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Cuvinte cheie
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Capitolul 1. Introducere

Bioinformatica este stiinta aflatd la intersectia unor domenii variate precum biologia,
medicina, matematica sau stiinta calculatoarelor. Definita ca disciplina care se refera la analiza si
interpretarea datelor biologice cu scopul obtinerii de informatii si cunostiinte, aceastd ramura isi
propune sa ajunga la o intelegere cat mai profunda a mecanismelor vietii, la oricare nivele.

Sistemele biologice genice sunt caracterizate de relatii continue de comunicare cu alte
celule sau gene, alterarile din acest sistem complex de comunicatie putdnd avea urmari grave
asupra stabilitatii celulare, crescand riscul promovarii unor boli periculoase asupra sanatatii
organismelor. Printre aceste boli se numard si cancerul, o modificare a echilibrului celular,
caracterizatd printr-un numar ridicat de celule alterate, care se divid infinit i formeaza tumori
care pot sa invadeze intreg organismul.

Lucrarea de fata abordeaza analiza de microarray, printr-o tehnica integrata de
interpretare a unor expresii genice provenite din tesut mamar modificat, in scopul unei mai bune
intelegeri a modului prin care mutatiile se pot transmite de la o gena la alta, ducand la formarea
celulelor canceroase care deterioreaza intreg organismul.

Cancerul este si va ramane o problema mondiala privind alterarea sdnatatii indivizilor.
Desi s-a ajuns la un grad de cunoastere ridicat al informatiilor, specialistii nu au reusit incd sa
gaseasca raspuns la toate procesele si modurile de comunicare care au loc, inainte ca o celula sa
sufere mutatii intr-atdt de multe si diferite, incat sa dea nastere unor clone ce promoveaza
formarea tesuturilor neoplazice. Motivatia alegerii acestei teme este deci implicatia majora pe
care cancerul o are in cadrul sistemului public de sanatate si modul in care acesta actioneaza de

la un nivel micro, de mutatie a unei celule, pana la un nivel macro, de formare a metastazelor,



reusind sa treaca cu succes de barierele pe care corpul le ridica, in vederea mentinerii stabilitatii
celulare.

Teza este structuratd in sapte capitole, urmate de o anexa ce cuprinde codul din limbajul
de programare R si partea de bibliografie, ce a stat la baza informatiilor teoretice din cadrul
acestei lucrari.

Capitolul 2 include contextul cercetarii si domeniul de aplicabilitate, reprezentand o
introducere in domeniile bioinformatica si data mining. Acesta incepe cu prezentarea conceptelor
biologice de baza, legate de materialul genetic si reglarea expresiilor de gene, continuand cu
expunerea principalelor baze de date si formate biologice existente. In continuare, sunt
prezentate pe larg principiile a doud tehnologii de microarray des folosite si anume cele pe baza
de acid dezoxiribonucleic complementar si oligonucleotide, capitolul incheindu-se cu
prezentarea mai multor provocari computationale, legate de analiza expresiilor de gene.

Capitolul 3 include prezentarea cadrului existent legat de analiza proceselor biologice sub
diferite forme. Sunt discutate subcapitole legate de modelarea matematica a proceselor biologice,
continuand cu tehnici inteligente care emuleaza functii specifice fiintelor umane sau ale altor
sisteme biologice (fuzzy, retele neuronale, algoritmi genetici) si informatii legate de alinieri ale
expresiilor de gene. Capitolul se ncheie cu descrierea unor multiple analize de expresii de gene,
printre care amintim cele pe baza modelului probabilistic Bayes, al retelelor bayesiene, al
modelului Markov ascuns, metoda celor mai mici patrate, analiza componentelor principale, sau
al gruparii ierarhice.

In Capitolul 4 este discutatd pe larg analiza de microarray, si care sunt principalii pasi
ntr-o astfel de analiza genetica. Vorbim de partea de achizitie a datelor, partea de preprocesare si
reducere a datelor, prin eliminarea atributelor redundante, continuand cu prezentarea mai multor
metode de grupare si de investigare a expresiei diferentiale prin diferite teste sau metode
statistice, cu specificarea tipurilor de modele potrivite analizei biologice si modalitatile de
validare si evaluare a acestora.

Capitolul 5 prezinti contributiile stiintifice aduse in cadrul tezei. Incepe cu prezentarea
cadrului de implementare pentru realizarea obiectivelor propuse, continuand cu abordarea
proprie privind principalii pasi de parcurs pentru o analiza completd a expresiilor de gene. Astfel,
partea I contine pasii de normalizare si reducere a dimensiunii datelor pana la identificarea

genelor exprimate diferential, urmata de partea a II-a ce contine pasii de asociere a genelor



exprimate diferential iIn module de corelatie, identificarea genelor hub, precum si crearea de
grafuri de co-expresie in functie de relatiile dintre gene. Partea a III-a presupune o ampla
caracterizare a genelor corelate cu cancerul de san, identificate Tn urma adnotarii, urmata de
partea a 1\V-a, o modelare de gene critice specifice cancerului, in termeni de retele bayesiene, in
vederea exemplificarii si identificarii unor posibile trasee de alterare a cdilor celulare care pot
duce la promovarea cancerului mamar.

Capitolul 6 prezintd rezultatele obtinute in urma modelarii retelei genice selectate ca
avand cea mai mare relevantd biologica in cancerul de san, analiza criticd a rezultatelor si
demonstrarea atingerii obiectivelor. Cu ajutorul inferentei bayesiene, au fost analizate efectele pe
care posibilele mutatii sau polimorfisme aparute in fiecare gena, modifica sau nu rolul genei
ADAM28 din modul, aleasa ca fiind reprezentativa in progresia tumorald a cancerului de san.

Capitolul 7 reprezinta sinteza realizarilor si contributiilor stiintifice aduse, punctand de
asemenea si limitele cercetarilor intreprinse. Totodata, sunt indicate elementele de originalitate si
perspective de dezvoltare viitoare. Capitolul se incheie cu prezentarea bilantului activitatii de
cercetare efectuate de-a lungul anilor de activitate doctorala.

Obiectivul principal al tezei de doctorat a fost de a identifica genele a caror expresie este
corelatd cu o anumitd trasatura fenotipicd, in cazul nostru cancer de san si care pot fi utilizate ca
instrumente pentru realizarea unor posibile trasee prin care mutatii ale genelor exprimate
diferentiat sd duca la aparitia acestei neoplazii. Abordarea descrisa in prezenta lucrare este utila
in descoperirea si intelegerea cit mai completa a relatiilor cauzale dintre genele identificate ca
find exprimate diferential dintr-un set biologic de date.

Originalitatea acestei lucrari consta in analiza integratd a unor expresii de gene din tesut
mamar tumoral. Analiza, realizata in limbajul R, incepe printr-o dubla filtrare a setului de gene,
cu ajutorul a doua teste statistice: Chi-patrat si Welch, la sfarsitul carora a rezultat un numar
redus de gene exprimate diferential cu semnificatie statistica. Pe baza acestor gene, cu ajutorul
unei analize de corelatie, au fost identificate module genice, din care, pe baza legaturii de
corelatie ale top 30 de gene din fiecare modul, au fost create retele de co-expresie genica. Din
totalul de retele rezultate, a fost selectat modulul de co-expresie genica cu cea mai mare
relevanta biologica (din toate cele identificate de noi) in cancerul de san. Reproducerea
schematicd a modulului ales a fost efectuatd cu ajutorul retelelor bayesiene, in mediul de

dezvoltare Netica. In scopul studierii si identificarii principalelor relatii ce stau la baza aparitiilor



mutatiilor in gene, diverse probabilitdti au fost atribuite variabilelor, supunand modelul la
influente diverse, cu scopul de a determina caracteristicile pe care sistemul le poate avea, inainte
de a dezvolta cancer. Accentul a fost pus cu precddere pe modelarea rolului genei efect
ADAM28 in cadrul retelei, in scopul concluziondrii asupra posibilelor motive de aparitie si
promovare a cancerului de san, fiind cunoscut faptul ca mutatii in gena ADAM28 induc

progresia cancerului prin diferite mecanisme.

Capitolul 2. Expresia genelor

2.1. Bioinformatica si data mining

Bioinformatica este un domeniu de cercetare foarte activ si atractiv, cu un impact ridicat
in dezvoltarea noilor tehnologii, care combina domenii variate precum biologia, medicina,
matematica sau stiinta computerelor [1, 2]. Este definitd ca cercetare, dezvoltare si aplicare a
instrumentelor de calcul pentru utilizarea datelor biologice, medicale, comportamentale sau de
sandtate [2]. Din perspectiva tehnologiei informatiei, bioinformatica este o disciplina stiintifica
care cuprinde achizitia, depozitarea, prelucrarea, analiza, interpretarea si vizualizarea

informatiilor biologice [3].

2.2. Reglarea expresiei genelor

Materialul genetic este continut intr-o structurd numitd cromozom. Fiecare cromozom
este alcatuit dintr-un lung sir de ADN asociat cu proteine, reprezentdnd o cromatina condensata,
adicd un complex de ADN si proteine. Functia cea mai importanta a lor este aceea de continere
de gene. Mai exact, pentru om, existd 23 de perechi de molecule de ADN, ce formeaza
cromozomii [4]. Fiecare celuld umana are 46 cromozomi, ce se grupeaza in perechi, rezultand
astfel 23 de perechi, din care, din fiecare pereche, un cromozom provine de la mama, iar celalalt

de la tatd. Fiecare cromozom contine un centromer si doi telomeri, fiecare dintre acestia



continand o ,,spirald”, fir unic continuu de ADN, ce are ca rol pdstrarea si transmiterea corecta a
informatiilor ereditare in cursul diviziunii celulare.

