
joka solmulle jakauman sdannollisyydet £ = {Lq, Lo, ..., Ly}, missd kuvaus
Li(c) €{1,2,...,U]} kertoo niiden solmujen i varsinaisten saitelijoiden indek-
sit (jossain ennalta sovitussa jirjestyksessd), joista solmun jakauma luokassa ¢
riippuu.

Ehto (8) ja sen esittdmiseen kiytettdvat saannollisyyskuvaukset £ ovat ver-
sioita luvussa 3.2.3 esitellystd kontekstuaalisesta riippumattomuudesta. Aikai-
semmissa tutkimuksissa konteksti, joka kertoo mistd muuttujista tutkittavan
solmun arvo riippuu, maaraytyi paatospuun tai paatosverkon perusteella. Tés-
s tyossa kaytetyt jakaumien sadnnollisyydet £ rajoittavat kontekstin pelkaksi
luokkamuuttujaksi. Jos L;(c) on jossain luokassa ¢ € Val(C') aito osajoukko
varsinaisista saételijoistd U}, niin kyseinen luokkamuuttujan arvo maardé sol-
mun jakauman kontekstuaalisesti riippumattomaksi muista varsinaisista sai-
telijoista U] \ L;(c). Rajoitus pelkkdin luokkamuuttujaan on tehty tulkitta-
vuuden vuoksi; jakaumien sddnnollisyydet L kertovat suoraan misséd luokissa
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C?x X @
® ®

Uu=1 U=2 U=3

C
U

Kuva 9: Tilanneriippuvassa graafisessa mallissa perusverkon paikallisten jakaumien
parametrit kootaan luokkakohtaisista parametreistd (kuvissa esitetty vain solmun X
parametrit). Ensimmaéisessa luokassa (ylarivi vasemmalla) U on X:n isdsolmu, joten
jokaista U:n mahdollista arvoa, joita téssd on kolme kappaletta, kohden on olemas-
sa erillinen multinomijakauma X:lle. Jakaumat on esitetty pylviind, joissa jokainen
pieni kuutio siséltdd todennédkoéisyyden havaita X yhdessd kolmesta mahdollisesta
tilasta. Eri vérit liittyvét eri isdsolmun arvoihin. Toisessa luokassa (ylérivi oikealla)
U ei ole X isésolmu, eli X noudattaa samaa jakaumaa U:n arvoista riippumatta.
Alarivilla luokkakohtaiset jakaumat on yhdistetty. Koska luokissa on eri isdsolmut,
tdytyy tilanneriippuvassa verkossa X :n isésolmuna olla luokkamuuttuja. Luokkakoh-
taiset isdsolmut eivit kiy ilmi alarivin verkkorakenteesta vaan parametritaulukosta,
jossa toisessa luokassa kiytetdin samoja parametreja kaikilla U:n arvoilla.

isasolmut vaikuttavat. Aikaisemmissa menetelmissid saman tiedon esiin kaiva-
minen on paljon tyoladmpéaa.

Yksi perusverkko sisiltidé itseasiassa useita verkkoja, yhden jokaista luokkaa
kohden. Ne voidaan erotella erillisiksi verkoiksi kiinnittdmalla luokkamuuttuja
vuorollaan jokainen mahdolliseen arvoonsa ja poistamalla perusverkosta kaa-
ret, jotka eivit esiinny paikallisten jakaumien riippuvuuksissa kisiteltdvissa
luokassa. Kun vield lopuksi syntyneistd verkoista poistetaan luokkasolmu ja
kaikki siitd ldhtevit kaaret, on tuloksena luokkakohtaiset verkot.

Luokkakohtaisten saételijoiden lisiksi toinen esiteltdvin mallin erityisominai-
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suus on moduuliverkkoarkitehtuurin kiytto perusverkkona. Moduuliverkot esi-
teltiin luvussa 3.3.1. Koska geenit toimivat luonnostaan ryhminé, on moduu-
lien kiytto perusteltua. Ne myo6s viahentdvit tehtdvin monimutkaisuutta ja
helpottavat verkon oppimista. Verkossa on kahdenlaisia moduuleita: sddtelijd-
moduulit koostuvat pelkdstdan potentiaalisista saédtelytekijoista ja loput geenit
sijoitellaan kohdemoduuleihin. Potentiaaliset sddtelijat ovat geenejé, joiden tie-
detddn kirjallisuuden perusteella tuottavan siételytekijoita (katso luku 2.5).
Ne valitaan ennen verkon muodostamista. Jotta opetus keskittyisi mallinta-
maan nimenomaan sadtelyd, sallitaan saiteliji- ja kohdemoduulien isdsolmut
(mahdollisen luokkamuuttujan liséiksi) pelkéstdén potentiaalisten sidtelijoiden
joukosta. Talloin mallin taytyy yrittda selittdd mahdolliset erot sdatelyvuoro-
vaikutusten avulla. Jokaisella moduulilla saa olla korkeintaan d (tyypillisesti
noin 3-5) isésolmua, miké on biologisesti perusteltua, koska tunnetusti suurin-
ta osaa geeneistd sdételee vain muutama saitelytekijd |35] ja toisaalta moni-
mutkaisempia riippuvuuksia ei kuitenkaan pystyttiisi oppimaan luotettavasti.
Rajoitus auttaa myos verkon opetuksessa sillid se vihentdd kokeiltavien verk-
korakenteiden méariad. Kuvassa 10 on pieni esimerkkiverkko.

Kuva 10: Perusverkon rakenne. Vain kaaret sdatelijdsolmuista kohdesolmuihin ja
luokkasolmuista sédatelijisolmuihin tai sellaisiin kohdesolmuihin, joiden isdsolmuna
on vahintddn yksi sddtelijd, ovat sallittuja. Kaaret, joiden olemassaolo voi riippua
luokkamuuttujan arvosta, on vérjatty vihredlla. Kuvasta ei ndy mihin luokkaan kaa-
ret liittyvéit; sitd varten pitdd tarkastella moduulien paikallisten jakaumien sddnnol-
lisyyksia.

Tilanneriippuvassa mallissa oletetaan, ettd geenin eri tilanteissa erilainen kéyt-
tdytyminen johtuu siditelyn eroista. Opittavan mallin ohjaamiseksi tdhin suun-
taan asetetaan kohdemoduuleille vielé yksi lisdrajoitus; kohdemoduulin isésol-
muna saa olla luokkasolmu vain, jos silld lisiksi on viahintdian yksi sditelijéi-
sasolmu. Rajoitus pakottaa mallin yrittamaéan selittdad mahdollisia luokkakoh-
taisia eroja geenien ilmentymisprofiileissa tilanneriippuvasta saételystd johtu-
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viksi, mikéd auttaa opitun mallin tulkitsemisessa. Sdatelijamoduuleilla téllaista
rajoitusta ei ole ja niiden kiyttdytymistd opetusalgoritmi voi joskus pédtya
selittdmédn riippuvan pelkistdin luokkamuuttujasta. Téllaisen kiyttaytymi-
sen voi tulkita johtuvan jostain piilomuuttujasta, joka ei ole mukana mallissa,
koska muuten opetusalgoritmi todennékdisesti lisdisi sen isdsolmuksi luokka-
muuttujan sijaan. Saitelytekijoiden kohdalla tdméa onkin mahdollista, koska
ne voivat riippua solun ulkopuolelta tulevista signaaleista.

Tilanneriippuvan verkon maérittelemiseksi taytyy siis kertoa perusverkon ra-
kenteen S, solmujen sijoittelun A ja paikallisten jakaumien parametrien 6 li-
siksi moduulien paikallisten jakaumien saannollisyydet £ = {L,,}, jotka méa-
raavat mitkd perusverkon isdsolmuista ovat aktiivisia kussakin luokassa.

Tapa esittaid luokkakohtaiset saitelijat jakaumien sddnnollisyyksiné ja kaytet-
ty versio moduuliverkoista eivit ole sidoksissa toisiinsa. Niitd voitaisiin aivan
hyvin kiyttdd myos toisistaan riippumatta.

4.3 Opetusalgoritmi

Edellisessa luvussa esitellyn mallin opetus onnistuu melkein samalla tavalla
kuin moduuliverkkojen opetus (ks. luku 3.3.1). Perusajatus on samanlainen
ahne haku, joka vuorottelee rakennehaun ja solmujen sijoittelun optimoinnin
valilla kunnes kumpikaan vaihe ei tuota verkkoon muutoksia. Luokkamuuttu-
jan mukaan ottamisesta ja hieman yleistd moduuliverkkoa tiukemmista raken-
teen rajoituksista seuraa opetukseen muutamia muutoksia, joita on kisitelty
tarkemmin alla.

4.3.1 Tilanneriippuvan graafisen mallin yhteensopivuus-
mitta

Opetusnéytteen luokkaa kisitellian ylimaaraisend muuttujana. Opetusaineis-
to on siis joukko vektoreita D = {(cM, &), ... () 2FN} missi ¥ ja
) ovat i:nnen niytteen luokka ja ekspressioprofiili. Ennen opetuksen kiyn-
nistadmistd on alustettava solmujen sijoittelu. Tama suoritetaan klusteroimal-
la keskeniin samankaltaiset muuttujat® ryhmiin k:n keskiarvon klusterointi-
menetelmalld. Siind muuttujat jaetaan aluksi moduulien lukuméérian mukai-
seen madrdan satunnaisia klustereita, joita sen jalkeen paivitetddn siirtamaélla
muuttujia yksi kerrallaan klusterista toiseen siten, ettd klusterien sisdinen ha-
jonta pienenee. Satunnaisalustuksen vaikutuksen pienentédmiseksi klusterointi
toistetaan kymmenen kertaa ldhtien eri alkuarvoista ja lopputulokseksi vali-
taan paras klusterointi. Koska séditelija- ja kohdesolmujen taytyy olla omissa
moduuleissaan, klusterointi suoritetaan erikseen molemmille solmutyypeille.

5Yleensi klusteroinnissa pyritdin ryhmittelemiin samanlaiset havainnot, mutta nyt ha-
lutaan alkuarvaus muuttujien sijoittelulle moduuleihin, siksi ryhmitellddn muuttujat.
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Yhteensopivuusmittana kiytetdéin moduuliverkon BD-funktiota (6), jota muu-
tetaan huomioimaan paikallisten jakaumien mahdollinen luokkariippuvuus. Seu-
raava lauseke perustuu Friedmanin ja Goldszmidtin [14] esitykseen BD-mitan
laajentamisesta multinomijakaumille, joissa on sddnnéllisyyksid. Bayesilaiseksi
yhteensopivuusmitaksi voidaan johtaa samalla tavalla kuin normaalien Bayes-
verkkojen yhteydessi (vertaa lausekkeeseen (2))

score(A, S, L|D) =logp(D|A,S, L) +logp(L|A,S) + logp(A,S).

Summan ensimmainen termi voidaan laskea samalla tavalla kuin moduuliver-
kossa (5), kunhan huomioidaan, ettd jakaumien sddnnollisyydet £ kertovat
mitkd isdsolmukonfiguraatiot liittyvit samoihin tyhjentiviin tunnuslukuihin.
Samoin viimeinen termi, eli perusverkon rakennepriori, lasketaan kuten mo-
duuliverkoissa. Keskimmaéinen termi on paikallisen jakauman sdnnollisyyksien
prioritodennikoisyys. Friedman ja Goldszmidt ehdottavat prioriksi kuvauspi-
tuutta.

Moduulin m jakauman sdannéllisyyksien L,, kuvauspituus on MDL-periaatteen
mukaisesti informaation méaéri, joka tarvitaan moduulin eri luokkien sdateli-
joiden esittdmiseen. Aluksi tarvitaan yksi bitti kertomaan riippuvatko isésol-
mut luokasta vai vastaako jokaista isdsolmukonfiguraatiota oma jakauma. Jos
moduuli ei ole luokkamuuttujan lapsi, niin muuta ei tarvitsekaan tietia, koska
silloin ainoa vaihtoehto on oma jakauma jokaiselle isdsolmukonfiguraatiolle. Jos
moduulin jakauma riippuu luokasta, pitda joka luokalle kertoa erikseen isésol-
mut. Mahdolliset isdsolmut ovat osajoukko moduulin varsinaisista sdatelijoista
U’ . Luokkakohtaiset isdsolmut voidaan esittaa kertomalla aluksi varsinaisten
saatelijoiden lukumédrd, mihin kuluu log,(|U;,|) bittid. Lisdksi pitdd jokaisen
luokan kohdalla kertoa monesko (jossain etukdteen sovitussa jarjestyksessd)

luokan isdsolmujoukko on kaikista (}g I) saman kokoisesta joukosta, miké vaa-
tii log, (}U’CM) bittid. Yhden moduulin paikallisen jakauman sd&dnnollisyyksien
kuvauspituus on siis

P(L|U) = 1 +1logy(|U,]) + e 1ogs ({gj’;;}), kun C € U,,
o 1, kun C' ¢ U,

Koska kuvauspituus ei riipu solmujen sijoittelusta A, sijoittelu ei vaikuta myos-
kddn jakaumien saannollisyyksien prioriin p(L£]A,S) = p(L|S). Priori on ver-
rannollinen kaikkien moduulien kuvauspituuksien summaan:

P(LIS) oc (27 Em KPEnlUn))

Kirjoittamalla lauseke auki osoittautuu, ettd priorin logaritmi voidaan lausua
summana moduulikohtaisista termeista:

log p(L[S) o Z Nn,e(U

missd priori jakautuu osiin moduuleittain:

—log(2) —log(|U,,|) = >_.log ('U |), kun C € U,,

US|

e Ur) = {—log(2), kun C ¢ U,,
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Termi —log(2) ja priorin normeerausvakio (jonka arvoa ei ole tésséi edes las-
kettu) voidaan jattdd huomiotta parasta rakennetta etsittéessé, koska ne ovat
samoja kaikille rakenteille.

Koko yhteensopivuusmitta on summa moduulien paikallisista mitoista samalla
tavalla kuin moduuliverkossa kaavassa (6), mutta nyt paikallisissa yhteensopi-
vuusmitoissa on liséksi jakauman kuvauspituuteen liittyva termi 7y, .(U,,):

score%(Am, U,,L,,D)=

Z Z ®M<m’ V(Qf)) + 77m,c<Um> + pm(Um) + ’fm(Am)v (9)

ceVal(Cp,) | jeVal(Ug,)

missd Val(C,,) on luokkamuuttujan arvojoukko Val(C') niille moduuleille, joi-
den jakauma riippuu luokasta, ja tyhja joukko muille. Moduulikohtaiset uskot-
tavuusfunktion ®™(m,v(c,)), verkkorakenteen priorin p,,(U,,) ja solmujen
sijoittelun priorin k,,(A,,) termit ovat samoja kuin moduuliverkoissa. Funk-
tio v(c, j) kertoo mitkd perusverkon isdsolmut ovat kussakin luokassa aktiivi-
sia. Jos isdsolmukonfiguraatiot j ja j’ eroavat ainoastaan sellaisten isdsolmujen
osalta, joista moduulin jakauma ei riipu luokassa ¢, niin v(c, j) = v(c, j'). Jos
moduulin jakauma ei riipu luokasta paikallisen yhteensopivuusmitan lauseke
yksinkertaistuu moduuliverkon paikalliseksi mitaksi (7).

