Identification of perturbed signaling pathways from gene expression data using information divergence
利用信息分歧从基因表达数据中识别被扰乱的信号通路
信号通路的异常调节是一些疾病的关键致病因素。尽管已经提出了许多方法来通过微阵列基因表达数据集识别两个条件之间的显著差异性路径，但其中大多数都集中在路径成分的差异上--无论是差异性表达还是特定路径中基因的相关性。然而，作为生物功能单元，信号通路在不同的生物背景下可能有不同的活动模式。为了检测通路的整体变化，我们提出了一个叫做SPAID（基于信息差异的信号通路分析）的分析模型。SPAID是基于信息分歧的概念，它可以通过计算调节能力的不同概率分布来比较两种情况。我们用不同的数据集将SPAID与几种经典算法进行了比较，结果表明SPAID产生了更高的可重复性，具有更好的性能和普适性，并能提取有关潜在生物过程的更全面信息。总之，通过引入信息分歧的理念，我们的研究从整体上衡量了路径的差异，并将为路径分析提供一个补充性的分析框架。
1 introduction
信号通路的活动可以反映细胞的状态，信号通路的异常活动模式可能导致疾病。然而，识别信号通路的活性需要花费大量的时间和精力，涉及大量的生物实验。随着高通量技术的发展，越来越多的研究人员利用微阵列数据研究信号通路。路径分析的目标是确定在两个给定条件下有明显改变的路径。在过去的几十年里，人们提出了许多计算方法来识别两个不同条件下的显著改变的通路，通路分析已经经历了三代。第一代方法被称为过度代表分析（ORA），包括GOEAST和GOToolBox。它们通过观察选定的差异表达基因中特定数量的基因，推断出差异性途径的变化。第二代方法被称为功能类评分（FCS）方法。一种改进的方法，即GSEA，它涉及根据表达值和富集基因组的意义对整个基因列表进行排序，由最大运行总和确定。大多数后来的方法，如GSA和GANPA都是在GSEA的基础上改进的。这些方法被称为基因组分析方法，因为它们将途径视为简单的基因列表。尽管这些方法能够提供具有差异表达基因的路径列表，但它们仍然存在两个问题。首先，它们把一个途径看作是一个简单的基因集，然而，一个途径代表了参与整个生物体功能的分子相互作用。因此，他们忽略了路径所描述的复杂的基因相互作用、不同类型的基因、基因在各自路径中的位置等。第二，他们通过差异表达（DE）基因来识别受干扰的途径，而忽略了基因之间关系的变化。为了解决这些问题，第三代路径分析方法设计了考虑基因表达和路径结构整合的算法，这被归为路径拓扑（PT）分析。其中一些方法，如GSCA、GSNCA和EDDY，根据差异共表达（DC）基因来识别通路。其他的，如SPIA、ACST、GGEA，主要是通过整合信号通路的拓扑结构来检测有明显差异的通路。最近的DRAGEN方法使用差异调节（DR）基因定量检测通路。这些方法通过考虑基因间的相互作用解决了上述两个问题。
作为生物功能单元，信号通路可以对外部影响做出不同的反应。一个生物学假说认为，生物系统在特定的分子背景下可以表现出高度不同的活动模式。信号通路在不同的微生物环境中可能表现出不同的系统状态。然而，大多数方法是用各种统计方法，如简单的总和、平均数或K-S方法，来合并途径组分的差异。因此，这些方法可能忽略了途径的整体状态变化。因此，基于上述考虑和信息科学在生物计算中的成功应用，我们提出了一个新的基于信息分歧的分析模型，命名为SPAID，它能够系统地衡量路径的差异。在信息论中，信息分歧是衡量两个随机分布之间差异的一种方式。Kullback-Leibler（KL）发散和Jensoen-Shannon（JS）发散是两种最著名的信息发散方法，我们在SPAID中提出了这两种发散分析方法。首先，我们用基因-基因调控能力的概率分布来测量通路活动模式。我们采用线性回归模型，利用两种条件下的基因表达数据来模拟基因-基因调控能力。然后，我们引入了信息分歧的概念，以量化给定途径中调节能力的两个概率分布之间的差异。我们通过信息分歧分析测量了两种表型之间的路径距离，并通过置换检验检测出有显著差异的路径。我们将SPAID应用于不同的微阵列表达数据集。实验结果显示，SPAID比几种经典的算法产生了更高的重复性和更好的性能。
2 Materials and methods
SPAID主要包括3个步骤。对于一个途径，获得基因对，并使用线性回归来评估基因间的相互作用。然后，对相互作用值进行归一化，以获得概率分布，并计算出KL或JS分歧。第三，通过重复随机洗牌条件标签（即正常和疾病），使用排列法计算发散的统计学意义，并计算发散，评估通过随机机会获得原始或较大发散值的概率（P值）。这里，随机洗牌事件的数量被设定为1000。应用多重检验BH校正20后，我们得到了调整后的P值。最后，我们根据p值或调整后的p值确定该途径是否有明显的不同。图1说明了SPAID的工作流程，使用一个玩具例子。SPAID软件可在http://bioinfo.ustc.edu.cn/SPAID/ 免费获取。
2.1 datasets