Gena este segmentul de ADN ce poseda instructiunile de formare a unei proteine. O gena
reprezintd o secventd de nucleotide din molecula de ADN, folosita pentru producerea de proteine
si ARN. Molecula de ADN are forma de spirala dubla, structura dublu catenarda a ADN-ului
(dublu helix) fiind asigurata de legaturile de hidrogen ce se stabilesc intre bazele azotate ale celor
doud catene de ADN [5]. Nucleotidele dintr-un sir se leagd cu celelalte de pe al doilea sir astfel:
adenina se leaga cu timina si invers, iar guanina se leaga cu citozina si invers. Cele doua catene
ADN sunt complementare si antiparalele, citirea lor facAndu-se in directia 5° — 3°, de la capatul
fosfat la hidroxil. Tn timpul diviziunii, ADN-ul se desface la mijloc, iar fiecare dintre cele doua
lanfuri de ADN este folosit ca matritd pentru formarea partii complementare in duplicarea
ADN-ului. "Treptele” moleculei originale de ADN, in forma de spirald dubla, se rup in locul
legéturii de hidrogen si astfel apar doua jumatati de ,.treapta” ale caror nucleotide se unesc cu
cele libere, refacandu-se treptele moleculei, rezultand doua molecule noi si identice cu ADN-ul
original, deoarece succesiunea bazelor este aceeasi.

Bazele azotate sunt molecule care intra in alcatuirea nucleotidelor, ARN-ului si ADN-
ului. Moleculele de ADN si ARN contin cinci baze azotate: adenina (A), citozina (C), timina (T),
guanina (G) si uracilul (U). Primele patru baze azotate (A, C, T si G) intra in compozitia ADN-
ului, in timp ce in compozitia ARN-ului, timina (T) este inlocuita cu uracilul (U).

Intelegerea structurii ADN-ului este primul pas in intelegerea modului in care informatia
biologica este continuta in gene.

Procesul de reglare a expresiei genelor este exemplificat in Figura 2.1 si surprinde cadrul
sintezei proteinelor, in care au loc doua procese, unul de transcriptie, reprezentand sinteza de
molecule de ARN si unul de translatie, la care ia parte doar ADN-ul codificator, adica genele, in

care o molecula de ARN sintetizeaza direct o proteina.
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Figura 2.1. Biosinteza proteinelor [5]

Tn cadrul procesului de transcriptie ce are loc la nivelul nucleului, informatia genetici din
ADN se copiazd In ARN-ul mesager in directia 5°-3’, cu modificarea bazei azotate timina, care
va fi inlocuita in ARN cu uracilul (T devine U) sau altfel spus transcriptia are loc cand portiunea
codificatoare a unei gene este ,,rescrisa” sub forma unei catene de ARN complementar numita
ARN mesager (ARNm) si este efectuatd de un complex proteic numit ARN polimeraza care
leaga regiunea promotor a genei si apoi ,,umbla” de-a lungul ADN-ului, catalizand formarea
ARNm de la precursorii nucleotidici. Factorii de transcriptie controleaza reglarea genelor prin
legarea la portiuni specifice ale ADN-ului. Legarea factorului de transcriptie poate duce la
activarea sau reprimarea transcrierii, fie prin provocarea unor modificari structurale in ADN, fie
prin interactiuni cu proteinele care transcriu direct ADN-ul in ARNm. Factorii de transcriptie ai
siturilor de legare sunt secvente relativ scurte de nucleotide (de obicei 5-15 nucleotide Tn
lungime) [6].

La nivelul translatiei ce are loc la nivelul ribozomilor, se produce decodificarea ARN-
ului mesager, acest nivel fiind responsabil pentru sinteza proteinelor. Ribozomul, o structura
foarte complexd, compusa din 2/3 ARN si 1/3 proteine, citeste secventa nucleotidica si produce
un lant polipeptidic, astfel ca in ribozomi vor ajunge grupdri de céte trei nucleotide numite
codoni, fiecarui codon corespunzandu-i un anumit aminoacid (AA).

Cele doua procese semnificativ diferite si complexe, implica fiecare un numar foarte
mare de reactii biochimice (dintre care multe nu au fost pe deplin caracterizate). Alterari ale
reactiilor biochimice la aceste niveluri pot duce la dereglari in codul genetic si astfel la aparitia

diverselor boli, printre care si cancerul.



2.3. Tehnici de profilare a expresiei genelor

Pe masurd ce cunostintele privind baza biologica si biofizicd a functiei celulare au
crescut, s-au extins oportunitatile pentru a avansa intelegerea functionarii la scara celulara si
moleculard a materiei organice, precum si pentru proiectarea aplicatiilor In diverse domenii de
tratament medical si diagnostic.

Expresia genica bazatd pe microarray a propulsat cunostintele noastre in materie de
biologie moleculard [7]. Tn primul rand, microarray-urile cu expresie genica au devenit o tehnica
larg utilizatd pentru a studia dinamica proceselor biologice, fiind niste laboratoare miniaturizate
pentru studiul expresiei genelor [6]. Matricile de gene masoara nivelul de expresiec ARN
molecular pentru mii de gene simultan, tehnica fiind o metoda de colectare a datelor foarte
necesara pentru obtinerea de informatii legate de intelegerea complexitatii organismelor vii [8].
Putem obtine raspunsuri la componente biologice care interactioneazd unele cu altele,
furnizandu-ne informatii legate de o intelegere cat mai buna a sistemului biologic ales, analiza
microarray avand diverse aplicatii iIn domeniul medical, pornind de la caracterizarea tumorilor
benigne sau maligne, la evolutia sau modificarile bolilor sau simptomelor in timp sau raspunsul
la medicamente si identificarea de noi tratamente [9]. Transcriptomul celular normal poate fi
comparat cu transcriptomul unei boli specifice, pentru a incerca elucidarea modificarilor
specifice bolii. O alta aplicatie poate fi analiza modificarilor fiziologice de-a lungul vietii, de
exemplu comparatia transcriptomului tandr cu unul batran [10], dezvaluind modificéri in caile
moleculare.

Practic, un microarray ADN este o colectie de puncte microscopice atasate la o suprafata
solida, necesare pentru a masura nivelurile de expresie ale genelor. Aceastd tehnologie permite
cercetatorilor sa studieze simultan un numar mare de gene (aproximativ 21.000 de gene din
genomul uman) [11]. Datele matricei de expresie genica pot fi analizate pe cel putin trei niveluri
de complexitate [9]. Primul nivel este cel al genelor individuale, unde se cautd daca o gena
izolata se comporta diferit intr-o situatie de control versus o situatie de tratament. Al doilea nivel
este cel de gene multiple, in care grupuri de gene sunt analizate in termeni de functionalitati
comune sau interactiuni. Al treilea nivel incearca sd deduca gene si retele de proteine care sunt

responsabile de tiparele observate.
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Tehnologiile de ADN microarray genereaza multe profile de expresii genice. In prezent,
se folosesc doua tehnologii de microarray si anume ADN complementar (ADNc) si
oligonucleotide [12]. Amandoua presupun hibridizarea, ceea ce difera fiind asezarea secventelor
de ADN precum si lungimea secventelor.

Tehnicile ADNc au lungimi de baza de la cateva sute la cateva mii de probe. De obicei,
pentru majoritatea experimentelor de profilare a expresiei genelor cu microarray ADNc, ARNm
din doua surse diferite (precum ar fi celulele bolnave si celulele normale) este extras, purificat si
facuta operatia de transcriptie inversa in prima catena de secvente ADNc. Fiecare lot de ADNc
este marcat cu un fluorofor diferit. Dupa marcare, probele de ADNc sunt amestecate si
hibridizate cu acelasi microarray. Dupa hibridizare, un microscop laser este folosit pentru
scanarea petelor. Emisiile individuale din coloranti la fiecare punct sunt inregistrate si stocate.
Secventele de ADN sunt marcate prin diferite culori (cele mai folosite fiind verde si rosu) si
situate in diferite puncte pe suprafatd de microarray, indicAnd niveluri mai mari sau mai mici de
cantitdti (expresii) de gene din acea mostra.

Matricile de tip oligonucleotidice presupun folosirea unui chip numit Affymetrix
GeneChip, unde expresia fiecarei gene este masuratd prin compararea mostrei de ARNm
hibridizat cu un set de probe compuse din 11-20 perechi de oligonucleotide, fiecare avand
lungimea de 20-30 de nucleotide (perechi de baze). Primul tip de proba din fiecare pereche
poartd numele de perfect match (PM) si este luatd din secventa de gene. Al doilea tip de proba se
numeste mismatch (MM) si se creazd schimband cea de-a 13-a gena din PM pentru a reduce rata
imbinarii specifice ARNm-ului pentru acea gena. Pentru fiecare gena (probe set) se obtin doi
vectori de intensitati, unul pentru PM, altul pentru MM.

Diferenta dintre cele doud canale este datd de hibridizarea diferitdi: ARNm la
microarray-uri de tip oligonucleotidice, fatd de ADNc la microarray-uri pe care sunt hibridizate
doud tipuri de celule. De asemenea, tehnica ADNc este o tehnica pe doua canale, iar tehnica
ARN pe un singur canal, tipurile de probe fiind sintetizate direct pe microarray.