Lausekkeessa (9) rakenne- ja sijoitteluprioreista riippumaton osa jakautuu sum-
maksi luokkakohtaisia termeji. Opetusalgoritmin kannalta tdmé tarkoittaa,
ettd luokkakohtaiset isdsolmut voidaan etsid muista luokista riippumatta sa-
malla tavalla kuin mitan jakautuminen osiin moduuleittain sallii moduulien
optimoinnin yksi kerrallaan. Seuraavaksi esiteltdvi opetusmenetelmi kiyttiaa
tatd hyviksi.

Joissain tilanteissa haluttaisiin ehka kiyttia monipuolisempaa sdannollisyysprio-
ria p(L|S). Todennikoisyys valita isdsolmu jollekin luokalle voisi esimerkiksi
olla suurempi, jos sama isdsolmu jo esiintyy jossain toisessa luokassa. Téllainen
priori olisi kylld vapaampi, mutta kaikkien luokkien luokkakohtaiset siaételijit
pitéisi valita yhdelld kertaa. Koska kokeiltavia isdsolmuyhdistelmi olisi silloin
paljon enemmaén kuin esiteltyd prioria kiytettiessa, jolloin isdsolmut voidaan
valita erikseen joka luokalle, haku olisi paljon hitaampaa.

Tilanneriippuvalle graafiselle mallille voidaan johtaa BD-yhteensopivuusmitta
melko suoraviivaisesti moduuliverkon yhteensopivuusmitan perusteella. Solmu-
jen paikallisten jakaumien mahdolliset luokkariippuvuudet huomioidaan kéyt-
tdmalld samoja parametreji useille isdsolmukonfiguraatioille. Sa&nnéllisyyksil-
le voidaan johtaa priori minimikuvauspituusperiaatteen pohjalta.

4.3.2 Sijoittelun optimointi

Solmujen sijoittelun optimointi (algoritmi 2) tapahtuu suurimmaksi osaksi sa-
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Algoritmi 2 Sijoittelun optimointi
Syo6te: Solmujen sijoittelu A, verkon rakenne S ja opetusnéytteet D
Tuloste: Piivitetty sijoittelu
1: repeat
for n € solmut do
for m € sallitut moduulit do
A—A
Aln] —m
if (scoreg.,Zl,S|D) > score(A, S|D)) ja syklitén(A, S) then
A—A
end if
end for
end for
. until ei muutoksia sijoitteluun
: Tulosta A

— =

malla tavalla kuin moduuliverkossa. Moduulien jakaumien luokkariippuvuudet
eivit vaikuta siihen, koska solmujen sijoittelu ei riipu luokasta ja sdételijoiden
luokkariippuvuus niakyy vain moduulien isdsolmuissa, joita sijoittelun haussa
ei muuteta. Toinen muutos, eli moduulien jako sdételijd- ja kohdemoduulei-
hin, sen sijaan tuo muutoksia myds sijoittelun hakuun. Solmuja saa nimit-
tain siirtdd vain oikean tyyppisten moduulien vélilli, potentiaalisia sadtelyte-
kijoita vain saddtelijimoduulien vililld ja muita solmuja vain kohdemoduulis-
ta toiseen. Padtos solmun siirtdmisestd uuteen moduuliin tehddan pelkdstdan
siirron ldhde- ja kohdemoduulien paikallisissa yhteensopivuusmitoissa aiheut-
tamien muutoksien perusteella. Paikalliset mitat (9) taas riippuvat moduulin
solmujen ja isdsolmujen arvoista. Sijoittelun optimointi kannattaa siis hoitaa
kahdessa vaiheessa: aluksi siditelijoille etsitddn paras sijoittelu kokeilemalla siir-
tad niitd vuorotellen jokaiseen toiseen sidatelijimoduuliin kunnes yhdellekdin
sdatelijalle ei 16ydy parempaa sijoitusta. Kohdesolmujen sijoittelu ei vaikuta
sdatelijoiden sijoittelun optimointiin, koska kohdesolmut eivit voi olla samassa
moduulissa siételijoiden kanssa tai niiden isdsolmuina. Toisessa vaiheessa op-
timoidaan kohdesolmujen sijoittelu pitden saételijiat paikoillaan niille jo 16yde-
tyissa parhaissa mahdollisissa moduuleissa. Kohdesolmujen siirtely ei endé vai-
kuta sadtelijoiden sijoitteluun, eli kun yhdenkdin kohdesolmun siirtdminen ei
endd kasvata yhteensopivuusmittaa, voidaan koko sijoittelun optimointi -vaihe
lopettaa. Luokkasolmu pidetdin koko ajan yksinddn omassa moduulissaan.

Ennen siirron hyviksymista taytyy tarkistaa, ettei siirto tee verkosta syklista.
Syklisyyden testaus tehdddn aina perusverkossa, eli syklisyyden testauksessa
moduulin isdsolmuiksi luetaan kaikkien luokkien isdsolmut. Syklisyyden tes-
tauksesta voi tehdd kolme havaintoa; ensinnikin, kuten moduuliverkkojen yh-
teydessé luvussa 3.3.1 todettiin, syklisyyttd tarvitsee tarkastella vain moduu-
lien muodostaman verkon, ei yksittiisten solmujen, tasolla. Toiseksi riittda tes-
tata sadtelijimoduulien muodostaman osaverkon syklisyys. Taméa on riittava
ehto, koska kohdesolmut eivit voi olla minkdan solmun isdsolmuja ja toisaalta
luokkasolmulla ei saa olla isdsolmuja. Kohde- ja luokkasolmut eivit siis koskaan
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Algoritmi 3 Rakennehaku
Syo6te: Solmujen sijoittelu A, verkon rakenne S ja opetusnéytteet D
Tuloste: Piivitetty rakenne
1: repeat
2:  for m € moduulit do
for n € {C Usiitelijasolmut} do
S—S
Lisda tai poista kaari solmusta n moduuliin m rakenteessa S
if ¢ € U,, then
Valitse parhaat sddtelijiosajoukot moduulin m luokille S:ssid
end if
if (score(A, S|D) > score(A,S)|D) ja syklitén(A, S) then
10: S8
11: end if
12: end for
13:  end for
14: until ei muutoksia rakenteeseen
15: Tulosta S

voi olla osa syklid. Syklisyystarkistusta tarvitaan siis vain séételijisolmujen si-
joittelua haettaessa, ei kohdesolmujen sijoittelun optimoinnissa. Kolmannek-
si selvastikin syklittomaésta verkosta voi tulla syklinen vain lisdttiessa kaaria,
el niitd poistettaessa. Sijoittelun optimoinnin kannalta tdméa kolmas huomio
tarkoittaa, ettd syklisyyden tarkistaminen on tarpeen vain siirrettiessa sellais-
ta solmua, joka on jonkin sdételijimoduulin isdsolmu, koska téllaisen solmun
siirtdminen lisdd kaaren uuden moduulin ja siirrettévin solmun lapsisolmujen
valille.

4.3.3 Rakennehaku

Rakennehaku (algoritmi 3) vaatii hieman sijoittelun optimointia suurempia
muutoksia tavalliseen moduuliverkon rakenteenhakuun verrattuna. Perusidea
on sama: kaikille yhden kaaren muutoksille lasketaan yhteensopivuusmitan
muutos ja niistd paras hyviksytddn. Iteraatiota jatketaan kunnes yksikddn
muutos ei endd kasvata mittaa. Kaytetyn mittafunktion jakautuminen osiin
moduuleittain tarkoittaa, ettd kun jotain verkon moduuleista muutetaan, tar-
vitsee laskea vain sithen moduuliin liittyvin osan muutos. Muiden moduulien
paikalliset mitat pysyvéit samoina.

Rakenteeseen tehtidvien muutoksissa luokkamuuttuja on erityisasemassa, kos-
ka sen arvo madrdd mistd varsinaisten saételijasolmujen osajoukosta moduu-
lien arvot kyseisessa luokassa riippuvat. Niilli moduuleilla, joiden isdsolmuihin
luokkamuuttuja ei kuulu, uuden sditelijaisdsolmun lisédminen tai vanhan pois-
taminen onnistuu tédsmaélleen samalla tavalla kuin moduuliverkossa laskemalla
ehdotetun muutoksen vaikutus yhteensopivuusfunktioon.
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Luokan lapsisolmujen péivittdminen rakennehaussa on hieman monimutkai-
sempaa kuin tavallisissa moduuliverkoissa. Kun téllaiselle moduulille kokeil-
laan lisdtd uutta isdsolmua, niin joka luokalle tdytyy etsid uudelleen parhaat
luokkakohtaiset siételijat evaluoimalla mitan luokkakohtainen osa kaikilla var-
sinaisten séételijoiden (mukaan lukien juuri lisdttdva isdsolmu) osajoukoilla ja
valitsemalla niistd parhaat joka luokalle. Koko yhteensopivuusmitan muutos
lasketaan summana luokkakohtaisista muutoksista. Vastaavasti poistettaessa
sdatelijaisdsolmu moduulista joka luokalle etsitdédn parhaat luokkakohtaiset isé-
solmut jéljelle jadvien sidételijoiden joukosta. Vastaavanlainen haku suoritetaan
my6s silloin kun lisdtdan luokkamuutuja uudeksi isdsolmuksi moduulille, joka
ei aikaisemmin riippunut luokasta. Kun luokkamuuttuja poistetaan moduulin
isdsolmujen joukosta, asetetaan moduulin uusiksi isdsolmuiksi kaikki varsinai-
set sddtelijasolmut eli kaikki sditelijat, jotka ennen muutosta jossain luokassa
sdatelivit moduulia.

Jos luokasta riippuvalla moduulilla on kaaren lisddmisen tai poistamisen jal-
keen luokkamuuttujan lisdksi |U’| isésolmua, niin parhaiden luokkakohtaisten
saatelijoiden 16ytimiseksi pitdd laskea yhteensopivuusmitan arvo 291 osajou-
kolle (mukaan lukien tyhji joukko) joka luokassa. Isdsolmujen hakua voi no-
peuttaa kahdessa erityistapauksessa; kun lisdtdan uusi sditeliji moduuliin, jo-
ka jo ennestdan riippui luokkamuuttujasta, tarvitsee tutkia vain ne osajoukot,
jotka sisdltavit lisattdvan isdsolmun, koska tiedetdin, ettd paras muista os-
ajoukoista oli valittuna ennen muutosta. T#llaisia osajoukkoja on 2/U'1=1 kap-
paletta luokaa kohden. Toinen tapaus, jossa selvitddn vihemmalld tyolla, on
sddtelijin poistaminen. Jos poistettava siételija ei kuulu minkdén luokan luok-
kakohtaisten isdsolmujen joukkoon, niin sen poistamisella ei voi olla vaikutusta
moduuliin kyseisessa luokassa eikd nédiden luokkien kohdalla moduuliin tarvit-
se tehda mitdan muutoksia. Téaydellinen haku kaikista osajoukosta on tarpeen
vain lisdttdessd luokkamuuttuja isdsolmuksi moduuliin, jossa sitd ei aikaisem-
min ollut, ja poistettaessa jokin luokkakohtaisista sditelijoistd. Pieni ajanséas-
t6 saavutetaan myos pitdmaélla koko ajan muistissa kulloisenkin verkon tyhjen-
tavat tunnusluvut ja moduulien paikalliset yhteensopivuusmitan arvot. Silloin
niita ei tarvitse erikseen laskea aina sijoittelun tai rakenteen haun alussa.

Rakennehaussa syklisyyden tarkistus on tarpeen vain lisdttdessd kaari siite-
lijaisolmusta saételijimoduuliin, koska edelld todettiin, ettd vain sadételijimo-
duulien muodostama osaverkko voi olla syklinen ja vain kaaren lisdédminen voi
tehda syklittomasta verkosta syklisen. Syklisyyden testaus on syyté tehda vas-
ta siind vaiheessa, kun kaikkien muutoksien yhteensopivuusmitat on jo laskettu
ja ollaan valitsemassa niistd parasta. Jos syklisyytta testataan jo aikaisemmin,
voidaan hyldtd turhaan joitain kaarien lisdyksid, jotka evaluointihetkelld teke-
vt verkosta syklisen, mutta jotka myohemmin, muutaman verkkoon tehdyn
muutoksen jéilkeen, voivat olla sallittuja.
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4.4 Mallin tulkinta

Tuloksena saatavasta verkosta on helppo 16ytda luokkariippuvat séditelyvuoro-
vaikutukset, koska jokaisen luokkamuuttujan lapsimoduulin kohdalla kerrotaan
suoraan misté saitelijoistd moduulin jakauma riippuu missidkin luokassa. Sa-
man asian selvittdminen tavallisella Bayes-verkosta, jossa jokaiseen isédsolmu-
konfiguraatioon liittyy erillinen jakauma muista konfiguraatioista riippumatta,
on paljon vaikeampaa. Sellaisen verkon rakenteesta ei suoraan née luokkakoh-
taisia sadtelijoitd vaan ne pitda erikseen padtelld paikallisista jakaumista, mut-
ta tarkoitukseen sopiva menetelmé ei ole itsestddn selvd. Suoraviivaisin tapa
olisi testata tilastollisesti toteuttavatko jotkin isdsolmujen osajoukot tilanne-
riippuvuusehdon (8). Téssé on ainakin kaksi ongelmaa. Opetuksessa kiytetta-
vé yhteensopivuusmitta integroi yli moduulien paikallisten jakaumien paramet-
rien, eli parametrien arvoja ei varsinaisesti koskaan lasketa. Tamé on tietenkin
hyvi asia, koska tulokset ovat luotettavampia. Jos jakaumia haluttaisiin kiyt-
tad testissi, taytyisi parametreille kuitenkin lopuksi laskea piste-estimaatti,
miké siis hukkaisi osan informaatiosta. Vaikeampi ongelma on sopivan testin
valinta ja testien valtava maird, kun kaikkien moduulien jokainen isédsolmuos-
ajoukko pitéisi testata, mika johtaisi moninkertaiselle tilastolliselle testaukselle
tyypillisiin ongelmiin kuten p-arvojen inflaatioon. Mallia, joka antaa suoraan
tuloksena luokkakohtaiset sditelijat on siis huomattavasti helpompi tulkita.

Kaikissa Bayes-verkon opetusalgoritmeissa on joitain ongelmia. Ahne haku ei
pysty takaamaan tuloksen hyvyyttd suhteessa globaaliin optimiin. Silti sitd
kiytetddn, koska se on nopea. Opetusalgoritmista riippumatta opitun verkon
rakennetta tulkittaessa ongelmaksi muodostuu se, ettd Bayes-verkkojen oppi-
misalgoritmit yrittavat 10ytda havaintoihin parhaiten sopivan verkon, mutta ne
eiviat pysty takaamaan opitun verkon kausaalisuutta. [lmentymissdatelyn kan-
nalta tdma tarkoittaa, ettd jos todellisuudessa sadtelija X vaikuttaa geenin Y
ilmentymiseen, niin Bayes-verkon opetus saattaa palauttaa verkon, jossa Y on
X:n isdsolmu, koska nédiden kahden muuttujan yhteisjakauma ei kerro kum-
paan suuntaan kaaren pitéisi osoittaa. Osittain téstd syystd kiytettdvissa ti-
lanneriippuvassa verkossa isdsolmuiksi sallitaan vain etukéiteen potentiaalisiksi
sdatelijoiksi tiedetyt geenit, minka pitéisi osaltaan ohjata kaarien suuntien va-
litsemista. Toinen tulkintaongelma on epdsuorat vaikutukset. Jos muuttuja X
vaikuttaa todellisuudessa muuttujaan Y vain epésuorasti jonkin kolmannen
muuttujan Z kautta, voi vihiisestd ndytemdiarastda johtuen opetusalgoritmi
silti palauttaa verkon, jossa X ja Y on kytketty suoraan kaarella toisiinsa.
Tama on erityisen todennakoistéd, jos muuttuja Z on piilomuutuja eli jos sen
arvoja ei olla mitattu.

