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Miniony wiek bywa nazywany
wiekiem informacji. Prawdg jest,
ze moce obliczeniowe komputerow
oraz pojemnosci ich pamieci

rosty w ostatnich dziesiecioleciach
nieomal z dnia na dzief

Dzi$ nierzadko styszymy, iz weszliSmy
w wiek biologii, a nawet szerzej, wiek nauk
o0 zyciu. Stalo sie tak miedzy innymi dlatego,
ze niezwykle rozwinety sie biotechnologie
pozwalajace na zbieranie masowych danych
o zywych komorkach. Dla przyktadu, pod-
czas gdy w koncu lat 90. ubiegtego stulecia
mikromacierze pozwalaty na rownolegta ob-
serwacje dziesiatkow tysiecy gendw, dzis
dysponujemy technologiami, ktére pozwalaja
zsekwencjonowac genom cztowieka w ciagu
tygodnia, przy czym koszt takiego ekspery-
mentu jest nizszy niz 10 tysiecy euro. Zbior
danych z jednego eksperymentu tego typu
zawiera okoto 5-10° punktow.

Nic dziwnego, ze z koncem ubiegtego
wieku nauki o zyciu i nauki informacyj-
ne przestaly by¢ dziedzinami roztacznymi.
Wezesniej te pierwsze dysponowaty matymi
iloSciami danych i znakomita wiekszo$¢ osia-
ganych rezultatéw byfa opisywana jezykiem
jakodciowym o duzym stopniu modalnosci.
Modele budowane przez biologéw miaty
zatem czesto charakter modeli jakoSciowych,
przypominajacych zestawy nie w petni pre-
cyzyjnych regut. Pojawienie sie masowych
danych jednoczesnie umozliwito i wymusito
zwrocenie sie ku catkowicie nowym podej-
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Sciom. Szybko stato sie jasne, jak istotng role
w obszarze nauk o zyciu majg do odegrania
metody uczenia maszynowego, zwtaszcza te,
ktdre oferujg modele czytelne dla cztowieka
- np. modele w formie drzew lub regut de-
cyzyjnych. Z jednej strony modele takie po-
zwalaja na modelowanie ilosciowe, z drugiej
zachowuja postac jakosciowych regut.

Nauczanie na przyktadach

Chodzi o to, ze skoro dysponujemy ogrom-
nymi zbiorami informacji, to musimy takze
dysponowac¢ $rodkami inteligentnego”,
a zarazem automatycznego przetwarzania
tychze informacji. Cztowiek musi by¢ w swo-
ich badaniach wspomagany przez komputer
wyposazony w algorytmy stosownie pojetego
porzadkowania zgromadzonych informacji
i wydobywania z nich uzytecznej wiedzy.
Owemu wydobywaniu wiedzy stuza algoryt-
my uczenia maszynowego, zdolne sprawic,
ze komputer ,uczy si¢” na podstawie przed-
stawionych mu przyktadéw.

PostanowiliSmy krétko opisa¢ zaledwie
dwa, ale mamy nadzieje pouczajace sposoby
wykorzystania w genomice i proteomice metod
maszynowego uczenia klasyfikacji obiektow
do zadanych klas. Kazdy obiekt opisany jest
za pomocg wektora, czyli skonczonej liczby
ustawionych w ustalonym porzadku atrybu-
téw. W przypadku réznych obiektéw atrybuty
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Zbudowanie klasyfikatora
rozrozniajacego

przypadki ostrej biataczki
limfoblastycznej i szpiku
pomijatoby istote
problemu, gdyi przestrzen
p-wymiarowa (u nas
p=17129) moina rozdzielic
na dwa dowolne podzbiory
ai (p+1) punktow, ktorych
w naszym wypadku