Comparativ cu alte instrumente de biologie, microarray-urile genomice reprezinta
platforme care permit accesul mai facil la mecanismele biologice interne ale culturilor celulare.
Insd, in timp ce seturile mari de date generate de microarray-uri reprezinti o potentiald mina de
aur a informatiilor biologice, dimensiunea lor este cea care face procesarea datelor o sarcina

greoaie. Acest lucru se poate complica si mai mult prin efectele inevitabile de lot generate atunci
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cand sunt combinate diferite seturi de date. Mai mult, profilurile de expresii de gene sunt
dependente de combinatii de evenimente intracelulare complexe si, ca atare, identificarea

semnalelor legate in primul rand de fenotipul de interes reprezintd o provocare substantiala.

Capitolul 3. Prezentarea sintetica a contributiilor stiintifice

3.1. Cadrul de implementare

Datele provenite din expresiile genelor pot conduce la aplicatii complexe precum
descoperirea unor noi gene, diagnosticarea diferitelor boli, descoperirea de medicamente sau
cercetarea toxicologica.

Cu o cantitate atat de mare de date disponibile publicului larg, este esential ca un analist
bioinformatic sa posede cunostintele si abilitatile specifice pentru a intelege, analiza si interpreta
aceste date intr-un mod cat mai corect.

In aceasta lucrare, vor fi analizate date genice provenite din matrici oligonucleotidice, de
pe chipuri numite Affymetrix GeneChip, Tn limbajul de programare R, un mediu special folosit
pentru manipularea datelor, calcul statistic si afisare grafica, care ofera o gama larga de tehnici
statistice (modelare liniara, neliniard, teste, analiza seriilor de timp, clasificare, grupare), inclusiv
o colectie vastd de instrumente de analizi, manipulare si stocare a datelor [13]. Tn matricile
oligonucleotidice, expresia fiecarei gene este masuratd prin compararea mostrei de ARNm
hibridizat cu un set de probe compuse din 11-20 perechi de oligonucleotide, fiecare avand
lungimea de 20-30 de nucleotide (perechi de baze), fiecare gena (probe set) fiind reprezentata cu
ajutorul a doi vectori de intensitati, unul pentru PM, altul pentru MM.

Capitolul 3 prezinta principalii pasi parcursi pentru analiza biologica a expresilor genice,
printre care amintim: descarcarea fisierelor CEL, incdrcarea si normalizarea datelor, filtrarea
setului de date, gasirea genelor exprimate diferential, gruparea genelor in clustere si analiza lor,
adnotarea la simboluri genice si gasirea de relevante biologice In conformitate cu tema aleasa.

Partea I contine pasii de analizd microarray realizati In limbajul R pand la identificarea

genelor exprimate diferential, vdzute ca potentiali markeri tumorali (citirea expresiilor de date,
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normalizarea, filtrarea, reducerea dimensiunilor), urmata de partea a ll-a ce contine pasii de
analizad si Tmpartire a genelor exprimate diferential In module de corelatie, identificarea genelor
hub, precum si crearea de grafuri de co-expresie in functie de relatiile dintre gene. Partea a I1I-a
presupune o ampla analiza a genelor corelate cu cancerul de san, urmata de partea a IV-a, 0
modelare de gene critice specifice cancerului, in vederea exemplificarii si identificarii unor

posibile trasee de alterare a cailor celulare care pot duce la promovarea cancerului mamar.

3.2. Metodologie

In aceasta lucrare, am utilizat pentru analiza expresiilor genice ale cancerului de san,
datele de expresie ale fisierului GSE48391 din baza de date NCBI Gene Expression Omnibus
[14], fisier din care au fost selectate doar datele de expresie genica din tesut de san canceros.
Seria GSE contine liste de fisiere GSM ale fisierelor Affymetrix CEL, care formeaza impreuna
un singur experiment, in care fisierele GSM reprezinta date la nivel de proba din utilizarea unui
singur cip, sub forma intensitatilor PM si MM. In seria GSE amintiti, pentru fiecare dintre
probe/pacienti, existd un set de caracteristici cu valorile lor specifice de activitate la un anumit
moment de timp, intr-un anumit stadiu al cancerului de san, reprezentate sub forma de matrici
oligonucleotidice provenite de pe un chip numit Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
Array [2HG-U133_Plus_2].

Toate cele 81 de fisiere ce contin date referitoare la cancerul de san au fost descarcate si
analizate cu scopul analizei principalelor gene care scapa din echilibru si conduc spre
multiplicare infinitd, necontrolata, reusind sa treaca cu success de barierele corpului.

Tnainte de a incepe efectiv analiza datelelor, au fost efectuate reprezentiri ale datelor
Tnainte de normalizare, cu datele brute, trasdnd atat un boxplot cu valori de intensitate
nenormalizate, cat si histograma densitate vs log intensitate pentru datele nenormalizate, pentru a
vedea dupa normalizare, efectele acestei tehnici asupra expresiilor de gene.

Normalizarea datelor microarray este necesard pentru a se asigura ca diferentele de
intensitate citite de scaner se datoreaza expresiilor genice diferentiate si nu datoritd imprimarii,
hibridizarii sau artefactelor de scanare, intelegand ajustdrile realizate pentru erorile sistematice

introduse de diferentele de proceduri si efectele de intensitate ale colorantilor etc.
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Algoritmul Robust Multiarray Averaging (RMA) din pachetul affy va fi utilizat in aceasta
lucrare, pentru a normaliza toate fisierele CEL. Constand din trei pasi si anume: corectia de
fundal a valorilor PM pe fiecare matrice separat, normalizarea si rezumarea masurii expresiei
genice, analiza RMA foloseste doar informatiile din probele PM pentru a estima parametrii de
distributie si a intoarce semnalul estimat. Functia RMA [15] seteaza cipurile la aceeasi distributie
si aceeasi medie si calculeaza logaritmul din PM-uri, convertind obiectele de tip AffyBatch in
obiecte de tip ExpressionSet, astfel avand loc o preprocesare a datelor brute (o rezumare a
misuratorilor probelor intr-o singurd masurare per probd). In interiorul unei matrici
ExpressionSet se gasesc nivelurile de expresie genicd ale genelor i in proba de ARNm j,
reprezentate prin valori normalizate log2. Dupa normalizare, putem verifica efectele RMA
printr-un boxplot cu valori de intensitate normalizate.

Dimensiunea datelor normalizate este de 54675 (numar de gene) x 81 (numar de probe),
astfel ca se ridica problema dimensionalitatii ridicate si In acest caz, un pas important ce trebuie
sa fie facut fiind cel de reducere a dimensiunilor.

Tn cadrul acestei analize, am selectat genele care sunt exprimate in cel putin 5% din
esantioane, care au o variantd semnificativ diferitd (mai mare) de varianta mediand a tuturor
seturilor de probe. Astfel, din matricea de expresie a setului de date, pentru fiecare gend in parte,
am selectat doar valorile expresiilor genelor mai mari de a 5-a decila, care sa fie exprimata in cel
putin 5% din numarul total de probe existente in matrice. Apoi cu ajutorul unui test Chi-patrat si
folosind un prag ales (valoarea p <0.01), am aplicat un test gchisq pentru alegerea genelor cu o
variantd mai mare decat cea medie. Testul Chi-patrat pentru variantd este o procedura non-
parametrica in care se foloseste o statistica distribuitd de test Chi-patrat, utilizatd pentru a
determina dacd variant unei variabile este diferitd fata de o alta valoare specificata, adica daca
exista sau nu o legatura intre valoarea rezultata si o valoare asteptata.

Folosind functia cuantila qchisq() din R, a fost calculata distributia actuala Chi-patrat,
care apoi va fi comparata cu testul statistic Chi-square pentru varianta. Astfel, se va decide daca
varianta unei gene este sau nu diferitd fatd de cea calculatd cu ajutorul unui prag ales si a
gradelor de libertate. Daca valoarea din testul statistic este mai mare decat valoarea rezultata in
urma aplicarii functiei qchisq [16], atunci genele vor fi pastrate, altfel nu.

Livrabilele vor fi un numar mult mai mic de gene, gene care au sansa sa caracterizeze un

fenotip care sa se diferentieze de restul populatiei, noua matrice avand dimensiuni mult mai

14



reduse fatd de cea initiald, in urma acestor pasi de filtrare. In cazul de fati, reducerea dimensiunii
datelor dupa cele doua etape, ajunge la un numar de 19847 (gene) la cele 81 de probe existente.

Pentru etapa de selectare a genelor exprimate diferential, vor fi identificate si selectate
genele exprimate diferential, cu o valoare p semnificativ statistica, cu scopul de a determina daca
exista subgrupuri de pacienti cu profiluri diferite (markeri moleculari diferiti).

Ulterior, dendograma rezultata ca urmare a gruparii ierarhice folosind functia hclust, a
fost taiata intr-un numar de trei clustere, pe baza acestora identificind genele exprimate
diferential intre un cluster dat si toate celelalte, folosind un test t tip Welch, conceput pentru
variatii inegale ale esantioanelor si/sau dimensiuni diferite ale probelor, dar cu pastrarea
presupunerii distributiei normale. Altfel spus, am testat dacd media primului cluster este egalda
sau diferitd fatd de mediile celorlalte clustere, caz in care se aplica un test “cu o singurad coada”, o
modalitate alternativd de calcul a semnificatiei statistice, utilizatd pentru distributii asimetrice,
care calculeaza si valoarea nivelul de semnificatie statistica p [17]. Cu cét valoarea p este mai
mica, cu atat sunt mai puternice dovezile ca ipoteza nuld ar trebui respinsa, astfel ca o valoare p
mai mica de 0.05 este semnificativa statistic. Pe baza acestui criteriu, am selectat lista genelor
exprimate semnificativ diferential, stabilind o valoare prag <0.05, rezultand un numar de 7189
gene x 81 esantioane.