Toinen tilanneriippuvan verkon opetusalgoritmin heikkous on se, ettei se pys-
ty arvioimaan opitun verkon kaarien luotettavuutta. On mahdollista, ettd on
olemassa suuri joukko hieman erilaisia verkkoja, joille kaikille BD-funktion ar-
vo on suurinpiirtein yhtd suuri. Kaaret ja moduulit, joiden muuttamisella ei
ole suurta vaikutusta verkon ja havaintojen yhteensopivuuteen, eivit ole ko-
vin luotettavia, koska se, miten opetusalgoritmi sattui asettamaan ne saataa
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riippua opetusnéytteistd. Kaarien luotettavuuden arvioimiseksi on ehdotettu
useamman kuin yhden verkon oppimista esimerkiksi muodostamalla verkoista
MCMC-néytteité [16, 34] tai bootstrap-menetelmélld [15] ja kaarien esiintymi-
sosuuksien laskemista kaikista opituista verkoista. Jos kahden solmun valilla
on kaari melkein kaikissa verkoissa, niin kyseinen kaari on selvésti tarked mal-
lille. Verkoista voisi laskea myos kuinka usein tietty kaari kuuluu vain toiseen
tai molempiin luokkiin. Valitettavasti ei ole mitain takeita, ettd kaikissa ver-
koissa geenit olisivat samoissa moduuleissa. Tamé tekee tulosten tulkinnasta
vaikeampaa, koska siditeliji-kohdemoduuli-parien asemesta tulkittavana olisi
sddtelija-kohdegeeni-pareja, joita on huomattavasti enemmaén.

Esitellystd mallista ndkee suoraan moduulien luokkakohtaiset saitelijat, mi-
ki helpottaa tulkintaa huomattavasti. Aikaisemmin esitellyissd menetelmia
kiytettaessd luokkakohtaisten sidtelijoiden selvittdminen on ollut vaikeaa. Ti-
lanneriippuvalla mallilla on samat heikkoudet kuin useissa muissakin Bayes-
verkkojen opetusmenetelmissd; ahne haku ei ole optimaalinen ja opitun verkon
luotettavuuden arviointi on vaikeaa.

4.5 Opetusalgoritmin aikavaativuus

Seuraavaksi lasketaan arvio opetuksen vaatimalle ajalle. Oletetaan, etté sdite-
lijasolmuja on Ny ja sadtelijimoduuleita M, kappaletta. Vastaavasti oletetaan,
ettd N kohdesolmua on jaoteltu My moduuliin. Koska luokkasolmu on aina
yksinddn omassa moduulissaan, on verkossa yhteensa siis N = Ny + N + 1
solmua M = M, + M, + 1 moduulissa.

Solmujen sijoittelun optiminti tapahtuu kahdessa perédkkiisesséi vaiheessa. Tar-
kastellaan aluksi sditelijisolmujen sijoittelun hakua. Eniten aikaa kuluu yh-
teensopivuusmitan evaluoimiseen. Kuten edelld on todettu kdyttamalla hy-
vaksi mitan hajoamista moduuleittain saavutetaan huomattava ajan sdésto,
kun siirrettiessd solmu moduulista M,gnne moduuliin M, tarvitsee laskea
vain néihin moduuleihin liittyvit yhteensopivuusmitan osien muutokset mui-
den moduulien osuuksien siilyessi ennallaan. Olettaen, ettd kaikkien moduu-
lien tyhjentdvit tunnusluvut ja moduulikohtaiset mitat on laskettu etukiteen,
tarvitsee solmun siirron aiheuttaman mitan muutoksen laskemiseksi vain vé-
hentdd solmun tyhjentévat tunnusluvut lihdemoduulin tunnusluvuista ja li-
satd ne kohdemoduulin tunnuslukuihin. Yhteensopivuusmitan muutos selvida
laskemalla sen uudet arvot ldhde- ja kohdemoduuleissa ja vihentdmélla niista
vanhat arvot, jotka ovat tallessa edelliseltd iteraatiokierrokselta.

Moduulin paikallisen yhteensopivuusmitan (9) arvon laskeminen vaatii aikaa li-
neaarisesti suhteessa moduulin tyhjentdvien tunnuslukujen méaérian, joka puo-
lestaan riippuu moduulin isdsolmujen maarista. Edelld todettiin, ettd yhden
solmun siirto moduulista toiseen vaatii kaksi paikallisten yhteensopivuusmit-
tojen evaluaatioita. Yhdelld sijoittelun péivitysiteraatiolla jokaista solmua yri-
tetddn siirtdd vuorollaan jokaiseen muuhun moduuliin kunnes 16ytyy mittaa
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kasvattava sijoittelu, eli enintaéin taytyy tutkia Ny(M; — 1) muutosta. Segal
et al. [43] huomauttaa, ettd jos moduulit ovat keskendén suurinpiirtein saman
kokoisia, eli jos jokaisessa on noin Ny/M, solmua, niin tarvittavien sopivuus-
mitan evaluaatioiden méaédrd on lihes lineaarinen solmujen méaran suhteen,
2(Ms — 1)Ns /My = O(Ny). Tteraatiota toistetaan, kunnes yhdenkiin solmun
sijoittelu ei endd muutu. Vastaavalla péattelylla voidaan osoittaa, ettd yksi
kohdesolmujen sijoittelun haku -iteraatio laskee yhteensopivuusmitan arvon

O(Ng) kertaa.

Rakennehaussa tehddin muutoksia moduulien isédsolmujen joukkoon. Jokaisen
moduulin kohdalla kdydaan lépi kaikki potentiaaliset isdsolmut ja lasketaan
yhteensopivuusmitan muutos, kun solmu lisétéén isdsolmuksi (jos se ei jo ai-
kaisemmin ollut kyseisen moduulin isésolmu) tai poistetaan isdsolmujen jou-
kosta (jos se jo oli sielld). Yhden moduulin kohdalla tarvitaan siis O(N) tyh-
jentdvien tunnuslukujen laskemista ja yhteensopivuusmitan evaluaatiota. Ra-
kennehaun alussa on tama laskettava kaikille moduuleille, minka kustannus on
O(M N;). Koska seuraavilla kierroksilla rakennetta muutetaan aina vain yhden
moduulin osalta ja yhteensopivuusmitta on summa yksittédisistd moduuleista
riippuvista termeisté, seuraavat askeleet vaativat vain O(N,) paikallisen mitan
arvon laskemista.

Joka kerta, kun luokasta riippuvien moduulien isdsolmuihin tehddin muutok-
sia, taytyy jokaiselle luokalle etsid uudelleen parhaat siatelijat. Tahan tarvi-
taan aikaa pahimmillaan O(|C|2/V'IN,), missé |U’| on varsinaisten sitelijoi-
den lukumaéara kaaren lisddmisen tai poistamisen jilkeen. Koska algoritmissa
yhden moduulin isdsolmujen lukumééra on rajoitettu |U’| < g, pysyy tarvit-
tava laskenta-aika aisoissa vaikka riippuvuus néyttadkin eksponentiaaliselta.

Verkon syklisyyden testausta tarvitaan seki sijoittelun ettd rakenteen opti-
moinnissa. Luvussa 3.2.2 esiteltiin algoritmi, joka testaa verkon syklisyyden
ajassa O(|E| + |V]), missé |E| on verkon kaarien méira ja |V| solmujen méi-
rd. Koska tilanneriippuvan mallin syklisyyden toteamiseen riittad tutkia saé-
telijiamoduulien muodostamaa verkkoa, onnistuu syklisyyden testaus ajassa
O(|Es| + |M;]), missd |Es| on sddtelijimoduulien vélisten kaarien lukumé&é-
rd. Saatelijamoduulien vilisen verkon ylldpidosta algoritmin suorituksen ai-
kana syntyy hieman lisikustannuksia, mutta kiytidnnossi se voidaan alustaa
sijoittelun tai rakenteen optimointinin alussa ja sitd tarvitsee paivittda vain
tehtdessd muutoksia siitelijasolmujen vélille.

Rakennehaku ja sijoittelun optimointi laskevat siis yhteensopivuusmitan muu-
toksen yhden iteraation aikana yhteensi O(N,) + O(N,) + O(|C|2IV'IN,) =
O(N;, + |C|2IU'IN,) kertaa. Mitan muutoksen selvittimiseksi tarvitsee laskea
vain paivitettyjen moduulien uudet tyhjentdvit tunnusluvut ja vihentda niis-
td vanhat tunnusluvut, jotka voidaan pitdd muistissa edelliseltd kierrokselta.
Lisiksi joka iteraatiolla taytyy testata verkon syklisyys O(|Es| + |M;|) kertaa.
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Simulaatiokokeet

Uuden mallin kiyttokelpoisuus selvida lopullisesti vasta kokeiltaessa sita kay-
tanndssi. Téassd luvussa testataan tilanneriippuvan mallin opetusta tunnetusta
verkosta keinotekoisesti generoitujen naytteiden avulla, jolloin opittua verkkoa
voidaan helposti verrata oikeaan verkkoon.

5.1 Tulokset oikealla malliperheella

Jos opetusniytteet ovat perdisin tunnetusta Bayes-verkolla esitetystd jakau-
masta, pitdisi opetusalgoritmin ideaalitapauksessa pystyd loytdméan tasmaél-
leen oikea verkkorakenne. Yleensé naytteita ei kuitenkaan ole tarpeeksi ja siksi
16ytyy pienestd ndytemidriastd johtuvia ndennéisid riippuvuuksia. Toinen on-
gelma on opetus, joka kiytannon syistd on toteutettu ahneena hakuna, minka
tiedetdan olevan epdoptimaalista.

5.1.1 Tilanneriippuva graafinen malli

Ensimmaisessi kokeessa néytteet ovat periisin kahdesta luokasta, joita vastaa-
viksi jakaumiksi on arvottu Bayes-verkot. Verkkojen rakenne kuuluu edellises-
sd luvussa kuvattuun malliperheeseen, eli samaan moduuliin kuuluvat geenit
noudattavat samaa jakaumaa ja vain ne solmut, jotka kuuluvat saditelijamo-
duuleihin, voivat olla muiden moduulien isdsolmuja. Kummassakin verkossa on
400 solmua, jotka jakautuvat viiteen siitelijimoduuliin ja kymmeneen kohde-
moduuliin siten, etté jokaiseen sditelijimoduuliin kuuluu keskimé&ériin kuusi ja
jokaiseen kohdemoduuliin 37 solmua. Solmut kuuluvat samoihin moduuleihin
kummassakin luokassa, mutta kaarien vililld on hieman eroja. Verkot on muo-
dostettu arpomalla ensin satunnaisesti (kaikki kaaret yhtd todenndkdisid) yksi
verkko ensimmaiselle luokalle. Verkkoon tuli 39 kaarta. Toisen luokan verkko
on muodostettu lisidmaélla tai poistamalla ensimméisestd verkosta sattuman-
varaisesti 12 kaarta. Lopputuloksena verkoissa on eroja seitsemidn moduulin
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isdsolmuissa. Kuvaan 11 on piirretty molempien luokkien generoivat verkot
yvhtené tilanneriippuvana verkkona. Kuvassa moduulien vélisten kaarten véi-
rit kertovat kumpaan luokkaan ne kuuluvat. Jokaisen moduulin paikallisiksi
jakaumiksi valittiin multinomijakauma, jonka parametrit arvottiin tasajakau-
masta. Niiden seitsemédn moduulin jakaumille on arvottu uudet parametrit.
Osa riippuvuuksista siis pysyy samana ja ideaalitapauksessa menetelmé kyt-
kee luokkamuuttujan vain niihin moduuleihin, joiden isidsolmut ovat erilaisia
luokkien vélilla.

Kuva 11: Luokkien generoivat verkot yhtené tilanneriippuvana verkkona. Kummas-
sakin luokassa esiintyvét kaaret ovat mustia, vain ensimmaisessi luokassa esiintyvét
ruskeita ja vain toisessa esiintyvat vihreitd. Luokkasolmusta moduuleihin kulkevat
kaaret ovat harmaita. Kuvassa on esitetty vain saditelijamoduulit (S) ja kohdemo-
duulit (M), ei yksittéisid solmuja. Moduulien valilld on kaari, jos jokin isimoduulin
solmuista vaikuttaa lapsimoduulin jakaumaan.

Verkoista generoitiin eri kokoisia opetusjoukkoja, joissa oli 30, 60, 100 tai 300
naytettd, jolloin ndytteitd on 2-20 kertaa moduulien lukuméird. Yhtd niytetta
muodostettaessa valittiin aluksi luokka satunnaisesti. Sen jilkeen valitun luo-
kan verkon koodaamasta jakaumasta arvottiin satunnaisvektori luvussa 3.3.3
esitellylla tavalla.

Naytteita kytettiin opettamaan useita erikokoisia verkkoja, joista pienimmas-
sd oli kahdeksan ja suurimmassa kuusikymmentd moduulia. Verkkorakenteen
ja sijoittelun priorina kiytettiin tasajakaumaa ja paikallisten jakaumien sédan-
nollisyyksille kuvauspituuteen perustuvaa prioria. Opetus toistettiin kymme-
nen kertaa kullakin verkon ja opetusjoukon koolla. Opetusta varten potenti-
aalisiksi sdatelijoiksi valitiin kaikki solmut, jotka jommassakummassa generoi-
vassa verkossa kuuluvat samaan moduuliin sellaisten solmujen kanssa, jotka
ovat todellisuudessa isdsolmuja vahintddn yhdelle moduulille. Menetelmén on
siis periaatteessa mahdollista 10ytida tdsméilleen oikea verkko.

Opittu verkko voidaan purkaa kahdeksi luokkakohtaiseksi verkoksi kiinnitta-
mélld luokkamuuttuja vuorollaan kumpaankin mahdolliseen arvoonsa ja pois-
tamalla verkosta kaaret, joita ei kyseisessa luokassa tarvita. Tulos on sitd pa-
rempi mitd ldhempéané todellisia generoivia verkkoja ne ovat. Luokkakohtais-
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ten verkojen kaaria verrattiin vastaavan luokan todellisen generoivan verkon
kaariin kaymalla 1api kaikki sddtelijasolmujen ja kohdemoduulin solmujen pa-
rit. Jos kahden solmun vélilld on kaari sekél opitussa ettd generoivassa verkos-
sa, niin kaarta nimitetddn todelliseksi positiiviseksi kaareksi. Kaarta, joka on
olemassa opitussa mutta ei generoivassa verkossa, kutsutaan vaédrdksi positii-
viseksi. Vastaavasti solmuparit, joiden vélilli ei ole kaarta opitussa verkossa,
ovat todellisia negatiivisia, jossa mydskadn generoivassa verkossa ei ole kaar-
ta, tai vadrid negatiivisia, jos generoivassa verkossa on kaari solmujen vélil-
la. Positiivisia ja negatiivisia kaaria laskettaessa yhdesta isdsolmusta lahtevaa
kaarta tarkastellaan siis erikseen jokaisen lapsisolmun suhteen, vaikka lapsi-
solmut kuuluisivatkin samaan moduuliin. Jos isdsolmusta moduuliin kulkeva
kaari laskettaisiin vain kerran, niin isoonkin lapsimoduuliin kytketty kaari olisi
yvhtd merkitsevi kuin pienempéin moduulin kytkeytyva kaari.