jest zaledwie 38
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przyjmuja na og6t inne wartosci, pochodzace
z ustalonych zbioréw wartosci mozliwych.
Algorytm klasyfikacji do zadanych klas uczy
sie (mozliwie trafnego) klasyfikowania obiek-
tow na podstawie przedstawionego mu zbioru
uczacego, czyli zbioru obiektow, ktorych przy-
nalezno$ci do klas sg znane. W dalszym ciggu
tego opisu spotkamy sie najpierw z obiekta-
mi, z ktorych kazdy opisany jest wektorem
tzw. ekspresji ustalonych genéw. Atrybutem
jest tu zatem ekspresja konkretnego genu.
Obiektem jest w tym wypadku komorka,
w ktérej zmierzono ekspresje wybranych
genow. W naszym przykladzie bedziemy
mieli do czynienia ze zbiorem uczacym 38
obiektow, z ktérych kazdy opisany jest wek-
torem ekspresji 7129 genéw. Wiadomo przy
tym, ze 27 obiektow (wiadomo, ktére to
obiekty) nalezy do klasy obiektow bedacych
przyktadami ostrej biataczki limfoblastycznej
(w skrocie ALL) i ze pozostatych 11 obiektéw
nalezy do klasy przyktadow ostrej biataczki
szpiku (w skrocie AML; jest to stynny zbior
uczacy, zebrany i po raz pierwszy przeanali-
zowany przez Goluba i in.).

Zadaniem algorytmu klasyfikacji jest
skonstruowanie na podstawie zbioru ucza-
cego regut klasyfikacyjnych, zwanych takze
regutami decyzyjnymi, ktére pozwolg mu
klasyfikowac do zadanych klas nowe obiekty,
ktorych przynaleznoéci do klas nie znamy.
Popularnym rodzajem algorytmoéw Kklasyfi-

kacyjnych sa tzw. drzewa Kklasyfikacyjne.
Ich reguty decyzyjne maja postac implikacji,
w kazdej z nich wystepuje koniunkcja wa-
runkéw naktadanych na wartosci wybranych
atrybutow oraz konkluzja o przynaleznosci
do klasy; na przyktad, gdy zadanymi klasami
sa, powiedzmy, klasy @, ¥ i Q, jedna z regut
moze miec¢ postac: {jezeli ity atrybut obiektu
O przyjmuje wartos¢ wigkszq niz a, j-ty atrybut
tego obiektu przyjmuje warto$¢ nie mniejszq
niz b oraz k-ty atrybut przyjmuje wartosc¢ wigk-
szq niz ¢, to obiekt O nalezy do klasy €J}.

Rozpoznaé biataczke

Wracajac do przyktadu danych dotycza-
cych biataczki, wypada najpierw stwierdzic,
iz samo zbudowanie klasyfikatora rozréznia-
jacego obiekty z klas ALL i AML pomijatoby
istote problemu. Po pierwsze, zadanie spro-
wadzatoby sie do podzielenia na dwa roztacz-
ne podzbiory zbioru zaledwie 38 punktow
w przestrzeni euklidesowej o wymiarze wy-
noszacym az 7129, a to - z geometrycznego
punktu widzenia - jest zadaniem trywialnym.
Mozna bowiem udowodni¢, ze w przestrze-
ni p-wymiarowej mozna hiperptaszczyzng
rozdzielic na dwa dowolne i roztaczne pod-
zbiory (p+1) punktéw, jesli tylko punkty te
nie lezg w jakiej$ podprzestrzeni przestrzeni
p-wymiarowej, czyli ze w przestrzeni o wy-
miarze 7129 mogliby$my tatwo podzieli¢ na
dwie klasy nie 38, ale 7130 punktow (rysunek

Jak odréinic poszczegoine
rodzaje biataczki? Tu obraz
mikroskopowy rozmazu
krwi obwodowej pacjenta
chorujacego na ostra
biataczke szpikowa
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Drugim przyktadem
zastosowania naszej
metody jest modelowanie
opornosci retrowirusa
HIV-1 na leki w celu
wskazania, ktore
mutacje aminokwasow
sktadajacych si¢