Tn continuare, pe baza matricii nou rezultate, am folosit pachetul Weighted Correlation
Network Analysis (WGCNA) din limbajul R [18], care formeaza grupuri de gene corelate intre
ele, rezultand module relationale in care sunt identificate si selectate genele “conducdtoare”/hub-
uri intramodulare din modulele de consens, definite ca gene cu cea mai mare corelatie din
modulul respectiv.

Sunt construite doud matrici, mai intdi o matrice de adiacentd, metoda de corelatie
standard fiind corelatia Pearson la 0 puterea de prag aleasa conform unui criteriu de selectie, cu
informatii despre corelatia dintre valorile expresiilor dintre gene, urmatd de definirea unei
matrici TOM (Topology Overlap Matrix), de “vecindtate”, care ia in considerare asemanarea
topologica si similaritatile dintre gene, reflectate la nivel de topologie de retea [19].

Ulterior, este realizata o noua grupare ierarhica pentru impartirea genelor care tind sa aiba
0 conectivitate ridicata, in module de co-expresie. Modulele genice reprezinta grupuri de gene

puternic interconectate in termeni de co-expresie, identificarea acestora putand fi facuta cu
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ajutorul culorilor, pentru o mai usoara gestionare a lor. Tn Figura 3.1 sunt prezentate modulele

genelor corelate Tn corespondentd cu harta grupata a genelor.

Figura 3.1. Guparea genelor in functie de matricea TOM si modulele rezultate

Numarul minim de gene per modul a fost ales 100, rezultand astfel 13 module, dintre care
12 module cu gene corelate intre ele, insumand un total de 3663 gene si un modul in care se
gasesc gene necorelate functie de distanta.

Tn Figura 3.2, pot fi vizute atat modulele de gene co-exprimate, cét si modul de grupare
si relatiile dintre module. Practic, harta grupatd a genelor din Figura 3.1 este mapata in arborele

din figura de mai jos, a celor 12 module de co-expresie genica.

T

MEblu:
MEpurple

y
ﬁ

VIEgreenysllow
MEmagenta
MEgreel
MEbrown
MEred
MEtan
MEyellow
MEpink
MEbiack
MErquoise

1
08
06
0.4
02
0

Figura 3.2. Modulele de co-expresie genica grupate in functie de distanta euclidiana

i

Pentru fiecare modul, au fost calculate matricile de adiacenta pentru genele in cauza, iar
pentru verificarea si validarea modulelor atribuite, am optat si pentru aplicarea functiei eigengen,
care calculeazd PCA pentru expresiile de date, caz in care modulele similare sunt asimilate.
Modulul eigengen este definit ca prima componenta principald a unui modul dat, sub forma unui

vector de date unidimensional, considerat un reprezentant al profilurilor/datelor de expresie

genicd din acel modul.
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Urmatorul pas in analiza genelor a fost identificarea acelor gene din fiecare modul, care
sunt cel mai conectate Tn cadrul modulului (conectivitate intramodul ridicatd), adica acele gene
hub cel mai puternic corelate cu o trasaturd clinicd sau fenotipica de interes (in cazul nostru
cancerul de san).

Pentru a afla genele (hub-urile din fiecare modul) cu cele mai mari conectivitati
intramodulare, astfel Tncit suma greutdtilor marginilor din modul sa fie maxima, din fiecare
matrice de adiacentd (fiind matrice inversabild), au fost calculate maximele pe coloana/linie
pentru fiecare modul Tn parte [20]. Astfel, au fost alese top 30 gene din fiecare modul, in functie
de valorile descrescatoare ale rezultatelor, gene pentru care au fost create noi matrici de
adiacenta.

Fiecare gena hub rezultatd in fiecare modul a fost adnotatd cu ajutorul pachetelor
"hgu133plus2.db", AnnotationDbi.db" si “annotate", pentru fiecare id de gena fiind identificate
numele/simbolul afferent si Entrez id-ul, un identificator unic pentru fiecare gena, utile pentru
cautarea de informatii in baze de date cu continut genomic, precum determinarea sau stabilirea
proceselor biologice cu care acestea au legatura.

Folosind pachetul igraph din limbajul de programare R, au fost citite matricile de
adiacenta pentru fiecare top 30 gene din fiecare modul si au fost create fisiere edge list,
reprezentand corelatiile celor 30 gene din fiecare modul impreuna cu greutatea (weight) sa, de
forma “from to weight” si astfel generate scoruri de corelatie intre noduri (genele hub).

Cu ajutorul acestor fisiere, au putut fi create grafuri sau retele de co-expresie genica
pentru fiecare din cele 30 de gene corelate din fiecare modul. O retea de co-expresie genica
(GCN) este un grafic nedirectionat, in care fiecare nod corespunde unei gene si o pereche de
noduri este conectatd cu o margine daca exista o relatie semnificativa de co-expresie intre ele.

Pentru fiecare culoare/modul am sortat genele in functie de valoarea weight, selectand
primele 30 de corelatii in ordinea valorilor descrescitoare a weightului. Entrez_|ID-urile si
simbolurile genice au fost utilizate pentru a gasi informatii despre fiecare gena din fiecare modul,
ca avand sau nu o legaturd cu o trasdturd fenotipicd de interes, marker, promotor sau gena
specifica cancerului de san.

Fiecare gena/proteina de mai sus a fost cautatd si validata in “The Human Protein Atlas”
[21], ca fiind detectata in unul sau mai multe tesuturi din corpul omenesc, cu un grad mai mare

sau mai mic de aparitie in diverse tipuri de cancer. Din aceste gene, am selectat un numar de zece
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gene cu un prognostic favorabil sau nefavorabil Tn aparitia cancerului de sén [21], si anume cinci
gene identificate din modulul grey, doud din modulul purple si cate una din modulul
greenyellow, turquoise si yellow. Pentru fiecare modul in parte, au fost extrase informatii si
caracteristici despre fiecare gend in parte.

Potrivit teoriei functiei hclust [22], grupul cu genele cele mai corelate se afla in partea
stanga a dendogramei, In cazul nostru modulul greenyellow contindnd genele cel mai puternic
corelate, astfel cd in continuare, a fost ales modulul “greenyellow” pentru o analizd mai detaliata
a genelor si a legaturilor dintre acestea, in lupta cu cancerul de san. Astfel, in afard de RAC2, au
fost aduse informatii biologice si pentru genele: ADAM28, ARHGAPY9, STK17A, CLECI2A,
CSF2RB, LY86, TASL, SELL, cu rol important in progresia celulelor cancerului mamar in
organismul uman.

Figura 3.3 prezinta reteaua de co-expresie genica (GCN) a modulului cu genele cele mai
corelate, conform criteriilor de selectie ale pachetului de analiza a genelor de co-expresie, graf in
care fiecare nod corespunde unei gene, fiecare pereche de noduri fiind conectata cu o margine

daca intre noduri (gene) exista o relatie semnificativa de co-expresie.
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Figura 3.3. Reteaua de co-expresie genica a modulului greenyellow

Dupa cum se poate observa, graful este nedirectionat, sensul legaturilor dintre gene fiind

bidirectional. Pentru exemplificarea posibilelor cai de alterare care duc la formarea celulelor
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canceroase, pornind de la genele analizate n partea a I1l-a, a fost aleasa calea unidirectionalad din

Figura 3.3.
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Figura 3.4. Reproducere schematica a sistemului genic din cadrul modulului ales a fi modelat

Conform reprezentarii schematice de mai sus (Figura 3.4), reteaua modelata porneste de
la genele CSF2RB, RAC2 si ARHGAP9 pana la TASL si ADAM2S. Ideea principald a acestei
modelari a constat in gasirea unor posibile trasee ale mutatiilor genelor amintite, pentru a putea
da nastere la o proliferare celulara necontrolata si ulterior, la o invazie in celulele vecine.

Obiectivul principal al tezei de doctorat a fost cel de realizare a unor trasee prin care
eventualele mutatii ce pot avea loc in interiorul genelor exprimate diferentiat, identificate in
etapele descrise anterior si analizate amanuntit cu ajutorul bazelor si bibliotecilor de date publice,
sa duca la aparitia cancerului de san. Astfel, cu ajutorul inferentei bayesiene, au fost analizate
efectele pe care posibilele mutatii sau polimorfisme apdrute in fiecare gena, modifica sau nu
rolul genei ADAM28 din modul, aleasd ca fiind reprezentativa in progresia tumorala a cancerului
de san.

Inferenta Bayesiana este cunoscutd drept una dintre cele mai bune abordari pentru
modelarea incertitudinii, multe aplicatii ce se bazeaza pe retele bayesiene fiind create pentru
modelarea oricdrei variabile aleatoare, inclusiv indicatori de performanta in afaceri, inginerie,
medicina sau ecologie [23]. Se bazeaza pe teorema lui Bayes, ce poate fi interpretata ca

probabilitatea unor seturi de atribute de a apartine unei anumite clase:
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3.1)

unde H = {H,, ..., H,} reprezinta clasele, iar S atributele de clasificat.