Herkkyys ja tarkkuus

Opitun verkon samankaltaisuus todellisen verkon kanssa voidaan tiivistda kah-
deksi kaarien vastaavuutta kuvaavaksi tunnusluvuksi. Herkkyys (sensitivity)
on se osuus todellisen verkon kaarista, jotka menetelmé ennustaa oikein:

#oikeat positiiviset

herldeyys = #oikeat positiiviset + #viirit negatiiviset

Herkkyys ei yksindén vield riitd kuvaamaan menetelmén hyvyytta silld, jos
menetelmi palauttaisi aina téysin kytketyn verkon, herkkyys olisi yksi. Selvés-
tikin tarvitaan my0s puuttuvien kaarien madrian lukuunottava mittari. Tark-
kuus (specificity) kertoo kuinka suurella todenndkéisyydelld menetelma jattaa
laittamatta kaaren sellaisen solmuparin vilille, joiden vililla ei generoivassa
verkossakaan ole kaarta:

#oikeat negatiiviset

tarkkuus = - - — T
#oikeat negatiiviset 4+ #vidrat positiiviset

Kuvassa 12 on esitetty menetelméin tuottamien verkkojen herkkyys ja tark-
kuus. Luokkien positiiviset ja negatiiviset kaaret on summattu ja niistd on
laskettu luokkien yhteiset herkkyydet ja tarkkuudet. Vaaka-akselilla on ope-
tettujen verkkojen moduulien lukumaarat, ensimmaéinen luku on kohdemoduu-
lien ja jalkimmainen luku sdételijimoduulien maéra. Kaikki kiyrat nayttavat
saavuttavansa huippunsa ldhelld oikeaa moduuliméédrdd (5 sddtelijamoduulia
ja 10 kohdemoduulia). Jo sadalla naytteelld 16ytyy parhaimmillaan yli 70 %
generoivan verkon kaarista tarkkuuden ollessa yli 96 %. Tosin sata niytetta
tarkoittaa yli kuutta naytettd yhtd moduulia kohden, miki lienee enemmén
kuin ilmentymismittauksia yleensd on kdytettdvissi todellisuudessa. Jos mo-
duuleita on liian paljon, tulokset ovat jonkin verran huonompia, mutta erityi-
sesti suurimmalla ndyteméaérilla tulos pysyy erinomaisena vaikka moduuleita
olisikin liikaa. Tama tarkoittanee, ettd opetusalgoritmi pilkkoo moduuleita pie-
nemmiksi mutta sdilyttdd niiden parametrit 1ihes samoina. Jos moduuleita on

o4



Luku 5. Simulaatiokokeet

LR S S . 30 LP 4
*
/ s e @ |
I 4 100 S
P 300
3 LT N s T
G-I I I e |
I + + \ e T i
9 T 0 = T
> o | T A 3 o1 4 T
> o o T 1 S < -
: |TEti-T gl tie—u
< o 1 8 T
I L
< _I/J- 1 & 4 -[
(<] Y -|- o A -[. '|'
¢ 1211 =l L]
TT o | "V S \
i J_J. 1 L \ ° J J— 1
S L] *
T T TT°71 T T T T TT°71 T T
MO DO N~ 0 o M DO N~ © o
“R g8 g § 5 “REdE § g
moduulien lukumaéara © moduulien lukumaara ©
(a) Herkkyys (b) Tarkkuus

Kuva 12: Herkkyys ja tarkkuus kertovat keinotekoisilla opetusaineistolla opetettu-
jen verkkojen oikeiden ja védrien kaarien osuudet suhteessa todellisten generoivien
verkkojen kaariin. Vaaka-akselilla on opetetun verkon moduulien lukumé&irét; en-
simmainen luku kertoo kohdemoduulien ja jilkimmé&inen sdatelijamoduulien luku-
médrit. Generoivassa verkossa oli 10 kohdemoduulia ja 5 sddtelijamoduulia. Kayrat
kuvaavat opetuksia, joissa opetusjoukon koko oli 30, 60, 100 tai 300 naytetta.

lilan vihan, herkkyys on selvisti alhaisempi, mikad onkin ymmarrettavad koska
silloin malli ei ole tarpeeksi joustava kyetikseen esittdméin generoivan verkon
tarkasti. Tarkkuus on hyvin korkea joka verkolla, koska generoivat verkot ovat
harvoja ja siksi my0s opittavissa verkoissa on paljon oikeita negatiivisia kaaria.

Marginaalinen uskottavuus

Yksittaisid kaaria vertailevat herkkyys ja tarkkuus tarkastelevat opittua verk-
koa paikallisesti. Uskottavuus sen sijaan riippuu koko verkon koodaamasta ja-
kaumasta. Verkon marginaalisella uskottavuudella laskettuna niytejoukossa D
tarkoitetaan paikallisten jakaumien parametrien yli integroitua uskottavuutta:

logp(D|A,S) = 1Og/p(D|«4,8,0)p(9|«4, S)deé.

Huomaa, ettd tdmé on BD-pisteytysfunktio kaavasta (4) ilman rakenne- ja si-
joitteluprioreita. Kuvassa 13(a) on opetusnéytteiden ja kuvassa 13(b) 5000 tes-
tindytteen logaritminen marginaalinen uskottavuus normalisoituna niytteiden
lukumaarilla kaikissa opetetuissa verkoissa. Testindytteet on arvottu todelli-
sista generoivasta verkosta, mutta niitd ei ole kiytetty millian tavalla hyviksi
opetuksessa.

Marginaalinen uskottavuus kasvaa ldhestyttéessi oikeaa moduulimédrdd (5
saatelijaimoduulia ja 10 kohdemoduulia) ja pysyy ldhes vakiona tai laskee hiljal-
leen kun moduuleita lisdtdan edelleen. Ainoa poikkeus on pienin opetusjoukko,
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Kuva 13: Marginaaliset uskottavuudet keinotekoisella aineistolla. Merkinnét on seli-
tetty kuvan 12 kuvatekstissa.

jolla uskottavuus kasvaa jatkuvasti mallin monimutkaistuessa. Kuvasta 13(b)
nakyy, ettd pienimmalla ndayteméaaralla uskottavuuden varianssi on suurta ja
opetus ylisovittuu, kun moduuleita on paljon. Isommilla ndyteméaérilla suurin
uskottavuus saavutetaan oikealla moduuliméirilla. Jos opetettavassa verkossa
on moduuleita hieman enemmaén kuin generoivassa verkossa, niin tulos ei ole
kovin paljon optimia huonompi, mutta 50 kohdemoduulin ja 10 sdételijimo-
duulin verkossa kaikkien muiden paitsi suurimmalla ndytemaéralld opetetun
verkon uskottavuus on pienentynyt jo selvisti. Naméa paidtelmét tukevat herk-
kyydesté ja tarkkuudesta edelld tehtyja havaintoja. Opetus- ja testindytteiden
absoluuttiset arvot naytetta kohden eivit ole suoraan vertailtavissa, koska nii-
den laskemisessa on kiytetty normalisoimattomia jakaumia, mistd aiheutuu
ndytemadrasta riippuva skaalaus.

5.1.2 Moniverkkomalli

Tilanneriippuvan mallin vertailukohdaksi opetettiin oma verkko kummallekin
luokalle samoilla opetusnéytteilld. Tatd kutsutaan moniverkkomalliksi. Siind
vhden verkon opetukseen on kiytettivissd vain kyseisen luokan néytteet, eli
noin puolet siitd ndytemadrasti, joka oli kiytettavissa tilanneriippuvan mallin
opetukseen. Opittujen verkkojen kaaria verrattiin jélleen vastaavien generoi-
vien verkkojen kaariin ja jokaiselle opetukselle laskettiin herkkyys ja tarkkuus
samoin kuin edellé.

Kuvaan 14 on piirretty tilanneriippuvan mallin herkkyyksien keskiarvo kym-
menessid opetuksessa suhteessa moniverkkomallin herkkyyksien keskiarvoon.
Arvo yksi tarkoittaa, ettd mallit ovat herkkyydeltddn yhta hyvié, sitd suurem-
mat arvot merkitsevit, ettd tilanneriippuva malli on parempi. Kuvasta nikee,
ettd tilanneriippuva malli saavuttaa suhteessa useita kymmenid prosentteja
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Kuva 15: Tilanneriippuvan mallin ja mo-
duuliverkon, jossa ei sallita luokkakoh-
taisia sdatelijoitd, herkkyyksien suhde.
Ykkosta suuremmat arvot tarkoittavat,
ettd tilanneriippuva malli on parempi.
Merkinnat on selitetty kuvan 12 kuva-
tekstissa.

Kuva 14: Tilanneriippuvan mallin ja mo-
niverkkomallin herkkyyksien suhde. Yk-
kosté suuremmat arvot tarkoittavat, etté
tilanneriippuva malli on parempi. Mer-
kinnédt on selitetty kuvan 12 kuvateks-
tissé.

paremman herkkyyden, jos opetusniytteitd on vihéin. Jos néytteitd on hyvin
paljon, molemmat mallit ovat ldhes yhtd hyvid. Tama on linjassa sen hypotee-
sin kanssa, ettd pienilld ndytemé&arilla moniverkkomalli ylisovittuu pahemmin
kuin tilanneriippuva malli, joka hyodyntda kaikkia niytteitd verkkojen yhteis-
ten osien oppimisessa. Ainoat tapaukset, joissa moniverkkomalli on aavistuk-
sen parempi, ovat sellaisia, joissa naytteitd on paljon ja opetettavasssa mallissa
on liian vihén moduuleita, jolloin kumpikaan malli ei toimi kunnolla (vrt. kuva
12).

Mallien tarkkuuksista voi laskea samanlaisen suhteen, mutta koska tarkkuu-
det ovat myOs moniverkkomallissa kaikissa opetuksissa melko korkeita, niin
suhteelliset erot ovat vain muutamien prosenttien luokkaa, eikd tuloksia ole
esitetty tassa.

5.1.3 Malli ilman paikallisten jakaumien sainnollisyyksia

Toisena vertailukohtana kiytetdin moduuliverkkoa, jonka paikallisissa jakau-
missa ei kiisitelld luokkariippuvuuksia erityistapauksina. Muutoin kiytettévin
verkon rakenne vastaa tilanneriippuvaa mallia, eli verkon solmut on jaettu
saatelija- ja kohdemoduuleihin ja luokkamuuttuja on mukana ylimairaisena
solmuna. Tama malli esittda siis luokkamuuttujan ja geenien yhteisjakaumaa.
Vertailumallin moduulien jakaumat voivat riippua luokkamuuttujasta, mutta
silloin jakauma riippuu aina samoista isdsolmuista joka luokassa toisin kuin ti-
lanneriippuvassa mallissa, jossa eri luokissa voi olla osittain eri isdsolmut. Jos
tallaista mallia haluttaisiin kiyttda etsiméddn sadtelyeroja luokkien valilla, pi-
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taisi paikallisten jakaumien parametreille etsid piste-estimaatit ja sen jilkeen
testata jollain tilastollisella testilld onko jonkin luokan jakauma riippumaton
jostain isdsolmusta. Tilanneriippuvassa mallissa sdételijoiden luokkakohtaisuus
nakyy suoraan mallin rakenteesta, mikd on kiistaton etu.

Malleja on verrattu jilleen laskemalla niiden suhteellinen herkkkyys. Erot ovat
vain muutamia prosentteja muilla paitsi kaikkein pienimmalla opetusjoukolla,
jossa vaihtelu on suurta erikokoisten moduulien vlilld (kuva 15). Koska ti-
lanneriippuva malli saavuttaa suurinpiirtein yhtd hyvin opetustuloksen kuin
verkko ilman luokkamuuttujan erityiskésittelyd, mutta toisaalta luokkakohtais-
ten sdatelyvuorovaikutusten tulkitseminen opitussa verkossa on huomattavasti
helpompaa tilanneriippuvalla mallilla (ks. luku 4.4), niin sen kdytt6 on perus-
teltua.

5.2 Tulokset todenmukaisemmalla generointipro-
sessilla

Todellisuudessa mitattujen ilmentymisnaytteiden jakauma ei kuulu kiytettyyn
malliperheeseen. Menetelmia voidaan kuitenkin kiyttaé, jos oletetaan etté to-
dellinen jakauma on ldhelld malliperhetta. Silloin opetuksen pitéisi valita mal-
liperheestd verkkorakenne, joka mahdollisimman hyvin approksimoi todellista
jakaumaa. Jos ero ei ole kovin suuri, niin opittu verkko on lidhelld oikeaa ja
sitd voidaan kiyttaa jatkopadtelmien perustana. Realistisemman verkkoraken-
teen vaikutuksen testaamiseksi toistettiin samanlainen opetus kuin edelld, mut-
ta opetusnéytteet generoiva verkko arvottiin SynTReN-verkkogeneraattorista
(ks. luku 3.3.3 ja viite [48]).

SynTReN-ohjelmalla arvottiin 200 geenin verkko. Arvottu verkko muunnettiin
modulaariseksi Bayes-verkoksi yhdistamalld kaikki geenit, joilla on samat isé-
solmut samaan moduuliin. Geenit, joilla ei ole yhtdkian isdsolmua, laitettiin
kuitenkin jokainen yksinddn omaan moduuliinsa, koska ei ole realistista olet-
taa, ettd kaikki geenit, joilla ei ole sidételijoitd noudattaisivat samaa jakaumaa.
Talla tavalla syntyi 59 "luonnollista” moduulia, joihin kuului keskiméarin 3,4
geenid. SynTReNin tuottama verkko on siis huomattavasti hajanaisempi mita
Segal et al. [43] olettavat geenien sditelyverkkojen olevan, koska he arvioivat
yhden moduulin kooksi keskimdérin noin 50 geenid. Yhtend syynéd tdhén on
se, ettd johtuen SynTReNin tavasta generoida verkkoja kaikki geenit ovat aina
kytketty toisiinsa ainakin yhdelld polulla, miké ei valttamatta ole biologisesti
perusteltua. Liséksi Segal et al. tarkoittanevat moduulilla yhteen solun toimin-
toon liittyvid geenejd, vaikka niitd kaikkia ei sdddelldkdan tdsmalleen samalla
tavalla.

Toiselle luokalle muodostettiin verkko jilleen tekemélld joitain satunnaisia
muutoksia ensimmaéisen luokan verkkoon. Molempien verkkojen moduulien
multinomijakaumille arvottiin parametrit tasajakaumasta ja verkoista gene-
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Kuva 16: Herkkyys ja tarkkuus SynTReN-ohjelmalla muodostetusta verkosta gene-
roiduilla néytteilld. Merkinnét on selitetty kuvan 12 kuvatekstissé.

roitiin ndytevektoreita samalla tavalla kuin edelld. Opetuksessa potentiaalis-
ten sditelijoiden joukko koostui seké todellisista saételijoisté, jotka ovat toisen
solmujen isdsolmuja jommassakummassa verkossa, ettd solmuista, jotka eivit
oikeasti sidtele muita solmuja. Naita "yliméariisid” sddtelijoitd oli noin viiden-
nes potentiaalisista sddtelijoisti. Ne tekevit opetuksesta realistisemman, koska
todellisuudessakaan kaikki potentiaaliset sdatelijat eivat valttamatta toimi kai-
kissa tilanteissa. Geeni lasketaan potentiaaliseksi sdételijaksi, jos on olemassa
edes jotain merkkeji siitd, ettd se jossain tilanteessa voisi toimia sdatelijana,
esimerkiksi jos sen DNA-sekvenssissd on samankaltaisuuksia tunnettujen sié-
telijoiden kanssa.