在我们的实验中，有八个不同的基因表达数据集。我们从NCBI GEO下载了Affymetrix CEL文件，这八个公开的数据集的登录号是GSE32323、GSE23878、GSE8671、GSE21510、GSE18842、GSE19188、GSE2514和GSE10072。前四个数据集是为了比较人类结直肠癌和对照样本的基因表达，其余四个是为了比较人类肺癌和对照样本的基因表达。所有的数据集都是用Bioconductor软件包中的RMA方法进行预处理。SPAID需要基因间相互作用的信息，这可以从KEGG、Biocarta或其他一些包含转录因子和靶基因之间关系信息的生物信号通路数据库中定义。这里描述的工作使用了来自KEGG的人类路径。我们下载了2014年存在于人类的所有283条KEGG途径，并采用了KEGGgraph软件包中的parseKGML功能。使用SPIA作为参考，我们只保留了至少包含以下条例之一的路径：抑制泛素化、激活、表达、抑制、激活磷酸化、抑制磷酸化、去磷酸化抑制、激活去磷酸化、抑制泛素化和抑制。最后，我们留下了166条人类的非代谢KEGG途径（表S1，ESI†）。
2.2 Description of the gene–gene regulatory capacity 基因-基因调控能力的描述
检测调控关系的变化可以发现对扰动的表型发生反应的途径。例如，以DRAGEN14的思路为参考，给定候选KEGG通路，我们可以确定负责的转录因子和受该转录因子调控的靶基因，然后建立线性回归模型来解释转录因子对靶基因的调控能力，如公式（1）所示。其中，bk和ak是表型k内的回归截距和斜率，k=0（正常）或=1（疾病），ek是表型k的零平均高斯噪声，Xk和Yk分别代表表型k的候选途径内转录因子和靶基因的表达水平。显然，在上述回归模型中，斜率ak反映了转录因子对靶基因的调节能力。我们将所有现有基因对的调控能力定义为Rk，用于两个不同的表型k，k=0（正常）或=1（疾病）。
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2.3 Information divergence analysis 信息分歧分析
信息分歧可以衡量两个概率分布之间的距离。因此，我们可以通过信息分歧来区分正常和疾病样本的调节能力的概率分布。对于一个候选通路，Pk表示表型k内调节能力的概率分布，k=0（正常）或=1（疾病），我们可以通过两种不同的发散分析，即KL发散或JS发散来计算两个不同分布之间的信息发散。KL发散是非负的，是一个不对称的度量，可以通过以下方式计算出来
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否则，JS发散是非负的和对称的，可以通过以下方式计算
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结论
在本文中，我们提出了一个新的分析模型，名为SPAID，用于识别有显著差异的通路，特别是那些在正常和疾病表型之间有差异的通路。SPAID根据不同的调控基因来检测通路。与大多数现有的方法不同，SPAID从整体的角度来衡量通路的差异性调控，它假定当一条通路受到干扰时，调控能力的概率分布会发生改变。SPAID通过信息分歧分析计算不同表型的基因表达数据的概率分布的距离，最终确定了有明显差异的途径。最后，我们在八个真实的微阵列数据集上实施了实验，以证明SPAID的作用。总的来说，与三种经典方法相比，SPAID从整体上表现出更高的可重复性，以及更好的性能和普适性，为路径分析提供了一个互补的分析框架。SPAID还提取了更全面的基础生物过程的信息。所有这些改进都有利于生物或医学科学研究。
相反，SPAID的某些方面还可以进一步改进。首先，我们的工作旨在通过测量基因相互作用的变化来检测两个条件之间明显不同的途径。因此，我们专注于检测到的路径中给定基因对之间的关系。然而，基因对在路径中的相互作用可能是不完整的，可能无法纳入来自复杂调控网络的其他重要相互作用的贡献。一个合理的解决方案是尝试将路径映射到一个完整的网络，以获得基因之间的一般调控关系。第二，尽管线性回归模型在检测差异调控模式方面表现出相当好的能力，但基因对表达水平之间的真实关系可能不是线性的。因此，可能需要进一步研究一个考虑到非线性的更复杂的模型。第三，获得基因对的概率分布是该方法的关键步骤。尽管线性回归分析可以很好地量化基因-基因相互作用的能力，但通过生物实验实现合理的验证是一个需要仔细解决的困难。我们计划在不久的将来，考虑到上述所有的因素，更有效地利用先验的实验知识，扩展目前的SPAID。
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KL_divergence = D(Po||Py) = Z Po(i) log(Po(i)/ Pr(1)), (2)
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JS_divergence = %D(POHS) + %D(Pl [IS), (3)
where S can be obtained by
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