Retelele bayesiene reprezinta o clasda a modelelor probabilistice utilizate pentru
modelarea rationamentului in conditii de incertitudine. Crearea unei retele bayesiene presupune
in principal parcurgerea a doi pasi:

=>» Construirea componentei calitative, adica graful aciclic directionat, continand noduri si
arce directionate (fapt ce presupune analiza problemei si deducerea relatiilor cauzale intre
variabile);

= Definirea componentei cantitative, presupunand tabelele de probabilitati conditionate
atasate fiecarui nod al retelei si care descriu incertitudinea asupra relatiilor de

(in)dependenta dintre nodul respectiv si parintii sai directi.

Odata specificate probabilitdtile conditionate ale variabilelor pentru toate combinatiile posibile
ale parintilor, retelele bayesiene prezintd proprietatea cd vor defini unic o factorizare a

distributiei de probabilitate compusa peste setul variabilelor domeniului:

P(Xy, ..., Xn) = P(X,)P(X;|parinte2) ...P(Xy|parinten) = [[[2; P(X;|Xps,)  (3.2)

Netica este un important software de dezvoltare a retelelor Bayesiene, conceput pentru a
fi performant si usor de folosit, un instrument de analizd ales de multe dintre companiile si
agentiile guvernamentale de top din lume [24]. Software-ul este un mediu de simulare pentru
construirea si evaluarea de retele bayesiene, avand avantajul unei interfete intuitive, care ofera
suport de calcul pentru realizarea mai multor tipuri de inferenta [25, 26]. Cu ajutorul Netica a
fost creat un sistem directionat de gene, format din noduri si arce, in care nodurile reprezinta
genele, iar arcele legaturile de dependenta dintre gene.

In cazul nostru, reteaua bayesiana a fost creata exclusiv din gene susceptibile in cancerul
de san, identificate prin analiza R si validate de baze de date ce contin informatii despre
cancerele umane [27]. In comparatie cu diagrama din Figura 3.4, a fost eliminati gena SELL cu

descendentii aferenti, restul de gene fiind implicate in mod activ (Impreund sau separat) in
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neoplaziile tesutului mamar, conform cercetarilor si studiilor efectuate pana in present (Figura
3.5).
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Figura 3.5. Reteaua bayesiana aleasa a fi analizata

Din componenta calitativa a retelei bayesiene fac parte toate cele sase noduri si relatiile
de (in)dependentd dintre ele, intdlnind in acest graf toate cele trei tipuri de conexiuni: seriale,
convergente si divergente. Fiecare gena reprezinta, de fapt, un nod in reteaua bayesiana creata,
astfel cd pentru a modela reteaua avem nevoie de componenta cantitativd, adica atat de
probabilitati marginale ale variabilelor atasate nodurilor, cat si de tabele de probabilitate
conditionata asociate nodurilor, conform conditiei de cauzalitate Markov [28].

In prima faza, am presupus fiecare gend ca avand probabilititi marginale egale, dupa care
pentru probabilitati diferite am modelat reteaua pentru a analiza care sunt principalele mutatii din
gene care pot duce la transformari in structura genei ADAM28 sau altfel spus care pot fi cauzele

mutatiilor din gena ADAM?28, facand referire la toate celelalte gene din proces.
Pentru cazul nostru, distributia de probabilitate compusa are forma:

P(ARHGAP9,CSF2RB, RAC2,CLEC12A,STK17A, ADAM28)
= P(ARHGAP9)P(CSF2RB)P(RAC2)P(CLEC12A|ARHGAP9, CSF2RB, RAC2)
P(STK17A|CLEC12A)P(ADAM28|CLEC124,STK17A)
(3.3)
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iar probabilitatea mutatiilor aparute in gena ADAM28, dandu-se celelalte gene, poate fi scrisa
matematic folosind conditia de cauzalitate Markov, rezultand faptul ca genele ADAM28 si
RAC2, CSF2RB, ARHGAP9 sunt conditional independente:

P(ADAM?28|ARHGAPY, CSF2RB,RAC2,CLEC12A,STK17A4)

_ P(ARHGAP9,CSF2RB,RAC2, CLEC124, STK17A, ADAM28)
~ Y ipamzs PARHGAP9, CSF2RB, RAC2, CLEC12A, STK17A, ADAM28)

= P(ADAM28|CLEC12A,STK174)
(3.4)

In continuare, vor fi prezentate si analizate influentele evidentelor certe si incerte asupra
diferitelor noduri, pentru toate tipurile de conexiuni Tntalnite in reteaua bayesiana.

Astfel, am presupus pe rand informatii certe asupra mutatiilor in gena CLEC12A,
informatii certe asupra mutatiilor in gena STK17A, urmate de cazuri cu informatii certe asupra
mutatiilor in ambele gene, pentru a vedea care sunt relatiile dintre gene si ce relatii de
(in)dependentd conditionald exista Intre gena efect ADAM?28 si nodurile cauza.

Prima presupunere a fost cea de informatie certd in gena CLECI2A, astfel ca

probabilitatea ca gena ADAM28 sa fie mutantd, stiind gena CLEC12A mutanta este:

P(ADAM?28|CLEC12A = da)

= Z P(STK17A|CLEC12A = da)P(ADAM?28 | STK17A,CLEC12A = da)

STK17A

(3.5)

Din compilarea retelei multiplu-conectate (Figura 3.6), am putut observa faptul ca:

=> probabilitea marginala modificata la functia de evidenta peste distributia de probabilitate
(100 0) a genei CLEC12A, duce la modificari ale probabilitatilor pentru genele ,,parinti”
RAC2, CSF2RB, ARHGAP?Y, dar si pentru gena ,,copil” STK17A ;

=> probabilitatea marginala a genei ADAM28 se modifica la functia de evidenta peste
distributia de probabilitate (100 0) a genei CLEC12A;
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=>» orice informatie certd adusd asupra genelor ,parinti” RAC2, CSF2RB, ARHGAP9,
stiindu-se functia de evidenta peste distributia de probabilitate (100 0) a genei CLEC12A,
nu modificad probabilitatea marginald a genei ADAM?28, astfel ca putem afirma faptul ca
dandu-se certa informatia legata de gena CLEC12A, genele initiale si gena finald sunt
conditional independente.

=>» orice informatie certd adusd asupra genelor ,parinti” RAC2, CSF2RB, ARHGAP9Y,
dandu-se certa informatia asupra genei CLEC12, nu modifica probabilitatea marginala a

genei STK17A (genele initiale si gena STK17A sunt conditional independente).
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Figura 3.6. Modelarea retelei la informatie certa in gena CLEC12A

A doua presupunere a fost cea de informatie certd In gena STKI17A, astfel ca
probabilitatea ca gena ADAM?28 sa fie mutanta, stiind gena STK17A mutantd este data de

formula;

P(CLEC12A|ARHGAP9, CSF2RB,RAC2)
P(ADAM?28| CLEC12A,STK17A = da)

(3.6)

P(ADAM?28|STK17A =da) = Y.ci5c124

Din compilarea retelei (Figura 3.7), am putut observa faptul ca:

=> probabilitea marginala modificata la functia de evidenta peste distributia de probabilitate
(100 0) a genei STK17A, duce la modificari ale probabilitatii genei ,,parinte” CLEC12A,
dar si ale probabilitatilor marginale ale genelor ARHGAP9, CSF2RB, RAC2;
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=>» probabilitatea marginala a genei ADAM28 se modifica la functia de evidenta peste
distributia de probabilitate (100 0) a genei STK17A;

=>» orice informatie certd adusd asupra genelor ,,parinti” RAC2, CSF2RB, ARHGAP,
stiindu-se functia de evidenta peste distributia de probabilitate (100 0) a genei STK17A,
modifica probabilitatea marginald a genei CLEC12A, si prin urmare a genei ADAM2S;
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Figura 3.7. Modelarea retelei la informatie certa in gena STK17A

Cea de-a treia presupunere a fost cea de informatie certd in ambele gene STK17A si
CLECI12A, astfel ca probabilitatea ca gena ADAM?28 sa fie mutanta, stiind ca cele doud gene
sunt mutante este datd de datele din tabelul de probabilititi conditionate aferente genei
ADAM28, cazul in care STK17A = da, CLEC12A = da.

Din compilarea retelei (Figura 5.8), am putut observa faptul ca:

=>» probabilitatile marginale modificate la functia de evidenta peste distributia de
probabilitate (100 0) a genelor STK17A si CLECI12A, duce la modificari ale
probabilitdtilor marginale ale genelor ARHGAP9, CSF2RB, RAC2 (modificarile apar
imediat dupd informatia certa a genei CLEC12A, aparitia unei informatii certe si pentru
gena STK17A nemodificand incd o datd probabilitétile rezultate;

=>» probabilitatea marginala a genei ADAM28 se modificd la functia de evidenta peste
distributia de probabilitate (100 0) a genelor STK17A si CLEC12A si depinde doar de
linia din tablelul de probabilititi conditionate aferent genei ADAM?28

[P(ADAM28 | STK17A = da, CLEC124 = da)].
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Figura 3.8. Modelarea retelei la informatie certa in gena STK17A si CLEC12A

Capitolul 4. Elemente de verificare si validare. Analiza critica a rezultatelor

Originalitatea acestei lucrari constd in modelarea unei retele de co-expresie genicd, cu
relevanta biologica in cancerul de san, modul genic ales dupa o analiza integrata in limbajul R a
expresiilor de gene din fisierul GSE48391, bazatd pe o abordare diferitd fata de celelalte
existente. Pentru decoperirea si validarea unor biomarkeri moleculari pentru cancerul de sdn am
redus numarul de gene printr-o dubla filtrare pana la identificarea acelor gene exprimate
diferential cu o valoare prag care sd ateste o semnificatie statisticd. Pachetul WGCNA a fost
utilizat pentru a identifica modulele si genele cheie reprezentative pentru studiul nostru. Pe baza
corelatiilor si a asemanarilor topologice dintre gene, au fost construite retele de co-expresie
genica cu scopul de a identifica biomarkeri (gene hub) asociati cu progresia cancerului de san.