Opetettujen verkkojen kaaria verrattiin generoiviin verkkoihin laskemalla niil-
le herkkyys ja tarkkuus. Tulokset on esitetty kuvassa 16. Tarkkuus on edel-
leen korkea, mutta herkkyydessa silmiinpistavinta on se, ettd jos naytteitd on
paljon, niin huippukohta saavutetaan moduulimairilld, joka on "luonnolista”
méadriad suurempi. Esimerkisi kahdensadan néytteen kiyra on korkeimmillaan,
kun verkossa on 100 kohdemoduulia ja 24 siételijaimoduulia, eli keskim&érin
yhdessd moduulissa on vain noin 1,6 geenid. Tarkkuus kuitenkin laskee hil-
jalleen moduulimaaran kasvaessa, eli opetus nayttaa lisiavian verkkoon paljon
kaaria, joista osa on vidrid. Osa syynd tdhdn on varmasti SynTReN-verkon
hajanaisuus ja ylimadriiset sddtelijat, jotka menetelmén taytyy sovittaa siai-
telijimoduuleihin. Olisikin mielenkiintoista kokeilla opetusta useilla sdételi-
jamoduulimaarilla pitden kohdemoduulien mééra vakiona, mutta parametrien
maérd ja opetukseen kuluva aika kasvaisivat silloin huomattavan suuriksi. Suu-
rimmalla kokeilluilla moduuliméaralla kaikkien opetusten herkkyydet ovat jo
pienentyneet maksimistaan, eli tdssdkin tapauksessa moduuliverkko on kui-
tenkin parempi kuin normaali Bayes-verkko, jossa jokaiselle geenille olisi oma
moduuli.
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Kuva 17: Opituissa verkoissa luokkamuuttujasta (virheellisesti) riippuvien moduulien
osuus kaikista moduuleista, kun kummankin luokan niytteet ovat todellisuudessa
peréisin samasta jakaumasta. Merkinnét on selitetty kuvan 12 kuvatekstissa.

5.3 Oikeiden luokkariippuvuuksien osuuden em-
piirinen estimointi

Tilanneriippuvan mallin opetusalgoritmin tavoitteena on asettaa luokkamuut-
tuja vain sellaisten moduulien isdsolmuksi, jotka oikeasti kiyttaytyvéit eri ta-
valla eri luokissa, eli joiden jakauma riippuu luokasta. Airellisen niytemasrin
takia opetuksessa voi kuitenkin 16ytyd ndenniisia luokkariippuvuuksia siellé-
kin, missd niitd ei todellisuudessa ole, tai osa riippuvuuksista voi jaada 16y-
tymatti. Jotta saataisiin kisitys siitd, kuinka paljon olemattomia luokkariip-
puvuuksia menetelmé 16ytdd, toistettiin samankaltainen opetus kuin edelld,
mutta nyt kummankin luokan opetusniytteet arvottiin samasta jakaumasta.
Koska jakaumat ovat samat, ei yhdenkdin moduulin paikallinen jakauma to-
dellisuudessa riipu luokasta, eli luokkamuuttujalla ei pitéisi olla yhtéikién lasta.
Generoivana jakaumana kiytettiin samaa jakaumaa kuin aliluvun 5.1 ensim-
maiselle luokalle eli se kuuluu malliperheeseen.

Kuvaan 17 on piirretty luokasta riippuvien moduulien osuus kaikista moduu-
leista jokaisessa opetuksessa. Alle 25 prosenttia moduleista riippuu virheelli-
sesti luokasta. Kuvasta nékyy, miten opetusniytteiden lisddminen pienentda
virheellisten luokkariippuvuukisen méaarad. Suurimmalla opetusjoukon koolla
vain pari prosenttia moduuleista riipppuu luokasta. Tulosta voi pitdad jonkin-
laisena arviona siité, kuinka suuri osa menetelmén ennustamista luokkariippu-
vuuksista itseasiassa on vaarid eri kokoisilla opetusjoukoilla.

Koska nayttai siltd, ettd vdarien luokkariippuvuuksien maara lahestyy nollaa
opetusnaytteiden madran kasvaessa, voi menetelméi periaatteessa kiayttia tes-
taamaan tulevatko eri luokkien néytteet itseasiassa samasta jakaumasta, jos
ndytteitd on riittivisti. Jos opetetussa verkossa on vain hyvin vihin kytken-
t6ja luokkasolmuun, niin luokkien jakaumat ovat todennikoisesti samat.
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Luku 5. Simulaatiokokeet

5.4 Yhteenveto

Riittédvin suurella ndytemééralld tilanneriippuva graafinen malli 16ytida todel-
lisen generoivan verkon melko hyvélla tarkkuudella kunhan opittavassa verk-
kossa on vahintdan yhtd paljon moduuleita kuin oikeassa verkossa. Moduulien
méadrian kasvattaminen hieman todellista suuremmaksi huonontaa tuloksia vain
vahan.

Tulokset ovat erityisesti pienilld ndyteméérilla paljon parempia kuin opetet-
taessa kummallekin luokalle oma verkko. Tamaé osoittaa, ettd molempien luok-
kien kisitteleminen samassa verkossa vahentad selvisti ylisovittumista, koska
yvhteisten verkon osien oppimiseen voidaan kayttad kaikkia naytteitd. Ilman
paikallisten jakaumien sddnnollisyyksid opittu verkko on suurinpiirtein yhta
hyva kuin luokkamuuttujaa erityistapauksena késitteleva verkko. Tilanneriip-
puvan verkon etuna on luokkariippuvien sditelyvuorovaikutusten huomatta-
vasti helpompi tulkittavuus.
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Luku 6

Sovellus stressaavien olosuhteiden
ilmentymismittauksiin

Edellisessd luvussa tilanneriippuva graafinen malli opetettiin tunnetusta ja-
kaumasta keinotekoisesti tuotetuilla ndytteilld. Silloin oppimisalgoritmin 16y-
tdmaén verkon rakennetta voitiin helposti verrata tunnettuun todelliseen verk-
koon. Tama on tietenkin hyvin keinotekoinen asetelma. Kéytdnnossa verkko
opetetaan aitojen ilmentymismittausten avulla, jolloin oikeaa verkkoa ei tieten-
kddn tunneta. Opituille sddtelyvuorovaikutuksille voitaisiin hakea vahvistusta
kirjallisuudesta, mutta vain murto-osalle siditelysuhteita on raportoitu kokeel-
lisia tuloksia. Vield pahempi ongelma on se, etté kirjallisuuteen vertaamalla ei
ole mahdollista selvittda onko menetelméan 16ytaméa vuorovaikutus uusi, ennal-
ta tuntematon biologinen 10ydos vai vadrd positiivinen. Niiden syiden vuok-
si tuloksen paikkansapitdavyyden arviointiin taytyy kidyttda epésuoria keinoja.
Tasséd luvussa verkkoa kiytetddn etsiméin siddtelyeroja stressia aiheuttavien
ja normaaliolosuhteiden vélilli ja tulosta verrataan biologista tutkimusta ko-
koaviin tietokantoihin.

6.1 Suoritetut kokeet

Kaytetty mittausaineisto

Gasch et al. [18] ovat mitanneet leivontahiivan geenien ilmentymistasoja olo-
suhteissa, joiden tiedetddn kdynnistdvan hiivan soluissa sopeutumisohjelman,
jonka tarkoituksena on auttaa soluja sopeutumaan ymparistoolosuhteisiin. TAl-
laisia késittelyitd ovat esimerkiksi lampdtilan nopea muutos, altistaminen myr-
kyllisille aineille tai epdoptimaaliset kasvuolosuhteet, kuten liian alhainen typ-
pitaso ruokaliuoksessa. Mittaus on toistettu jokaisessa olosuhteessa useilla eri
ajanhetkilla.

Hiivassa on noin 800 geenid, jotka reagoivat stressid aiheuttaviin ympéristo-
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olosuhteisiin. Gasch et al. kutsuvat niitd ESR-geeneiksi (environmental stress
response). Ne jakautuvat geeneihin, joiden aktiivisuus kasvaa (aktivoitu-ESR),
ja geeneihin, joiden aktiivisuus laskee (inhiboitu-ESR) stressissid. ESR-geenit
ohjaavat hiivan yleistd puolustautumisohjelmaa vihamielisid olosuhteita vas-
taan. Osa ESR-geeneistd ohjaa vain jonkin tietyn ympéaristémuutoksen, kuten
lamposhokin, sopeutumisohjelmaa.

Stressin ja normaalitilan sddtelyerojen loytdmiseksi opetettiin tilanneriippu-
va verkko kiyttden toisena luokkana Gaschin ilmentymismittauksia ja toisena
luokkana hiivan normaalitilan ilmentymisprofiileja. Koska tarkoituksena on et-
sid yleista stressivastetta, kaikki eri stressaavien olosuhteiden naytteet on nipu-
tettu yhteen, jolloin stressindytteitda kertyy 80 kappaletta. Normaalitilanteen
mittaukset ovat alunperin solusyklin tutkimiseen tarkoitettuja mittauksia [47].
Solusykli on solun kasvuvaiheessa lapikdyma prosessi. Sykli alkaa solun jakau-
duttua kahdeksi ja valmistelee solun uuteen jakautumiseen. Solusyklin tut-
kimista varten mittauksissa kaikki kannan solut on pyritty synkronisoimaan
samaan vaiheeseen. Synkronisointi hajaantuu, kun mittauksia jatketaan usean
solusyklin ajan. Koska synkronisointi ei ole soluille luonnollista, tita tyota var-
ten solusykliprofiileista jatettiin pois osa alkupdidn mittauksista, joissa synkro-
nisointi on tiukimmillaan. Solusyklindytteitd jii poistamisen jélkeen opetusta
varten 53 kappaletta.

Opetusniaytteitd ei ole riittavisti kaikista hiivan yli 6000 geenistd muodostu-
van verkon opetukseen. Sen vuoksi opetettavaan verkkoon valittiin 1268 geenii,
joilta puuttuu alle 20 mittausarvoa ja joiden ilmentymisaktiivisuus poikkeaa
paljon normaalitilanteen aktiivisuudesta vihintdan yhdessa stressimittaukses-
sa. Talld kriteerilld mukaan tuli valittua suurin osa kaikista ESR-geeneista (582
ESR-geenié 868:sta), joten valintakriteerit ovat jérkevia stressireaktioiden mal-
lintamisen kannalta. Valittujen geenien mittausten jiljelle jidneet puuttuvat
arvot korvattiin geenikohtaisilla keskiarvoilla. Potentiaaliset sddtelytekijat va-
littiin samalla tavalla kuin Segal et al. (ks. luku 2.5 ja viite [43]). Karsinnan
jalkeen jiljelle jad 69 potentiaalisita sditelijad, joista 18 on ESR-geeneja.

Opetettavassa verkossa oli 15 sditelijimoduulia ja 25 kohdemoduulia. Siiteli-
jadmoduuleihin kuuluu siis keskiméarin noin nelja saételijaa ja kohdemoduulei-
hin keskiméérin 50 geenié, mikd on Segalin [43] mukaan biologisesti uskottava
yvhden moduulin geeniméaara.

Diskretointi

[lmentymisprofiilit ovat reaaliarvoisia logaritmisia ilmentymistasoja suhtees-
sa referenssitilan ilmentymistasoon. Vaikka Bayes-verkoilla pystytddn yleises-
sé tapauksessa késittelemaddn myos jatkuva-arvoisia muutujia, kykenee tissa
tyossa esiteltdva malli kdyttdméaan vain diskreettejd muuttujia. Siksi ilmenty-
misprofiilit on aluksi diskretoitava.

Diskretoinnissa todennékoisesti hivida informaatiota, mutta joissain suhteissa
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siitd voi olla my6s apua. Diskretointi voi vihentda kohinaa, jota ilmentymismit-
tauksissa tiedetddn olevan. On myos joitain todisteita, ettd monilla sdatelijoilla
on vain muutamia toimintapisteitd (kuten pois pailtd/alhainen /voimakas) joi-
den vililld geenin ilmentyminen ei muutu tasaisesti |20, kolmas luku|, jolloin
diskretointi tuottaa itseasiassa tarkemman kuvan todellisesta aktiivisuudesta.
Jatkuva-arvoisia muuttujia kiytettiessa paikallisten jakaumien muodoksi voi-
taisiin valita esimerkiksi regressiopuut normaalijakautuneilla lehdilld [43] tai
epidparametrinen regressio [27], mutta ei ole olemassa mitdin syyta miksi juuri
niamé olisivat hyvid malleja ilmentymiselle. Diskretoiduille arvoille multinomi-
jakauma on luonnollinen valinta, koska se mahdollistaa mielivaltaiset stokasti-
set kombinatoriset riippuvuudet muuttujien vililla ja toisaalta tiedetdin, etta
monet sddtelijat vaikuttavat vain yhdessd muiden siitelijoiden kanssa. Monet
jatkuvia muuttujia kiyttdvit menetelmét olettavat, ettd isdsolmujen vaikutus
summautuu lineaarisesti, mika ei vilttamatta pida paikkaansa ilmentymissia-
telyssa.

Jatkuva-arvoisia muuttujia diskretoitaessa taytyy valita diskretointitasojen lu-
kumaéiri. Jos tasoja on liian vahin, malli ei pysty esittdmaidn monimutkaisia
riippuvuuksia ja diskretointi kadottaa informaatiota. Liian hienojakoinen jako
puolestaan kasvattaa estimoitavien parametrien méadrai. Yu et al. [52] ovat tes-
tanneet empiirisesti mm. diskretointitasojen mairian vaikutusta Bayes-verkon
oppimiseen. Heiddn mukaansa kolmella tasolla saavutetaan parhaat tulokset.
Sen vuoksi téssidkin tyossa kaytettiin kolmea diskretointitasoa. Niiden voi aja-
tella edustavan referenssitasoa alhaisempaa, referenssia vastaavaa ja referenssié
korkeampaa ilmentymisaktiivisuutta.

Diskretointitasojen rajoiksi on valittu ilmentymisaktiivisuuden kaksinkertais-
tuminen tai puolittuminen referenssiin ndhden. Rajojen kiinnittdminen etuké-
teen on yksinkertaisin mahdollinen diskretointikeino, mutta luultavasti epaop-
timaalinen. Se ei esimerkiksi huomioi, ettd joidenkin geenien ilmentymisaktii-
visuus voi normaalitilanteessa vaihdella paljon enemmain kuin toisten.

6.2 Tulokset

Verkko opetettiin kymmenkertaisella uudelleenkdynnistettavilla ahneella haul-
la, jossa yhden opetuksen jilkeen verkkoon tehtiin hieman muutoksia ja ha-
ku kiynnistettiin uudelleen. Tarkoituksena on, ettd uudelleenkidynnistys aut-
taa hakua l6ytdméadn paremman lopputuloksen vilttdmalla paikalliset minimit.
Ohjelma on toteutettu R-ohjelmointikielelld. Yksi opetus 2,2 GHz AMD Opte-
ron tyoasemalla vei noin tunnin, joten yhteensa kaikki uudelleenkdynnistykset
kestivit noin yksitoista tuntia.