na widoczna na schemacie
odwrotng transkryptaze
(RT) sq odpowiedzialne
za opornosé na leki.
Czerwone kule to atomy
C-alfa aminokwasow
wskazanych przez
algorytm jako waine dla
opornosci na didanozyne
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na str. 28, gdzie p wynosi zaledwie 2). Samo
rozwigzanie takiego zadania klasyfikacji mo-
globy przeto by¢ mato interesujace. Ale co
znacznie wazniejsze, mozna oczekiwac, iz
0 podziale na klasy decyduje w rzeczywisto-
Sci niewielki utamek wszystkich 7129 gendw.
W istocie zatem budowe klasyfikatora chcieli-
bySmy poprzedzi¢ - albo przynajmniej pota-
czy¢ z - dowiedzeniem sie, ktére geny maja
zwigzek z danym typem choroby. Innymi
stowy, interesuje nas nie tylko klasyfikacja,
lecz takze - jesli nie przede wszystkim - od-
powiedZ na pytanie, ktore geny odpowiadaja
za zachorowanie na dany typ choroby lub eks-
presja ktorych genéw wskazuje na rozwinieta
juz w organizmie chorobe. Powstato bardzo
wiele metod opartych na najszerzej pojetej
analizie danych, ktére probuja dac odpowiedz
na takie pytania, jak to wiasnie zadane.
Mamy prawo sadzi¢, ze metoda zapropo-
nowana ostatnio przez nasz zespot warta jest
szczegolnej uwagi. Nasza metoda jest kon-
cepcyjnie bardzo prosta i naturalna, chociaz
wymaga powtarzania przez komputer wielu
prostych obliczen. Dany atrybut uznajemy za
wazny w procesie specyfikowania danej klasy
oraz jej odréznienia od innych klas, czyli za
niosacy informacje o klasie, jesli atrybut ten
,ma tendencje” do brania udziatu w procesie
klasyfikowania obiektow ze zbioru uczace-
go. Owa tendencja lub ,gotowo$¢” atrybutu
do brania udzialu w procesie klasyfikacji,
nazywana odtad wazno$cig atrybutu, mie-
rzona jest za posrednictwem budowy wielu
(tysiecy) drzew Kklasyfikacyjnych na r6znych
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- losowo wybranych - podwektorach wekto-
ra atrybutow. Metoda wykorzystuje tysiace
klasyfikatorow, ale nie po to, by zbudowac
klasyfikator, lecz po to, by wskaza¢ atrybu-
ty wazne dla danego problemu Kklasyfika-
cji. Dopiero majac zestaw takich atrybutéw,
mozna, ale nie trzeba, zbudowac¢ dowolny
klasyfikator. Co przy tym istotne, nasza me-
toda nie tylko wybiera wazne atrybuty, lecz
takze dokonuje rankingu tych atrybutéw
ze wzgledu na ich wage. W przypadku da-
nych Goluba i in. otrzymali$my wyniki, ktore
mozna uznac za wyjatkowo interesujace.
Wczesniejsze podejscia do problemu zna-
lezienia obiektywnie waznych atrybutéw
- bez odwolywania si¢ do wiedzy biologéw
- sprowadzaty sie zwykle do znalezienia
tych, ktorych warto$ci rdznig sie istotnie
(w statystycznym sensie), gdy obiekty nale-
za do réznych klas. Analizowano pojedyncze
atrybuty, nie uwzgledniajac ich mozliwych
interakcji z innymi. W rezultacie znajdo-
wano tylko te geny, ktorych ekspresje od-
powiadaja péznym stadiom rozwazanych
typéw nowotworu i wyrazaja szczegolnie
dramatyczne zmiany bedace skutkami no-
wotworu. W naszym podejéciu poszukujemy
atrybutéw, ktorych wartoéci - samodzielnie
lub razem z innymi atrybutami - pozwalaja
rozr6zni¢ obiekty z r6znych klas. I w przy-
padku danych Goluba i in. wykryliSmy
rowniez stabo, cho¢ dostatecznie wyraznie
zroznicowane geny, ktore sa zwigzane z po-
wstawaniem lub sktonnoscia do danego typu
nowotworu. Taki wynik sugeruje, ze moze-
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my diagnozowac wczesne stadia nowotworu,
a by¢ moze nawet przewidywac sktonnosc
do jego powstawania.