In aceasti lucrare, din matricea de expresie normalizati a setului de date GSE48391, am
selectat genele exprimate in cel putin 5% din esantioane cu intensitatea semnalelor mai mare
decét a 5-a decila a valorilor expresiei genelor, cu o variantd mai mare decat cea mediana,
folosind un prag p <0.01 (test Chi-patrat). Apoi, folosind un test-t de tip Welch, pe baza unei
grupdri de probe intr-un numar de trei clustere, folosind distanta euclidiand, au fost determinate
pe baza unei valori p < 0.05, genele exprimate diferential. In cazul nostru, reducerea dimensiunii
datelor dupa cele doud etape, ajunge de la un numar de 54675 de gene, la 19847 de gene la

sfarsitul primei filtrari si la 7189 de gene la sfarsitul celei de-a doua. Cele 7189 de gene au fost
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impartite in 13 module de corelatie, folosind logica WGCNA, dintre care 12 module cu gene
corelate Intre ele si un modul in care se gasesc gene necorelate functie de distanta.

Primul pas pentru verificarea si validarea modulelor atribuite a fost facuta aplicand
functia eigengen, care a calculat PCA pentru expresiile de date. Modulul eigengen este definit ca
prima componenta principald a unui modul dat, sub forma unui vector de date unidimensional, si
considerat un reprezentant al profilurilor/datelor de expresie genica din acel modul. In Figura 4.1
se poate observa validarea celor 12 module identificate in Capitolul 3, diferenta dintre gruparea
dinamica si functia eigengen fiind asimilarile modulelor similare ale celei din urma (de exemplu,
modulul magenta este asimilat de modulul greenyellow, cel red de modulul brown, iar cel

turquoise asimilat de modulul black).
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Figura 4.1. Validarea modulelor atribuite cu ajutorul functiei eigengen

Pentru validarea genelor din analiza noastra (GSE48391), au fost folosite si alte seturi de
date independente. Pentru acest lucru, am descarcat fisierul GSE36295 [29], ce contine ARN
izolat din tesuturi de cancer de san excizate chirurgical, purificat, etichetat si hibridizat pe
platforma Affymetrix Human Gene 1.0 ST Array. Pentru fisierul GSE36295, numarul de gene
s-a redus de la 32321 x 50, la 8594 x 50 si apoi la 3685 x 50. De la 32321 gene si 50 probe, dupa
filtrari am ajuns la 3685 de gene, din care au fost selectate un numar de gene din modulul cu
genele cele mai corelate: SKAP2, ITGB5, MYCT1, PODNL1, TEK, SDR42E1, TFPI, JPH1,
PAPSS2, MANEAL, PPIC, COBLLI1, EMCN, toti markeri tumorali in diverse tipuri de cancer,

insa gena de interes ADAM28 nu a putut fi gdsita in matricea expresiilor de gene normalizate.
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Un alt fisier GSE102907 [30], a fost descarcat, fisier ce contine ARN-ul mesager extras
din tumora primard a unor pacienti cu cancer de san, hibridizat si scanat cu matricea Affymetrix
Human Genome GeneChip U133 Plus 2.0. De la 54675 gene si 61 probe, dupa filtrari am ajuns
la 4541 de gene, din care au fost selectate un numar de gene din modulul ce contine genele cele
mai corelate: MIPOL1, CDC20B, C7orf57, MPV17L, ZBTB18, CYP4F8, MYBPC1, KITLG,
FAMI110C, CSTF3, CROT, ARMC3, gena ADAM?28 fiind gasitd ca gena exprimata diferential.

Cunostiintele biologice din baze de date, precum Atlas of Genetics and Cytogenetics Tn
Oncology and Haematology [31], care contine informatii legate de toate adnotarile de gene si
Human Protein Atlas [21], au fost folosite pentru o mai buna intelegere cu privire la structura,
localizarea si caracteristicile genelor respective, toate fiind susceptibile a suferi mutatii in
cancerul de san. Tn plus, informatiile clinice despre cancerul de san din cadrul Catalogului de
mutatii somatice in cancer (COSMIC) [32] au fost utilizate pentru validarea genelor identificate
si analizate de noi ca avand legatura cu fenotipul de interes din modulul ales a fi modelat, iar
diferite baze de date ca GEO, COSMIC, Uniprot sau Protein Atlas au fost folosite pentru a
analiza caracteristicile fiecarei gene 1n parte si in ce mod acestea au legaturda sau nu cu
proliferarea celulelor alterate Tn organism.

In cadrul lucririi, a fost efectuati si o analiza de supravietuire a genelor hub identificate
in Capitolul 3 folosind plotterul Kaplan Meier. Toate genele analizate in reteaua genica aleasa,
au fost identificate Tn aplicatia plotterul Kaplan Meier, ca biomarkeri biologici, unul din
scopurile principale ale acestei aplicatii fiind cel de validare a biomarkerilor identificati prin
diverse tehnici.

Multe lucrari afirmd faptul ca gena ADAM?28 este supraexprimata in mai multe tipuri de
cancere, printre care si cancerul de san [33, 34], insa niciuna din analizele microarray tratate in
lucrarile disponibile din spatiul public nu a identificat gena ADAM28 ca posibila gena target in
cancerul de san. In schimb, analiza noastra, pe langa faptul ci a selectat ca si cauza primari a
modulului ales, un marker pronostic [35] (a carei prezentd si modificare a concentratiei este
corelata cu dezvoltarea de tumori) si anume gena RAC2, a identificat si gena efect cu rol de
comunicator cu celulele imunitare ale corpului - ADAM28 si posibile cdi de transmitere a
mutatiilor Intre mai multe gene participante la procese de crestere si proliferare celulard din

cadrul organismului uman. Astfel, obiectivul principal al tezei de doctorat, cel de realizare a unor
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posibile trasee prin care eventualele mutatii ce pot avea loc la nivelul genelor, sa duca la aparitia
cancerului de san, a fost atins.

Accentul a fost pus cu precadere pe modelarea rolului genei efect ADAM28 in cadrul
retelei, in scopul concluzionarii asupra posibilelor motive de aparitie si promovare a cancerului
de san, fiind cunoscut faptul ca mutatii in ADAM28 induc progresia cancerului prin diferite
mecanisme. Pe de alta parte, gena este considerata o potentiald tintd terapeutica, fiind cunoscuta,
in stare normalad, a juca un rol protector impotriva disemindrii celulelor canceroase prin
promovarea celulelor T [36, 37], astfel ca o mai buna intelegere a interactiunilor din reteaua din
care face parte este vitala pentru stabilirea unor proceduri corecte de administrare a unor

eventuale tratamente care sa asigure buna functionare a genei in organism.

Capitolul 5. Sinteza contributiilor stiintifice aduse si perspective de dezvoltare

viitoare

5.1. Sinteza contributiilor stiintifice aduse

Cancerul de san este una dintre principalele cauze de deces ale femeilor din lumea
intreagd. Scopul lucrarii a fost de a crea si modela retele genice care au relevanta biologica in
acest tip de cancer. Interpretarea valorilor expresiilor genice a constat intr-o prima faza intr-o
analizd de tip microarray in limbajul R, urmatd de o a doua faza, cea a analizei si validarii
genelor identificate si cautdrii informatiilor biologice despre ele in spatiul public, ca in final,
reteaua genica ce contine genele cele mai corelate din punct de vedere al distantei, sa fie
analizatd s1 modelatd in scopul gasirii si interpretdrii unor posibile cai de aparitie a mutatiilor in
genele specifice cancerului de san (pe langa cele cunoscute in mediul larg: ex BRCA1, BRCA2)

—Figura 5.1.
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Figura 5.1. Pasii analizei microarray propuse

Pe scurt, pasii urmati au fost:
=> instalarea pachetelor necesare analizei microarray in limbajul R: "BiocManager", "affy",
"GEOquery", "affyPLM", "hgul33plus2.db”, "AnnotationDbi.db", "annotate",
"dynamicTreeCut", "WGCNA", "igraph™;
=> descarcarea fisierelor CEL din baza de date NCBI Gene Expression Omnibus (GSE48391
- matrici oligonucleotidice provenite de pe chipul Affymetrix Human Genome U133 Plus
2.0 Array);
=>» incéarcarea si citirea datelor in limbajul de programare R;
Fisierele CEL de date brute ale fiecarui set de date microarray au fost importate in R (versiunea
4.1.0) folosind functia ReadAffy a pachetului affy al BiocManager 3.13.
=> normalizarea datelor cu metoda RMA, ce presupune trei pasi: corectarea zgomotului de
fond, normalizarea distributilor si transformarea expresiilor in logaritmi in baza 2, doar
pe baza valorilor PM din matrici;
Am ales o abordare diferita, legatd de filtrarea numarului de gene, fatd de abordarile uzuale.
Abordarea mea este formata din doua parti:
=> filtrarea nr. 1 a setului de probe prin selectarea genelor exprimate in cel putin 5% din
probe, cu o varianta semnificativ diferita de cea mediana (test Chi-square);
=> filtrarea nr. 2 a setului de probe: identificarea genelor exprimate diferential pe baza
valorilor p, utilizand un test statistic (Welch t-test);
=>» analiza retelei de corelatie ponderata, prin identificarea de module genice co-exprimate
folosind pachetul WGCNA;

=>» adnotarea seturilor de gene la simboluri genetice (Entrez Gene ID si Symbol);
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Adnotarile si informatiile din spatiul biologic public au aratat ca in toate din cele 13 module au

fost gasite gene cu relevanta biologica In mai multe tipuri de cancer, iar in 5 (grey, greenyellow,

yellow, purple, turquoise) din cele 13 module au fost identificati markeri care prezic aparitia

cancerului de san.