Toisin kuin keinotekoisesti generoitujen néytteiden tapauksessa todellisilla il-
mentymisnéytteilld opetetulle verkolle ei tunneta oikeaa generoivaa verkkoa.
Siksi tissa tapauksessa ei voida samalla tavalla tarkistaa ovatko opitun verkon
kaaret oikeita, mutta jonkinlainen biologinen validaatio on mahdollista.
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Kuva 18: Opitut moduulit ja moduulien viliset kaaret. Y1ha&lld on luokkamuuttuja,

sddtelijAimoduulien ensimméinen kirjain on S ja kohdemoduulien M. Luokkamuuttu-

siluokkaan kuu-

in stres
luvat kaaret ruskealla ja vain solusykliluokkaan kuuluvat kaaret vihreélld. Kaaret,

oittavat kaaret on virjiatty harmaalla, vai

jasta moduuleihin os

at mustia.

jotka kuuluvat molempiin luokkiin, ov
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Opitun verkon 40 moduulista 24 on sellaisia, joiden paikallinen jakauma riip-
puu luokkamuuttujan arvosta. Niistd 16:ssa on oikeasti erilaiset isdsolmut eri
luokissa ja lopuissa 8:ssa on samat isdsolmut, mutta eri jakaumat. Stressiluo-
kassa moduuleilla on keskiméérin 3,5 ja normaalitilassa 2,95 sdatelijad. Epata-
sapaino on biologisesti perusteltavissa, koska solussa on todennékoisesti kiyn-
nissa paljon perusprosesseja seké stressaavissa ettd normaalitilanteessa ja stres-
sitilantessa on niiden liséksi kdiynnistynyt sopeutumisreaktioita. Opittu verkko
on piirretty kuvaan 18. Yksityiskohtaisuuden vilttdmisen takia kuvassa on vain
moduulit, ei yksittdisid solmuja. Kahden moduulin vilille on piirretty kaari,
jos vahintdan yksi ensimmaéisen moduulin solmuista on jalkimméisen moduu-
lin isdsolmu. Vain toiseen luokista kuuluvat kaaret on viritetty eri vareilla.
Liitteessd A on tarkemmat tiedot jokaisesta moduulista.

Opittujen moduulien biologisen mielekkyyden varmistamiseksi jokaisen mo-
duulin geeneji verrattiin geeniontologialuokkiin (ks. luku 2.4). Jokaisen mo-
duulin geeneji verrattiin kaikkiin GO-luokkiin laskemalla yhteensopivuutta
mittaava p-arvo. Geenit voidaan jaotella kahdella tavalla; ne joko kuuluvat ka-
siteltavaan moduuliin tai eivit kuulu ja toisaalta ne voidaan jakaa tiettyyn
GO-luokkaan kuuluviin ja kuulumattomiin. Fisherin tarkka testi laskee hy-
pergeometrisen p-arvon, joka mittaa sitd kuinka paljon ndmé kaksi jaottelua
riippuvat toisistaan. Pieni p-arvo tarkoittaa, ettd nollahypoteesille, eli riippu-
mattomuudelle, ei 10ydy tukea havainnoista. Toisin sanoen pieni p-arvo siis tar-
koittaa, ettd tarkasteltavaan moduuliin kuuluu enemmaén tarkasteltavan GO-
luokan geeneji kuin olisi odotettavissa, jos geenit olisi jaettu moduuleihin tay-
sin satunnaisesti.

Koska jokaista moduulia verrataan jokaiseen GO-luokkaan, tulee testeji tehtya
valtava méaard, joten on odotettavissa, ettd pelkistddn sattumalta osa testeis-
td osoittautuu merkitseviksi. Yksinkertaisin tapa korjata p-arvot siten, etti
niiden perusteella voidaan edelleen kontrolloida virheellisesti merkitseviksi sa-
nottavien testien osuutta, on Bonferroni-korjaus. Siind jokainen p-arvo kerro-
taan testien maaralla ja merkitseviksi sanotaan, niitd testejd, joissa korjattu
p-arvo on pienempi kuin jokin etukdteen padtetty raja-arvo, esimerkiksi 0,05.
Bonferroni-korjaus on hyvin konservatiivinen, eli se jattda pois osan tuloksista,
jotka oikeasti ovat merkitsevid. Toinen ongelma on GO-luokkien riippuvuudet.
GO-termit muodostavat puun, jossa geenit, jotka liittyvit lapsitermiin, liitty-
vit aina myos isdtermiin. Tamén takia termien rikastumistestit eivét ole riip-
pumattomia kuten Bonferroni ja useimmat muut korjaukset olettavat. Riippu-
vuudet huomioivia p-arvojen korjausmenetelmié on kehitelty (esim. [2]), mut-
ta ne ovat melko monimutkaisia. Liitteessd A on tyydytty luettelemaan kaik-
ki GO-luokat, joiden korjaamattomat p-arvot ovat alle 0,05. Niistd voi valita
vain osan kirkipaastd. Mitd pienempéaé raja-arvoa kiytetdin, sitd varmemmin
16ydetdsn todellisia rikastumia.

Vain kahteen viidestédtoista sddtelijimoduulista liittyy vahintddn yksi rikas-
tunut GO-luokka. Kohdemoduuleista noin puolessa (11/25) on rikastuneita
GO-luokkia. Molempien rikastuneiden saitelijimoduulien GO-termit liittyvét
sddtelyyn. Moduulin S12 rikastuneet termit viittaavat proteiinikinaasien saé-
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telyyn. Kinaasit ovat entsyymejé, jotka sitovat tietyntyyppisid molekyyleja
toisiinsa. Moduuli S15 GO-termi on transkriptiotekijoiden aktiivisuus (engl.
transcription factor activity), joten moduuliin kuuluu geeneji, jotka vaikut-
tavat toisten geenien ilmentymisaktiivisuuteen transkriptiovaiheessa. Rikastu-
mien vihyys johtuu Bonferroni-korjauksen konservatiivisuudesta. Lisdksi useis-
sa sadtelijimoduuleissa on vain muutama geeni, minka takia merkitsevien tu-
loksien saaminen milld tahansa testilld on epatodennékoista.

Moduulien ja GO-luokkien p-arvot mittaavat opitun verkon yleistd biologista
mielekkyyttad, mutta ne eivit kerro siitd kuinka hyvin verkko erottelee stressin
ja normaalitilan sdételyvuorovaikutukset toisistaan, miké oli opetuksen tavoi-
te. Epédsuoraa todistusaineistoa téstd antaa ESR-geenien jakautuminen mo-
duuleihin. Yhdessdkdin moduulissa ei ole sekd aktivoitu-ESR ettd inhiboitu-
ESR-geenejé, kuten sopii odottaa. ESR-geenit ovat jakautuneet hyvin epéitasai-
sesti moduuleihin. Kaikista 40 moduulista 12 ei sisilld lainkaan ESR-geeneja.
Toisaalta kuuden moduulin geeneistd viahintdan 90 prosenttia on ESR-geeneja.
Kaikista geeneistd ESR-geenejd on noin 46 prosenttia. Tama viittaa vahvasti
sithen suuntaan, ettd vain osa moduuleista liittyy stressiin.

Opitussa verkossa on 143 kaarta (poislukien luokkasolmusta muihin solmuihin
kulkevat kaaret), niistd 25 esiintyy vain stressiluokassa, 3 vain solusykliluo-
kassa ja 115 molemmissa. Kaarien merkittdvyyden arvioimiseksi niihin liit-
tyvia sdatelijoistd haettiin informaatiota Saccharomyces Genome Database -
tietokannasta [12]. SGD kerdé yhteen useista eri lihteistd tutkimustietoa hii-
van geeneistd. Jokaisesta geenistd kerrotaan mm. geeniontologialuokka, kirjal-
lisuudessa koottuja mainintoja geenin tehtivistd solussa ja muita tietoja, joita
on saatavilla. Verkon tulkinnan kannalta mielenkiintoisimmat tiedot ovat sai-
telijageenien kirjallisuudessa ennustetut roolit. Niistd 25 kaaresta, jotka opi-
tussa verkossa kuuluvat pelkistdin stressiluokkaan, 20:n isdsolmu on SGD:n
mukaan tunnettu stressireaktioiden siitelija. Kaikkien kolmen pelkastidan so-
lusykliluokkaan kuuluvan kaaren sdételijat on SGD:ssd yhdistetty solusyklin
sddtelyyn. Kumpaankin luokkaan liittyvien 115 kaaren sditelijoistd SGD:ssd
on 76:n kohdalla mainittu kytkos joko stressiin tai solusykliin ja 16 liittyy
molempiin. Koska ainakin osa néistd kaarista on solun perustoimintojen sia-
telyvuorovaikutuksia, jotka ovat kiynnissid kokoajan, niin ei voi olettaakaan,
ettd ne kaikki liittyisivit stressin tai solusyklin sddtelyyn. Ndiden validointi on
vaikeampaa. Kaikenkaikkiaan tulokset ovat varsin hyvid. Melkein kaikki saé-
telijiat kaarissa, joiden menetelméd ennustaa kuuluvan vain toiseen luokista, on
kirjallisuudessa yhdistetty juuri kyseiseen luokkaan.
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Bayes-verkkojen kiytto geenien ilmentymisen sdédtelyn mallintamiseen perus-
tuu yksinkertaiseen vastaavuuteen matemaattisen ja biologisen mallin vililla.
Bayes-verkossa solmujen paikalliset jakaumat riippuvat yleensd vain parista
muuttujasta ja toisaalta yhden geenin ilmentymisté sditelee yleensé vain muu-
tama proteiini, joten jos Bayes-verkon solmut vastaavat geeneji, niin kaarien
voi ajatella vastaavan saidtelysuhteita. Todenndkoisyyslaskentaan perustuvi-
na Bayes-verkot pystyvit kisitteleméddn kohinaa, jota ilmentymismittauksis-
sa tunnetusti on. Verkon oppimiseksi tehdyisté ilmentymismittauksista taytyy
maéadritelld funktio, joka kertoo kuinka hyvin annettu verkko kuvaa havaintojen
empiiristd jakaumaa. Opetus voidaan ndhda diskreettini optimointitehtavina,
jossa on tarkoituksena etsii mitan maksimoiva verkko. Yleensd opetus suo-
ritetaan ahneella haulla, joka etenee tekemélld verkkoon pienid muutoksia ja
hyviaksymalld niistd parhaan.

Aiemmin julkaistut Bayes-verkkomenetelmit olettavat ettd kaikki néytteet
ovat perdisin samasta jakaumasta. Jos niitd haluttaisiin kiyttdd sddtelyn olo-
suhde-erojen mallintamiseen, taytyisi jokaisen olosuhteen mittauksille muodos-
taa erillinen verkko ja verrata niitd keskendan. Talloin kuitenkin yhta verkkoa
kohden olisi kiytettivissa vihemman opetusnéytteitd ja myos ne sddtelysuh-
teet, jotka todellisuudessa pysyvit samanlaisia eri olosuhteissa, estimoitaisiin
erikseen kummallekin tapaukselle, mikd kasvattaa ylisovittumisen riskia ja te-
kee tuloksista epaluotettavampia.

Tassé tyossd on laajennettu aiemmin esiteltyjid Bayes-verkkomenetelmié késit-
telemédn olosuhteesta riippuvia isdsolmuja. Uusi menetelma 16ytdd automaat-
tisesti ne osat sdatelyverkosta, joissa on eroja luokkien vililla, ja kdyttad niiden
oppimiseen vain oikean luokan havaintoja. Muuttumattomana pysyvien verkon
osat opitaan kaikkien nédytteiden avulla, jolloin tulokset ovat luotettavampia,
kuin kiytettiessa erillisid verkkoja joka luokalle.

Keinotekoisesti muodostetuilla opetusaineistoilla suoritettujen kokeiden tulok-
set osoittavat, ettd jos naytteitd on tarpeeksi suhteessa moduulien méaarain,
niin uusi menetelmé 16ytaa verkon, joka vastaa varsin tarkasti oikeaa. Lisdksi
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osoitettiin, etti tilanneriippuva malli tuottaa lihempéana todellista olevia verk-
koja kuin erillisen verkon opettaminen joka luokalle. Témé oli odotettavissa,
koska tilanneriippuva malli pystyy kiyttadméain kaikkien luokkien naytteita hy-
vaksi opittaessa sellaisia verkon osia, jotka pysyvit samoina eri luokissa.

Jos tarkoituksena on etsid pelkistidan sadtelyn eroja, niin selvistikin resurssit
tulisivat tehokkaammin kiytettyd, jos voitaisiin keskittyd vain eroihin ja ja-
tettdisiin muuttumattomana pysyvat sididtelysuhteet kokonaan mallintamatta.
Ikdva kylla ei ole lainkaan selvdd miten tdma tulisi kiytdnnossa toteuttaa, jos
ei etukiteen tiedetd mitkd osat sditelyverkosta pysyvéit samanlaisina eri tilan-
teissa. Téssa tyossa esitellyn verkon tiytyy mallintaa kaikkia sidételysuhteita,
jotta opetusalgoritmi pystyy etsimédén ne kohdat, joissa on eroja mittausten
valilla.

Menetelméa voisi jatkokehittdd arviomaan loydetyn verkon kaarien ja moduu-
lien luotettavuutta. Toinen mielenkiintoinen liséys voisi olla sdéitelijoiden etsi-
minen verkon oppimisen yhteydessé sen sijaan, ettd potentiaaliset sditelyteki-
jat pitad kiinnittaa etukéteen. Myos informatiivisten rakenne- ja sijoitteluprio-
rien kdytto voisi laajentaa menetelméin kiyttokelpoisuutta.
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Liite A

Stressikokeiden moduulit

Seuraava taulukko esittdd tiedot opituista moduuleista kokeissa, joissa toisena
luokkana oli stressaavissa olosuhteissa suoritetut mittaukset ja toisen normaa-
litilanteen mittaukset. Jokaisesta moduulista kerrotaan sithen kuuluvat geenit,
moduulia sdételevit geenit, ESR-geenien osuus kaikista moduulin geeneista ja
geeniontologialuokat, joiden Bonferroni-korjatut rikastumis-p-arvot ovat alle
0,05. 15 ensimmaistd moduulia ovat sadételijimoduuleita ja loput kohdemo-
duuleita.