Wykrywanie sprawcow opornosci na lek

Zaproponowana metoda rankingu atrybu-
tow pozwala zarazem explicite opisa¢ wspot-
zaleznosci miedzy atrybutami oraz ocenic
site tych wspotzaleznosci w procesie klasy-
fikowania obiektow do klas. Drugim przy-
ktadem zastosowania naszej metody jest
modelowanie opornosci retrowirusa HIV-1
na leki. Retrowirus HIV-1 mutuje niezwykle
szybko. W ciagu trzech dni po zarazeniu
w komdrkach gospodarza wystepuje okoto
10 milionéw wiruséw i praktycznie wszyst-
kie jego mutacje. Niektore z tych mutacji sa
oporne na dany lek.

Rysunki na str. 30 i 31 przedstawiaja
najsilniejsze wspotzaleznosci, jakie wykry-
liSmy w danych dotyczacych opornodci na
lek o nazwie didanozyna, ktérego zadaniem
jest zahamowanie replikacji retrowirusa
(dane pochodza z HIV Resistance Database
Uniwersytetu Stanfordzkiego). Dane zawiera-
ty 706 obiektow, kazdy opisany 560 amino-
kwasami i kazdy nalezacy do jednej z trzech
klas: oporny na lek, podatny na lek i o opor-
nosci umiarkowane;j.

Dotychczasowe badania nad modelowa-
niem opornosci skupiaty sie na zbudowaniu
jak najlepszego klasyfikatora i pomijaty pro-
blem wyjasnienia mechanizmu opornosci.
W naszym podejéciu zastapiliSmy nazwy
aminokwasow ich fizyko-chemicznymi wta-
sno$ciami. Uzywajac wiedzy biochemicznej,
wyodrebniliémy 7 najwazniejszych wia-
snosci, ktore razem daty 3920 atrybutow.
Najsilniejsze wspotzaleznosci okazaly sie
dotyczy¢ w sumie 6 pozycji (aminokwa-
sow). Z tych 5 bylo poprzednio uznanych
przez ekspertow za istotne w formowaniu
opornosci, a 1 aminokwas okazat si¢ nowy.
Majac informacje, ktére pozycje sa wazne
i jakie sq miedzy nimi wspoétzaleznosci, mo-
gliSmy przej$¢ do 3-wymiarowej struktury
odwrotnej transkryptazy (RT) i przeanalizo-
wac mechanizmy opornosci - jej nabywania
lub utraty (dla ufatwienia pomijamy tutaj
oporno$¢ umiarkowana). Podziat struktural-
ny RT wyr6znia domeny obrazowo nazywa-
ne kciukiem, dtonmi i palcami. W domenie
kciuka mutacje nie wystepuja. Pierwszy wy-
kryty mechanizm dotyczy miejsc aktywnych
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w dloni, drugi zwigzany jest z ruchem dome-
ny palcow. Mutacja w miejscach aktywnych
ma oczywiste konsekwencje - wirus nabrat
opornosci na lek. O palcach mozna obrazowo
powiedziec, ze przytrzymuja one DNA w taki
sposob, by kolejne nukleotydy mogty by¢ do-
pisywane do tworzacego sie obiektu. Mutacja
w takim miejscu powoduje, ze lek, ktéry do-
tychczas uniemozliwiat palcom utrzymywa-
nie DNA w odpowiednim miejscu, przestaje
dziatac i funkcja palcow jest przywrdocona.

Obecnie zaczeliSmy stosowaC naszg me-
tode do probleméw, w ktorych rozwigzania
nie sg jeszcze znane. W ten sposoéb mamy
nadzieje realizowac cele biologii obliczenio-
wej, ktora buduje in silicium modele zjawisk
zachodzacych in vivo lub in vitro i przedsta-
wia hipotezy do ostatecznego sprawdzenia
w laboratorium.

Zespot realizujacy projekt skorzystat
z konsultacji dra Krzysztofa Ginalskiego i dra
Witolda Rudnickiego z Centrum Modelowania
Matematycznego i Komputerowego Uniwer-
sytetu Warszawskiego. =
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