=>» identificarea celor mai conectate gene din fiecare modul (gene cu conectivitate

intramodul ridicatd), adica acele gene hub cel mai puternic corelate cu procesul ales (in
cazul nostru cancerul de san);

realizarea de grafuri de gene/ retele de co-expresie genica folosind pachetul igraph (gene
regulatory networks) pentru cele mai corelate 30 de gene din fiecare modul;

identificarea caracteristicilor genelor cu rol in dezvoltarea cancerului de san din toate
modulele genice rezultate;

analiza si caracterizarea unui singur modul genic pe baza gruparii ierarhice (si de altfel cu
cea mai mare relevantd biologicd pentru studiul nostru), modul ce contine gene cu
profiluri de expresie similare si functii importante, cu relevanta biologicd in progresia

cancerului de san;

Cu ajutorul mai multor baze de date publice am extras cunostinte biologice despre gene si am

verificat relevanta biologica a genelor din modulul ales, efectudnd o analizd biologica (gene

enrichment analysis) pe reteaua obtinuta, pentru a vedea daca modulul are sau nu sens biologic.

Informatiile gasite au fost pe scurt:

o

ARHGAPO: activatorul GTPase joaca roluri esentiale in reglarea cresterii celulare,
diferentierea celulara, migrarea celulelor, avand legatura cu Cdc42, o proteind implicata
in reglarea ciclului celular si RACI, care regleazd mai multe cai de semnalizare ce
controleaza organizarea, transcriptia si proliferarea celulara;

CSF2RB este receptor pt GM-CSF, un factor de crestere care induce diferentierea si
proliferarea in maduva osoasa;

RAC2 are rol in a regla raspunsurile celulare, cum ar fi procesele celulelor apoptotice si
epiteliale, fiind implicatd in mutatii;

CLECI12A codifica proteine cu rol In semnalizarea celulard si in rdspunsul imun (unele
dintre proteine fiind localizate in regiunea ,,genei ucigase” de pe cromozomul 12p13);

STK17A este membru al apoptozei celulare;
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o ADAM28 este cunoscutd ca avand legatura cu celulele sistemului imunitar, cu rol
protector prin promovarea celulelor T in organism;

=> vizualizarea proteinelor codificate de genele selectate si a unor regiuni specifice, precum
localizarea mutatiilor ce pot aparea in interiorul acestora;

=>» modelarea modulului genic/ retelei de co-expresie cu ajutorul inferentei probabilistice
Bayes, sub forma unui graf aciclic directionat (retea bayesiana);

=>» identificarea unor posibile cai/trasee de transmitere a mutatiilor pana la gena ADAM2S,
gend cu semnificatie biologica de legatura cu celulele imunitare ale organismului;

=>» identificarea unor reguli de aparitie a mutatiilor in gena ADAM28, in functie de tipul de
conexiune din reteaua bayesiana si de tipul de informatie furnizatd (sau nu) asupra unei

anumite gene din sistem;

Obiectivul principal al tezei de doctorat a fost de a identifica genele a caror expresie este
corelatd cu o anumitd trasatura fenotipicd, in cazul nostru cancer de san si care pot fi utilizate ca
instrumente pentru realizarea unor posibile trasee prin care mutatii ale genelor exprimate
diferentiat sa duca la aparitia acestei neoplazii. Astfel, retelele bayesiene au fost alese pentru
modelarea retelei de co-expresie genicd, acestea fiind utile in modelarea rationamentului in
conditii de incertitudine. In plus, au un limbaj intuitiv si flexibil pentru reprezentarea
dependentelor si independentelor intre variabilele modulului ales. Ambele componente ale retelei
bayesiene, cantitativa si calitativa sunt transparente, in sensul detinerii complete a informatiilor
asupra valorilor probabilitatilor si a observarii continue a dependentelor intre noduri, facand
schema genica foarte sugestiva. Informatii valoroase pot fi extrase prin intermediul acesteia si al
valorilor aplicate, in sensul analizei (inter)dependentelor intre noduri. In afari de aceste
caracteristici, retelele bayesiene permit introducerea de mai multe tipuri de rationamente, fata de
alte tipuri de sisteme care nu permit decat unul singur.

In functie de existenta unui anumit tip de evidentd sau informatie (teste diagnostice,
ecografii, prelevare sange etc) asupra genelor, putem sa oferim informatii suplimentare legate de
modificarile acestora In cadrul procesului biologic ales. Astfel, dacd nu exista informatii certe de
la medic sau expert, modelarea retelei bayesiene se efectueaza raportat la probabilitétile apriorice
cunoscute anterior (de regula calculate cu ajutorul formulei probabilitatii totale), rezultdnd noi

probabilitdti marginale apriorice. Daca aceste informatii certe se cunosc, sunt calculate
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probabilititile aposteriorice ale nodurilor. In cazul nostru, a fost analizata influenta informatiei

certe asupra fiecarui nod din sistem, rezultind un numdr de sapte cazuri de inferenta

probabilistica ale rationamentului cauzal sau predictiv:

a.
>
>
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Dacid informatia legatd de gena ,,parinte” ARHGAPO este certa, atunci:

probabilitétile celorlalte doua gene ,,parinti” nu se modifica;

probabilitatea genei CLEC12A se modifica;

modificarea suferitd de gena CLECI12A duce la modificari in genele STKI17A si
ADAMZ28;

probabilitétile celorlalte doua gene ,,parinti” nu se modifica;

Dacid informatia legatd de gena ,,parinte” CSF2RB este certa, atunci:

probabilitatile celorlalte doud gene ,,parinti” nu se modifica;

probabilitatea genei CLEC12A se modifica;

modificarea suferitd de gena CLEC12A duce la modificari in genele STKI17A si
ADAM28;

Daca informatia legata de gena ,,parinte” RAC2 este certd, atunci:

probabilitatile celorlalte doud gene ,,parinti” nu se modifica;

probabilitatea genei CLEC12A se modificd;

modificarea suferitd de gena CLEC12A duce la modificari in genele STKI17A si
ADAM28;

Daca informatiile legate de douad sau toate genele ,,parinti” RAC2, CSF2RB, ARHGAP9
sunt certe, atunci:

probabilitatea genei CLEC12A se modifica si creste semnificativ fata de cazurile a., b., c.
(P(CLEC12A | RAC2=da, CSF2RB=da, ARHGAP9 =da));

modificarea suferitd de gena CLECI2A duce la modificari in genele STKI17A
(probabilitatile scad fatd de valorile initiale) si ADAM28 (probabilitatile cresc fata de
valorile initiale);

Dacad informatia legatd de gena CLEC12A este certa, atunci:

probabilitétile genelor ,,parinti” cresc fatd de valorile initiale;

gena STK17A se modifica in functie de (P(STK17A| CLEC12A=da));

gena ADAM28 se modifica in functie de (P(ADAM28| STK17A, CLEC12A=da));
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orice informatie (certd) adusd asupra genelor ,,parinti” RAC2, CSF2RB, ARHGAP9 nu
modifica increderea in gena CLEC12A;

orice informatie adusd asupra genelor ,,parinti” RAC2, CSF2RB, ARHGAPY nu modifica
probabilitatea marginald a genei STKI17A (genele initiale si gena STKI17A sunt
independente conditional).

orice informatie adusa asupra genelor ,,parinti” RAC2, CSF2RB, ARHGAP9 nu modifica
increderea (probabilitatea marginald) in gena ADAM?2S, astfel ca putem afirma faptul ca
genele initiale si gena finald sunt independente conditional.

Daca informatia legata de gena STK17A este certd, atunci:

probabilititile genelor initiale scad fata de valorile initiale;

probabilitatea genei CLEC12A scade fata de valoarea initiala P(CLEC12A);

gena ADAM28 se modifica in functie de (P(ADAM28| STK17A=da, CLEC12A));

orice informatie (certd) adusd asupra uneia sau mai multor gene ,,parinti” (RAC2,
CSF2RB, ARHGAP9) modifica increderea in gena CLEC12A, iar probabilitatea creste
fata de cea initiald;

modificarea suferita de gena CLEC12A duce si la modificari in gena ADAM2S (cresterea
probabilitétilor);

Daca informatiile legate de ambele gene CLEC12A si STK17A sunt certe, atunci:

gena ADAM28 se modifica in functie de (P(ADAM28| STK17A=da, CLEC12A=da));
orice informatie (certd) adusd asupra genelor ,,parinti” RAC2, CSF2RB, ARHGAP9 nu
modifica increderea in genele CLEC12A si STK17A;

orice informatie (certd) adusa asupra genelor ,,parinti” RAC2, CSF2RB, ARHGAP9 nu
modifica increderea in gena ADAM2S, astfel ca putem afirma faptul ca genele initiale si
gena finala sunt independente conditional.