S1 \ aktivoitu-ESR-osuus: 0.57 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 7):

YBR026C YDR0O96W YDR118W YDR253C YGR023W YMRO70W YPL203W

Sastelijét:
Stressille ominaiset: YPR120C
Solusyklille ominaiset: YPR120C

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S2 \ aktivoitu-ESR-osuus: 0.38 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 13):
YCR091W YDL020C YDR043C YDR277C YER020W YERO054C YGL0O96W YGL248W YJL089W YJL141C YMR136W
YOL016C YORL178C

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YDR118W YDRO0O96W YIL101C YLR452C
Solusyklille ominaiset: YDR118W YDRO96W YIL101C YLR452C

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S3 | aktivoitu-ESR-osuus: 1 inhiboitu-ERS-osuus: 0
Geenit (N = 1):

YPL230W

Saatelijét:

YGL180W YIR026C YMRO19W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S4 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 2):

YJLO98W YKRO99W

Sastelijit:
YERO045C YNL173C YDR0O96W YMRO70W YDR043C

Rikastuneet geeniontologialuokat:
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S5 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 6):

YBRI135W YDL138W YER075C YMRO19W YORO038C YPR120C

Sadtelijat:

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S6 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.75

Geenit (N = 4):

YGL099W YGR123C YIR026C YOR101W

Saatelijit:
Stressille ominaiset: YBR026C

Solusyklille ominaiset: —

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S7 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 9):

YDR173C YER045C YHR136C YIL119C YJR094C YKL043W YKL109W YNL314W YPR013C

Saztelijit:
Stressille ominaiset: YLR452C

Solusyklille ominaiset: —

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S8 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 2):

YBRO83W YGR108W

Saztelijit:
Stressille ominaiset: YLR452C YPR120C YGRO023W YDR253C

Solusyklille ominaiset: —

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S9 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0.57 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N =7):

YDRO85C YGL180W YIL101C YIR017C YIR018W YJL164C YNL173C

Saztelijit:
Stressille ominaiset: YPL203W YGR123C
Solusyklille ominaiset: YPL203W YGR123C

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S10 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 1):
YORO028C
Siitelijit:

YDRO096W YDR253C YMRO70W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S11 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 6):

YBLOO5W YFL0O26W YGL116W YGR249W YLR452C YOL105C

Saatelijat:
YDL170W YPL203W YGRO23W

Rikastuneet geeniontologialuokat:
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S12 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 4):

YGR109C YJL157C YPL256C YPR119W

Saatelijit:
Stressille ominaiset: YGL116W YJL141C
Solusyklille ominaiset: YGL116W YJL141C

Rikastuneet geeniontologialuokat:

kinase regulator activity (p = 5.5e-05)

protein kinase regulator activity (p = 5.5e-05)

regulation of progression through cell cycle (p = 2.4e-03)
regulation of cyclin dependent protein kinase activity (p = 9.9e-03)
cyclin-dependent protein kinase regulator activity (p = 9.9e-03)
enzyme regulator activity (p = 0.014)

G2/M transition of mitotic cell cycle (p = 0.020)

regulation of protein kinase activity (p = 0.020)

regulation of transferase activity (p = 0.020)

S13 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0.33 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 3):

YFLO52W YJR066W YMR104C

Sastelijit:
YGL248W YIR026C YMRO19W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S14 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0
Geenit (N = 1):

YGL158W

Saatelijat:

YGR249W YOR028C YER075C YER045C

Rikastuneet geeniontologialuokat:

S15 \ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 3):

YDL170W YKR034W YORO032C

Saatelijit:
YIR018W YIR017C YDR253C YORO03&C

Rikastuneet geeniontologialuokat:
transcription factor activity (p = 0.030)

M16 \ aktivoitu-ESR-osuus: 0.20 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 59):

YALO60W YBLO15W YBR132C YBR183W YBR203W YCR061W YDL215C YDR178W YDR342C YDR343C YDR516C
YFL016C YFL042C YFR017C YGL047W YGL104C YGL259W YGR130C YGR194C YGR205W YGR243W YGR250C
YGR289C YHLO035C YHRO016C YILO55C YIL065C YIL113W YIL155C YJLO82W YJL213W YJL217W YKLO035W
YKLO036C YKL085W YKL187C YKR058W YKR098C YLR177W YLR259C YLR338W YLR348C YLR438W YMLOTOW
YML091C YML120C YMR291W YNLO77W YNL305C YNR014W YOL155C YOR136W YOR137C YOR317W YOR347C
YOR386W YPL247C YPR154W YPR160W

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YKR099W YMRI136W YPL230W YJL164C
Solusyklille ominaiset: YKR099W YMR136W YPL230W YJL164C

Rikastuneet geeniontologialuokat:
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M17 | aktivoitu-ESR-osuus: 0.7 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 23):

YCL035C YELO12W YER142C YGRO019W YHL024W YHRO029C YIL111W YIRO16W YIR039C YJR096W YKLO65C
YMR110C YMR181C YNLO15W YNL115C YOL032W YOLO71W YOL082W YOLO083W YOR121C YOR285W YPL004C
YPL165C

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YGL248W YGR123C YGL096W YPL230W
Solusyklille ominaiset: YGL248W YGR123C YGL096W YPL230W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

M18 \ aktivoitu-ESR-osuus: 1 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 34):

YBR056W YCL040W YCL042W YDLO021W YDL204W YDRO074W YDR171W YELO11W YER053C YERO079W
YER150W YFLO0O14W YGR008C YGR043C YGRO088W YGR248W YHLO021C YKL091C YKL103C YKL142W YKL150W
YLL026W YLR149C YLR178C YLR258W YLR312C YLR327C YML100W YML128C YMR105C YMR250W YNL160W
YNL274C YORO052C

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YPL230W YLR452C YGR249W YDRO085C
Solusyklille ominaiset: YPL230W YLR452C YDRO085C

Rikastuneet geeniontologialuokat:

M19 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.14

Geenit (N = 57):

YALO12W YAL023C YALO35W YARO10C YBL012C YBRO68C YBR206W YCLO025C YCL027W YDL055C YDLOSAW
YDL098W YDRO46C YDR266C YDR309C YDR432W YDR433W YDR461W YDR508C YDR509W YDR51SW
YFLO37W YGLO12W YGLO021W YGL032C YGLOTTC YGL202W YGRO55W YGR124W YGR138C YGR172C YGR185C
YGR279C YILO15W YJL10TC YJL108C YJL158C YJL170C YKL209C YKRO042W YLRO60W YLR153C YLR300W
YLR378C YML126C YMRO032W YMR215W YNLO0O58C YNL145W YNRO043W YNRO061C YOLO020W YORI198C
YOR247W YPL0O14W YPL0O28W YPRO074C

Sastelijit:
YDR253C YGL0O99W YERO045C YPR120C YIR026C

Rikastuneet geeniontologialuokat:

M20 | aktivoitu-ESR-osuus: 0.16 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 19):
YBR244W YDR032C YDR132C YFLO57C YHRO08C YJL101C YKLO71W YKR066C YLL0O60C YLR108C YLR109W
YLR152C YLR303W YLR460C YML116W YMR318C YNL331C YOL165C YOR382W

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YPR013C YGL096W YJL141C YKRO99W
Solusyklille ominaiset: YPR013C

Rikastuneet geeniontologialuokat:
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M21 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.94

Geenit (N = 81):

YBL039C YBL0O68W YBRO0O69C YBR142W YBR238C YCL037C YCL054W YCRO057C YCR072C YDL148C YDRO60W
YDR101C YDR324C YDR365C YDR398W YDR496C YERO06W YER110C YGLO78C YGL111W YGL120C YGL171W
YGR103W YGR128C YGRI145W YGR160W YGR245C YGR280C YHR170W YHRI196W YHRI197TW YJL033W
YJL109C YJR041C YJR070C YKLO78W YKR092C YLLOO8W YLLO11W YLR175W YLR196W YLR197W YLR198C
YLR222C YLR249W YLR276C YLR401C YLR409C YLR413W YLR449W YMLO093W YMRO049C YMR093W YMR128W
YMR131C YMR229C YMR290C YNLO61W YNL132W YNL174W YNL175C YNL248C YNL313C YOL041C YOLO77C
YORO095C YOR206W YOR243C YOR272W YOR309C YOR310C YPL043W YPL044C YPL093W YPL126W YPL183C
YPL211W YPL226W YPR110C YPR112C YPR190C

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YPL230W YOR032C YKRO99W YGLO99W
Solusyklille ominaiset: YPL230W YOR032C YKRO99W YGLO99W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

nucleolus (p = 8e-31)

ribosome biogenesis (p = 4e-26)

ribosome biogenesis and assembly (p = 7e-26)
cytoplasm organization and biogenesis (p = 7e-26)
rRNA metabolism (p = 9.3e-21)

organelle organization and biogenesis (p = 8.3e-20)
rRNA processing (p = 4.4e-19)

nucleus (p = 1.5e-18)

RNA processing (p = 3.1e-18)

RNA metabolism (p = 1.9e-17)

cell organization and biogenesis (p = 7.1e-17)
non-membrane-bound organelle (p = 1.2e-14)
intracellular non-membrane-bound organelle (p = 1.2e-14)
nucleobase, nucleoside, nucleotide and nucleic acid metabolism (p = 7.3e-13)
RNA binding (p = 1.3¢-08)

snoRNA binding (p = 5.4e-08)

processing of 20S pre-TRNA (p = 2.5e-07)

biopolymer metabolism (p = 2.7e-07)

small nucleolar ribonucleoprotein complex (p = 6.8e-07)
membrane-bound organelle (p = 8.3e-07)

intracellular membrane-bound organelle (p = 8.3e-07)
nucleic acid binding (p = 1.2e-04)

35S primary transcript processing (p = 2.0e-04)
organelle (p = 1.0e-03)

intracellular organelle (p = 1.0e-03)

RNA helicase activity (p = 6e-03)

helicase activity (p = 0.019)

binding (p = 0.027)

M22 | aktivoitu-ESR-osuus: 0.27 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 15):
YBRO08C YGL117W YGR111W YGR209C YHL036W YJR059W YKL201C YKL202W YKR067W YLR216C YMR103C
YMR184W YNLO055C YOR020C YPR167C

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YOL016C YKR099W
Solusyklille ominaiset: YOL016C

Rikastuneet geeniontologialuokat:
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M23 | aktivoitu-ESR-osuus: 0.029 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 35):
YBR105C YBR294W YCLO18W YDL238C YEL063C YER175C YGLO59W YGL184C YGR121C YGR154C YIL165C
YIR027C YIR028W YIR029W YIR030C YIR031C YIR032C YIR042C YJR152W YKRO033C YKRO039W YLR092W
YLR155C YLR157C YLR158C YLR160C YLR174W YMRO96W YNL117W YNL276C YNL277W YNR064C YOLO058W
YOL163W YOR303W

Sastelijit:
YDL170W YIL101C YGL116W YIR0O18W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

hydrolase activity, acting on carbon-nitrogen (but not peptide) bonds (p = 2.5e-04)
nitrogen compound metabolism (p = 3.5e-04)

amine metabolism (p = 1.1e-03)

cellular response to nitrogen starvation (p = 0.041)

M24 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0.95 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 19):
YBL064C YBR169C YDL124W YDR453C YDR513W YDR533C YIR038C YKRO76W YLR270W YML004C YML131W
YMRO09OW YMRI73W YMR315W YNL134C YOL150C YOLI51W YOR120W YOR289W

Siditelijat:
Stressille ominaiset: YDR277C YHR136C YPL230W YDRO85C
Solusyklille ominaiset: YDR277C YHR136C YPL230W YDRO85C

Rikastuneet geeniontologialuokat:

M25 \ aktivoitu-ESR-osuus: 0.023 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 43):

YBR179C YBR284W YDL059C YDL200C YDR022C YDR041W YDR159W YDR202C YDR219C YDR262W YDR425W
YDR484W YELO72W YER024W YERO033C YER046W YGL041C YGL177W YGRO053C YHL0O16C YHR114W YIL024C
YIL164C YIR034C YJL015C YKL218C YKRO006C YKR069W YKRO097W YLLO55W YLRO053C YLR168C YMR114C
YMR133W YMR252C YNL193W YNL260C YOR003W YOR389W YPL024W YPL147W YPRO012W YPR194C

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YDR118W YIR018W YERO020W
Solusyklille ominaiset: YDR118W YIR018W YERO020W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

M26 | aktivoitu-ESR-osuus: 0.19 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 26):

YALO0O05C YBLO75C YBR054W YCRO005C YCR021C YDL222C YDRO0O55W YDR214W YDR380W YER103W YFRO0O15C
YGRO052W YGRI142W YHRI137W YHR140W YJL034W YKL096W YLR217W YNLO007C YORO027TW YOR273C
YOR383C YPLO61W YPL240C YPL265W YPR158W

Saztelijit:
YKRO99W YIL101C YKR034W YMRO19W YLR452C

Rikastuneet geeniontologialuokat:
protein folding (p = 2.3e-03)
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M27 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.8

Geenit (N = 40):

YBL054W YBR266C YBR267W YCLO059C YDL063C YDR234W YDR312W YDR399W YDR492W YERO056C YGL029W
YGR187C YHRO88W YHRI169W YILO19W YJL069C YJL122W YJL148W YJL200C YJR002W YKLO09W YKLO029C
YKLO82C YKL172W YKR024C YKRO081C YLR221C YML043C YMRO014W YMR239C YNL110C YNL112W YNL141W
YNL299W YORO004W YORO056C YOR287C YOR294W YPL146C YPR142C

Saztelijit:
Stressille ominaiset: YBLOOSW YDL170W YKRO0O99W YGL0O99W
Solusyklille ominaiset: YBLO0O5W YDL170W YKRO099W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

nucleolus (p = 2.2e-06)

ribosome biogenesis and assembly (p = 4.6e-06)
cytoplasm organization and biogenesis (p = 4.6e-06)
rRNA metabolism (p = 1e-05)

ribosome biogenesis (p = 1.8e-05)

rRNA processing (p = 5.5e-05)

nucleus (p = 6.7e-05)

RNA processing (p = 3.2e-04)

RNA metabolism (p = 4.4e-04)

organelle organization and biogenesis (p = 6e-04)
cell organization and biogenesis (p = 7.2e-03)
nucleobase, nucleoside, nucleotide and nucleic acid metabolism (p = 7.9e-03)
membrane-bound organelle (p = 0.045)

intracellular membrane-bound organelle (p = 0.045)

M28 \ aktivoitu-ESR-osuus: 0.027 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 74):

YAL054C YBL0O49W YBRO77C YBR099C YCL048W YDLO85W YDL218W YDRO030C YDR275W YDR313C YDR424C
YDR473C YDR485C YDR536W YERO039C YER065C YER096W YFLO53W YGRO087C YGR153W YGR225W YGR230W
YGR236C YHR0O06W YHRO053C YHRO55C YHR139C YIL167W YJL153C YJR011C YJR019C YJRO78W YJRO095W
YKLO50C YKL107TW YKL221W YLL056C YLR004C YLRO030W YLRO031W YLR054C YLR128W YLR254C YLR311C
YLR346C YLR377C YMRO077C YMR118C YMR322C YNLOO6W YNLOOSW YNL202W YNL203C YNL335W YNRO068C
YNRO069C YOL050C YORO031W YOR049C YOR186W YOR348C YOR392W YOR394W YPLO018W YPL088W YPL095C
YPL107W YPL119C YPL185W YPL222W YPL280W YPRO007C YPR0O15C YPR193C

Saatelijit:
YDRO85C YIR017C YKR099W YPRO013C YDR118W

Rikastuneet geeniontologialuokat:
cellular component unknown (p = 6e-03)

M29 \ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.12

Geenit (N = 17):
YARO71W YBL003C YBR067C YBR0O89W YCL064C YDR225W YDR384C YGLO55W YGL255W YGR234W YHR215W
YKRO013W YLR183C YMR305C YOR313C YOR315W YPL163C

Saztelijit:
YORO038C YGRO023W YGR123C YPL256C YKR034W

Rikastuneet geeniontologialuokat:
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M30 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.66

Geenit (N = 74):

YBLO76C YBR031W YBRO79C YBR162C YBR249C YCRO034W YCRO059C YDR012W YDRO037W YDR091C YDR144C
YDR429C YDR507C YEL0O40W YEL042W YERO025W YERO036C YER043C YER049W YERO055C YER156C YFL002C
YGLO08C YGL014W YGL148W YGR061C YGR094W YGR159C YGR162W YGR173W YGR177C YGR200C YGR285C
YHLO011C YHLO012W YHLO15W YHRO019C YHRO025W YHRO094C YILO78W YIL158W YJLO0880C YJR063W YJR143C
YKLO04W YKRO059W YLRO83C YLR146C YLR180W YLR340W YLR372W YMR246W YMR307W YMR308C
YMR309C YNLO87W YNL247W YNL292W YNRO038W YOL092W YOL097C YOR051C YOR207C YOR248W YOR361C
YPL0O86C YPL131W YPL160W YPL237W YPL238C YPL263C YPR033C YPR145W YPR163C