Construirea de modele intuitive grafic a devenit o tehnicd populara care ne permite sa

intelegem mai bine diferite procese, in cazul nostru o posibila cale biologica implicata in retelele

de cancer de san. Unul dintre cele mai importante avantaje ale acestor grafuri este versatilitatea

.....

Toate cazurile de mai sus apartin rationamentului predictiv sau cauzal, in care

presupunem cunoscute cauzele si vrem sd vedem care este influenta lor asupra genei efect (care e

cauza X care a produs efectul Y). Notiunea de cauza trebuie interpretata in sensul unui factor

33



care poate duce la cresterea sau descresterea probabilitatii de realizare a altor parametrii pe care
i1 conditioneaza.

Abordarea descrisa in prezenta lucrare este utild in descoperirea si intelegerea cat mai
completa a relatiilor cauzale dintre genele identificate ca find exprimate diferential din setul de
date GSE48391. A sesiza influenta relatiilor de dependentd si independentd asupra unor
ansambluri genice poate fi un factor definitoriu in prezicerea comportamentelor viitoare ale
acestor gene sau pentru gisirea de relatii noi intre acestea. In aceastd tezd, toate genele
participante in reteaua bayesiana analizata au fost validate de baze de date biologice ca avand o
anumita legdturd cu proliferarea celulard, celulele imunitare sau alte cai susceptibile a fi tinta
unor alterdri celulare periculoase asupra bunei functionari a organismului uman. Modelul creat in
mediul de dezvoltare Netica a respectat reteaua de co-expresie genicd oferitd de pachetul igraph
si aleasd de noi ca avand cea mai mare relevanta biologica pentru studiu, pastrand un singur sens
de legatura al genelor, incepand cu genele RAC2, CSF2RB si ARHGAPO si terminandu-se cu
gena ADAM28, cunoscuta ca o proteaza ale carei mutatii induc progresia cancerului prin diferite
mecanisme de proliferare a celulelor canceroase. Analiza in Netica a presupus multiple inferente
probabilistice asupra legaturilor dintre nodurile din retea, cu scopul interpretarii posibilelor cai
de succedare a mutatiilor, pornind de la nivelul de bazad (genele-cauzd) si continudnd péana la
nivelurile inferioare (gena efect implicata in cresteri tumorale si metastaze).

Astfel, am putut concluziona asupra urmatoarelor puncte:

1. Daca nu avem informatii (certe) asupra genelor RAC2, CSF2RB, ARHGAP9, trebuie
luate in calcul toate legaturile din sistem (acest pas este cel mai complicat, pentru ca
implica fiecare nod si legatura din sistem).

=>» Daca nu avem nici informatii (certe) asupra genelor CLEC12A sau/si STK17A, trebuie
luata in calcul legatura dintre genele initiale ale retelei si gena finald, putandu-se interveni
direct asupra genelor initiale (asupra ratei de mutatii sau a analizarii modificarilor
aminoacizilor in structura tesutului mamar neoplazic a acestor gene, pentru a incerca
oprirea sau perpetuarea mutatiilor ulterioare din retea sau macar micsorarea ratei de
mutatii).

=>» Daca avem informatii certe asupra uneia sau amandurora dintre genele CLEC12A si
STK17A, atunci legatura dintre genele initiale ale retelei si gena finald nu mai sunt de

interes (fiind independente conditional), si putem interveni (biologic, printr-0 exprimare
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silentioasa si in limite normale a mutatiilor, care sa nu mai permitd invadarea celulelor

sandtoase de catre cele canceroase) doar asupra parintilor lui ADAM?2S.

2. Daca avem informatii (certe) asupra genelor RAC2, CSF2RB, ARHGAPY, atunci trebuie
analizate riguros legdturile dintre cele trei gene-cheie din retea: CLEC12A, STK17A si
ADAM28.

=>» Daca nu avem informatii (certe) asupra genelor CLECI12A sau/si STK17A, orice
modificare suferita de una dintre genele parinti (CLEC12A si STK17A) duce la
modificiri pentru gena copil (ADAM28). In acest caz, trebuie analizate ambele gene
CLECI12A si STKI17A, in sensul identificarii zonelor critice unde au loc mutatiile care
promoveaza proliferarea spre noi gene.

=>» Daca avem informatii certe asupra uneia sau amandurora dintre genele CLECI12A si
STK17A, atunci trebuie intervenit direct asupra genei ADAM28, pentru a incerca
limitarea cresterii numarului de mutatii in gena si a proliferarii celulelor alterate in alte
segmente importante de ADN implicate in cresteri tumorale, in cazul nostru, cancerul de
san.

Ca si limite ale analizei si identificdrii eventualelor trasee ale mutatiilor in genele
susceptibile Tn controlul si reglarea progresiei ciclului celular si a apoptozei, putem specifica
faptul ca probabilitatile nodurilor au fost alese aleator, date reale despre aceste gene avand un
impact mult mai puternic si doveditor asupra celor determinate de noi, insd din cautarile noastre,
acestea nu au putut fi gasite pe platforme sau baze de date publice, pentru o analiza cat mai reala.

De altfel, nici disponibilitatea unor lucrari care sa ateste legaturile dintre genele analizate
in aceasta teza nu a putut fi identificata, rezultatele noastre fiind validate prin identificarea acelor
gene ale cdror valori sunt semnificativ statistice, cu relevanta biologicd in cresterea celulara, ale
caror mutatii duc la multiple transformdri in diverse tipuri de cancer, Insa cu precadere in
cancerul de san. Observatiile si informatiile din interiorul lucrarii, confirmate de literatura de
specialitate, sunt separate pentru fiecare gend in parte si vin in ajutorul unei mai bune intelegeri a
sistemului. O validare a relatiilor genelor din modulul ales a fi analizat ar fi de apreciat, nsa
acest lucru ar fi posibil doar prin lucrul complex intr-un laborator de genetica, sub o atenta
supraveghere si un efort generalizat al unei echipe mixte de doctori, ingineri, chimisti si biologi.

Originalitatea acestei lucrari consta Intr-0 analiza integrata in limbajul R a expresiilor de

gene din fisierul GSE48391, diferitd fatd de celelalte existente. Analiza incepe printr-o dubla
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filtrare a setului de gene, cu ajutorul a doua teste statistice: Chi-square si Welch t-test, la sfarsitul
carora a rezultat un numar redus de gene exprimate diferential cu semnificatie statisticd. Pe baza
acestor gene, cu ajutorul analizei de corelatie WGCNA, au fost identificate treisprezece module
genice, din care, pe baza legaturii de corelatie ale top 30 de gene din fiecare modul, au fost create
retele de co-expresie genica cu ajutorul pachetului igraph. Din totalul de retele rezultate, a fost
selectat modulul de co-expresie genica cu cea mai mare relevantd biologica (din toate cele
identificate de noi) in cancerul de san. Multiple baze de date precum COSMIC, UniProt, canSAR
sau Protein Atlas, au fost folosite pentru a analiza caracteristicile fiecarei gene in parte si a vedea
in ce mod acestea au legatura cu proliferarea celulelor alterate in organism. Reproducerea
schematicda a modulului ales a fost efectuatd cu ajutorul retelelor bayesiene, in mediul de
dezvoltare Netica. in scopul studierii si identificarii principalelor relatii ce stau la baza aparitiilor
mutatiilor in gene, diverse probabilitati au fost atribuite aleator pentru varabilele nodurilor,
supunand modelul la influente diverse, cu scopul de a determina caracteristicile pe care sistemul
le poate avea, Tnainte de a dezvolta cancer. Accentul a fost pus cu precadere pe modelarea rolului
genei efect ADAM28 n cadrul retelei, in scopul concluzionarii asupra posibilelor motive de
aparitie si promovare a cancerului de san, fiind cunoscut faptul cd mutatii in gena ADAM28

induc progresia cancerului prin diferite mecanisme.

5.2. Perspective viitoare

Un prim lucru pe care ne-am propus sa-l1 testim pe viitor este o altd caracteristica
importanta a retelelor bayesiene, si anume posibilitatea interventiei in procesul de cauzalitate, cu
situatii in care se poate mari graful cu una sau mai multe variabile de interventie (noi cauze).
Spre exemplu, in cazul retelei bayesiene actuale, se poate introduce un nou nod “parinte” al
nodului CLEC12A, sub forma unui nod de tip "tratament" si pe baza acestuia, sa analizdm care
este influenta acestuia asupra nodului-efect ADAM?2S si ale celorlalte noduri, anume in ce mod
se vor modifica increderile asupra variabilelor retelei prin introducerea noii variabile
“tratament”, vazuta ca un factor de ameliorare a efectelor pe care le pot produce mutatiile asupra
genei-copil, rezultand astfel o reactualizare a genelor de la nivelurile inferioare genei nou

aparute.
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In altd ordine de idei, comparatia mai multor gene specifice unor tipuri diverse de cancer
ne poate oferi informatii de mare interes despre genele care se gasesc in unul sau mai multe
tipuri de neoplazii, dar si cele care difera de la un tip de cancer la altul.

De altfel, o altd perspectiva viitoare ar fi si identificarea genele exprimate diferential
dintr-un material alterat fata de unul genetic sanatos si comparatia lor cu scopul de a identifica

diferentele dintre cele doud materiale genetice.
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