Saatelijét:
Stressille ominaiset: YGR123C YPL203W YJL157C YJL164C

Solusyklille ominaiset: —

Rikastuneet geeniontologialuokat:

translation (p = 1.2e-07)

translation initiation factor activity (p = 2.0e-05)
translational initiation (p = 5e-05)

cellular biosynthesis (p = 6.6e-05)

tRNA ligase activity (p = 2.4e-04)

RNA ligase activity (p = 2.4e-04)

ligase activity, forming carbon-oxygen bonds (p = 2.4e-04)
ligase activity, forming aminoacyl-tRNA and related compounds (p = 2.4e-04)
biosynthesis (p = 3.4e-04)

ligase activity, forming phosphoric ester bonds (p = 6.4e-04)
protein biosynthesis (p = 2.1e-03)

translation factor activity, nucleic acid binding (p = 3.3e-03)
translation regulator activity (p = 6.8e-03)

macromolecule biosynthesis (p = 0.017)

ligase activity (p = 0.022)

cellular protein metabolism (p = 0.024)

tRNA aminoacylation for protein translation (p = 4e-02)
amino acid activation (p = 4e-02)

tRNA aminoacylation (p = 4e-02)

M31 [ aktivoitu-ESR-osuus: 0.47 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 75):

YAL034C YALO61W YBRO018C YBR046C YBR116C YBR117C YBR241C YBR280C YBR285W YDL024C YDL169C
YDL223C YDRO0O18C YDRO031W YDRO058C YDR204W YDR358W YEL041W YERO035W YER121W YER158C YGLO081W
YGL250W YGR066C YGR201C YIL045W YILO97W YIL099W YIL107C YJL045W YJLO57C YJL066C YJL116C
YJL142C YJL155C YJL163C YJRO08W YJR155W YKL026C YKL093W YKL148C YKL188C YKR009C YKR046C
YLL020C YLL041C YLR164W YLR267W YLR356W YMLO42W YML054C YML118W YMRO053C YMRO68W YMRO&81C
YMR107W YMR271C YNLO93W YNL195C YNL237W YNRO002C YOL047C YOLO048C YOL152W YORO019W YORO036W
YOR134W YOR391C YPL123C YPL166W YPL223C YPR026W YPRO30W YPR150W YPR151C

Saatelijat:
YIL101C YGL180W YDRO85C YCRO91W YJL164C

Rikastuneet geeniontologialuokat:
cellular component unknown (p = 0.037)
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M32 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.96

Geenit (N = 92):

YARO73W YBLO087C YBR048W YBR181C YBR189W YBR191W YCR031C YDL014W YDL051W YDL061C YDL081C
YDL082W YDL083C YDRO025W YDR321W YDR385W YDR417C YDR418W YDR450W YELO021W YEL026W
YELO054C YERO74W YER102W YER117W YGLO030W YGL031C YGLO76C YGL123W YGL135W YGL147C YGR034W
YGRO085C YGR148C YGR214W YGR264C YHL033C YHR0O10W YHRO020W YHR203C YHR216W YILO18W YIL133C
YJL138C YJL177W YJL190C YJRO71W YJR123W YJR145C YKLO0O6W YKL056C YKLO81W YKL180W YKLI181W
YKL216W YLL044W YLL045C YLR029C YLR048W YLR0O61W YLR062C YLR325C YLR339C YLR367W YLR388W
YLR432W YLR441C YLR448W YMLO022W YMR321C YNLO67W YNLO69C YNL119W YNL178W YNL209W YNL301C
YOL040C YOL120C YOR063W YORO096W YORI133W YOR167C YOR224C YOR369C YPLO79W YPL0O90C YPL142C
YPL220W YPL273W YPRO010C YPR044C YPR102C

Saatelijat:
YGL248W YGR123C YNL173C YJL157C YGLO9OW

Rikastuneet geeniontologialuokat:

ribosome (p = 1.1e-45)

structural constituent of ribosome (p = 1.8e-45)

cytosolic ribosome (sensu Eukaryota) (p = 1.9e-44)
protein biosynthesis (p = 2.7e-43)

structural molecule activity (p = 1.1e-41)

macromolecule biosynthesis (p = 6e-40)

ribonucleoprotein complex (p = 9.9e-38)

cellular biosynthesis (p = 2.6e-37)

cytosol (p = 1.5e-35)

biosynthesis (p = 2.5e-35)

cellular protein metabolism (p = 4.3e-30)

protein complex (p = 3.2e-29)

protein metabolism (p = 9.1e-29)

non-membrane-bound organelle (p = 2.8e-25)
intracellular non-membrane-bound organelle (p = 2.8e-25)
cellular macromolecule metabolism (p = 1.6e-23)
cytosolic large ribosomal subunit (sensu Eukaryota) (p = 1.7e-21)
large ribosomal subunit (p = 3.7e-21)

macromolecule metabolism (p = 3.9e-21)

cytosolic small ribosomal subunit (sensu Eukaryota) (p = 2.1e-14)
eukaryotic 48S initiation complex (p = 2.1e-14)

small ribosomal subunit (p = 4.4e-14)

primary metabolism (p = 1.1e-13)

eukaryotic 43S preinitiation complex (p = 1.2e-12)
cellular metabolism (p = 5.3e-11)

metabolism (p = 6.3e-10)

cytoplasm (p = 8.5e-03)

cellular physiological process (p = 5e-02)

M33 \ aktivoitu-ESR-osuus: 0.37 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 27):

YDLO022W YDL023C YDRO77W YDR209C YDR391C YER062C YIL117C YJR073C YKRO011C YKR0O91W YLR120C
YLR121C YLR194C YLR350W YLR414C YML130C YMROO7W YMRO40W YMR251W YMR316W YNL208W
YNL241C YOR185C YOR220W YOR385W YPLO87W YPL154C

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YIR018W YOL016C YDRO085C YIR026C
Solusyklille ominaiset: YIR018W YOL016C YDRO085C YIR026C

Rikastuneet geeniontologialuokat:
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M34 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 37):

YAL044C YBLO0O5W-A YBL101W-A YBRO012W-B YCL030C YDRO019C YELO71W YER091C YER138C YER160C
YGL009C YGL062W YJL0O60W YJL172W YJRO10W YJR026W YJRO027W YJR028W YJR029W YJR109C YJR137C
YLL062C YLR0O58C YLR304C YMLO0O40W YML045W YMR046C YMR051C YMR189W YNLO037C YNRO50C YOL064C
YOL140W YOR128C YOR135C YOR375C YPL250C

Sastelijit:
Stressille ominaiset: YGL248W YBL005W YDR253C YJR094C
Solusyklille ominaiset: YGL248W YDR253C YJR094C

Rikastuneet geeniontologialuokat:

amino acid metabolism (p = 2.3e-06)

carboxylic acid metabolism (p = 2.7e-06)

organic acid metabolism (p = 2.7e-06)

amino acid and derivative metabolism (p = 5.3e-06)
nitrogen compound metabolism (p = 7e-06)

amine metabolism (p = 2.1e-05)

amino acid biosynthesis (p = 4e-05)

nitrogen compound biosynthesis (p = 5.8e-035)
amine biosynthesis (p = 5.8e-03)

M35 \ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 9):

YBRO88C YBR158W YER124C YGL028C YHR143W YLR286C YNLO78W YNL327W YNRO044W

Saatelijét:
Stressille ominaiset: YFL0O26W YERO045C
Solusyklille ominaiset: YFL0O26W YER045C YPL256C YBRO83W

Rikastuneet geeniontologialuokat:
cell separation during cytokinesis (p = 0.021)
cytokinesis, completion of separation (p = 0.021)

M36 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.17

Geenit (N = 35):

YBR104W YBR271W YCL036W YCRO063W YDL122W YDR524C YEL044W YERO73W YGRO030C YGRO79W
YGRO081C YGR211W YGR251W YHRO70W YHRO72W YHR204W YILO79C YJL212C YJR132W YJR150C YKL044W
YLRO56W YLR405W YMLO018C YML123C YMRI138W YMRI185W YMR319C YNL023C YNL065W YORO048C
YOR295W YOR342C YOR359W YPRI187TW

Sastelijit:
Stressille ominaiset: YKR099W YMRI136W YGLO99W

Solusyklille ominaiset: —

Rikastuneet geeniontologialuokat:
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M37 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.82

Geenit (N = 90):

YALO025C YBL028C YBR247C YCRO16W YCRO087W YDL031W YDL050C YDLO60W YDL062W YDL150W YDL152W
YDRO083W YDRO0O87C YDR120C YDR165W YDR184C YDR361C YDR412W YDR413C YDR449C YDR465C YDR491C
YERO082C YER126C YER127W YGL169W YGL170C YGR283C YHRO052W YHRO065C YHR148W YIL064W YIL096C
YIL127C YJL198W YJL208C YJR003C YJR097TW YKLO021C YKL099C YKL156W YKL191W YKRO056W YKRO060W
YKRO79C YLLO35W YLR002C YLRO0O03C YLROO9W YLRO063W YLRO073C YLR074C YLR186W YLR397C YLR400W
YLR435W YMLO8OW YMR310C YNL022C YNL062C YNLO75W YNL113W YNL151C YNL255C YNL308C YNRO003C
YNROL12W YNRO53C YNR054C YOLO10W YOL022C YOLO79W YOL124C YOL125W YOL141W YOL144W YORO0O1W
YORO021C YORO78W YORO091W YOR145C YORI146W YOR252W YOR340C YPL207W YPL212C YPL266W
YPR137W YPR143W YPR144C

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YOL016C YGL0O99W YKRO099W YORO028C

Solusyklille ominaiset: —

Rikastuneet geeniontologialuokat:

ribosome biogenesis (p = 1.8e-10)

RNA metabolism (p = 1.6e-09)

nucleolus (p = 2.5e-09)

nucleus (p = 3.0e-09)

ribosome biogenesis and assembly (p = 5.8e-08)
cytoplasm organization and biogenesis (p = 5.8e-08)
rRNA processing (p = 5.1e-07)

RNA processing (p = 1.4e-06)

rRNA metabolism (p = 1.5e-06)

nucleobase, nucleoside, nucleotide and nucleic acid metabolism (p = 7.8¢-06)
biopolymer metabolism (p = 1.1e-04)

organelle organization and biogenesis (p = 1.5e-04)
cell organization and biogenesis (p = 6.3e-03)

35S primary transcript processing (p = 8.9¢-03)

M38 ‘ aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 122):

YALO045C YAL046C YAL067C YARO042W YBL026W YBL033C YBL108W YBRO097W YBR129C YBR138C YBR168W
YBR180W YBR192W YBR208C YBR261C YBR299W YCL016C YCLO68C YCROLSC YCR037C YCROS5W YCRL01C
YDLO01W YDL030W YDL065C YDL246C YDR130C YDR156W YDR180W YDR457W YDR520C YELO51W YELO57C
YEL0O62W YEL064C YER011W YERO015W YER071C YER104W YER181C YER183C YFL040W YFR026C YFR032C
YGLO88W YGL138C YGL141W YGL223C YGL235W YGR020C YGR059W YGRO75C YGR082W YGR184C YGR291C
YHL031C YHR014W YHRO033W YHR107C YHR154W YHRI185C YIL166C YIR019C YJL027C YJL120W YJL156C
YJL162C YJL168C YJL216C YJR111C YKLO052C YKLO083W YKL097C YKL199C YKL223W YKRO005C YKRO073C
YKR103W YLL063C YLR012C YLRO87C YLR114C YLR235C YLR255C YLR296W YLR349W YLR416C YMLO032C
YML061C YML107C YMR0O74C YMRI122C YMR162C YMR219W YNL034W YNL108C YNL198C YNL221C YOLO56W
YOL066C YOL085C YOL091W YOR016C YOR029W YOR03TW YORL77C YOR393W YPLOOSW YPLOL7C YPLO23C
YPL025C YPL042C YPLO62W YPL144W YPL148C YPL167C YPL181W YPL200W YPL257W YPR135W YPR182W
YPR189W

Saatelijat:
Stressille ominaiset: YGLO99W YDL170W YGL116W
Solusyklille ominaiset: YGLO99W YDL170W YCRO091W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

M39 | aktivoitu-ESR-osuus: 0.88 inhiboitu-ERS-osuus: 0

Geenit (N = 49):

YBL078C YBR0O06W YBRO72W YBR126C YBR230C YCR062W YDL110C YDR001C YDRO0O70C YDR258C YELO039C
YEL060C YER037W YER119C YGL121C YGL156W YGR161C YGR244C YGR256W YHR096C YHRO097C YHR112C
YHR138C YHR209W YIL136W YJLO048C YJLO88W YJL144W YJL161W YKL151C YLL039C YLRO8S80OW YLR142W
YLR205C YLR251W YLR252W YLR299W YMRI195W YMR196W YNLO036W YNL200C YOL084W YOL153C YOR161C
YORI173W YOR374W YPL054W YPL186C YPR184W

Saatelijit:
Stressille ominaiset: YGL0O96W YGR123C YPL230W YIL101C
Solusyklille ominaiset: YGLO96W YGR123C YPL230W YIL101C

Rikastuneet geeniontologialuokat:
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M40 | aktivoitu-ESR-osuus: 0 inhiboitu-ERS-osuus: 0.96

Geenit (N = 47):

YALOO3W YBL027W YBL092W YBRO084C-A YDR064W YDR382W YDR447C YDR471W YDRS500C YERI131W
YGL102C YGL103W YGRO027C YGR118W YHLOO1IW YHRO021C YHR141C YIL052C YJL136C YJL188C YJL189W
YJL191W YKRO57W YKR094C YLRO75W YLRO76C YLR150W YLR167W YLR185W YLR264W YLR333C YLR344W
YMLO063W YML106W YOL039W YOLI121C YOL127W YOR234C YOR293W YOR312C YPLO81W YPL143W
YPL189W YPL197C YPL198W YPRO043W YPR132W

Saztelijit:
YGL248W YJLORIW YGR123C YJR094C YIRO18W

Rikastuneet geeniontologialuokat:

cytosolic ribosome (sensu Eukaryota) (p = 1.6e-33)
ribosome (p = 1.8e-32)

structural constituent of ribosome (p = 3.4e-32)
structural molecule activity (p = 4.5e-30)

protein biosynthesis (p = 8.2e-27)

cytosol (p = 1.5e-26)

ribonucleoprotein complex (p = 1.7e-25)

macromolecule biosynthesis (p = 5e-25)

cellular biosynthesis (p = 1.0e-20)

biosynthesis (p = 1.1e-19)

protein complex (p = 1.7e-18)

cellular protein metabolism (p = 3.2e-18)

protein metabolism (p = 1.7e-17)

non-membrane-bound organelle (p = 6e-17)
intracellular non-membrane-bound organelle (p = 6e-17)
cellular macromolecule metabolism (p = 1.3e-14)
cytosolic large ribosomal subunit (sensu Eukaryota) (p = 2.1e-13)
macromolecule metabolism (p = 3.0e-13)

large ribosomal subunit (p = 3.2e-13)

cytosolic small ribosomal subunit (sensu Eukaryota) (p = 2.2e-09)
eukaryotic 485 initiation complex (p = 2.2e-09)

small ribosomal subunit (p = 3.3e-09)

eukaryotic 43S preinitiation complex (p = 2.3e-08)
primary metabolism (p = 4.3e-04)

cellular metabolism (p = 8e-03)

cytoplasm (p = 0.017)

metabolism (p = 0.026)
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