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Background. The cDNA microarray method of-
fers the first possibility of obtaining a global un-
derstanding of biological processes in living or-
ganisms, by simultaneous read-outs of tens of
thousands of mRNAs. Initial experiments suggest
that genes with similar function have similar 
expression patterns. 

Material and methods. Understanding this
level of biological complexity will, however, re-
quire completely new approaches to data analy-
sis. Computer science methods, such as data
mining and knowledge discovery, can synthesize
interpretable if-then rules that model the relation
between gene expressions and functions and use
the rules to classify unknown genes. The huge
body of existing biological and medical know-
ledge makes it necessary to develop methods for
extracting knowledge from such repositories. 

Results. Models of relations between gene ex-
pressions and gene functions in a data set from a
publicly available source are synthesized semi-
automatically and applied to classify unknown
genes. Encouraging results have been achieved.
The method is applied in the analysis of data from
our microarray system which has recently be-
come operational. 

Interpretation. The principles are of general
importance and will be used to evaluate a wide
range of complex data sets like decision support
in clinical medicine, for situations in which physi-
cians need to handle a large volume of data for
each patient.

DNA-mikromatrise (mikroarray) er en
metode som gir oss muligheten til en
helhetlig forståelse av biologiske pro-
sesser i levende organismer ved paral-
lell avlesning av genuttrykksdata for ti-
tusener av gener. Gener med samme
funksjon synes å ha liknende uttrykks-
mønster, men å tolke uttrykksmønste-
ret av 30 000–50 000 gener krever helt
nye metoder for dataanalyse. Datagru-
vedrift er den sentrale metoden for
dataanalyse med mål å oppdage ny
kunnskap. Slike metoder gjør det mu-
lig å «lære» regler for sammenhengen
mellom genuttrykk og genfunksjon.
Reglene er bygd på kunnskap om sam-
menhenger mellom genuttrykk og gen-
funksjon, og kan benyttes til å klassifi-
sere ukjente gener. Sentralt i kunn-
skapsoppdagelse og datagruvedrift
står gjenbruk av eksisterende biologisk
og medisinsk kunnskap. Det trengs ef-
fektive metoder for å trekke ut slik
kunnskap fra eksisterende kilder, som
for eksempel litteraturdatabaser (Med-
line, etc.). Vi omtaler her en metode for
å oppdage ny kunnskap med utgangs-
punkt i mikromatrise genuttrykksmå-
linger. Metoden frembringer modeller
som beskriver sammenheng mellom
genuttrykk og genfunksjon. Modellene
kan så brukes til å danne hypoteser om
funksjonen for ukjente gener og finne
nye funksjoner for kjente gener. Meto-
den har vært testet på offentlig til-
gjengelige genuttrykksdata, men blir
også brukt i vårt eget mikromatrisesys-
tem. Prinsippene er av generell betyd-
ning og vil få anvendelse i vurderingen
av andre komplekse datasett, for ek-
sempel i klinisk praksis hvor store
datamengder foreligger for hver enkelt
pasient.

Liv hos mennesker og dyr beror på et kom-
plekst samspill mellom mange forskjellige
celler og celletyper som styres av en lang
rekke ytre og indre faktorer. Hittil har mole-
kylærbiologer og molekylærmedisinere un-
dersøkt genetiske og biokjemiske mekanis-
mer med metoder som gir svært lite informa-
sjon i forhold til det store antall parametere
som styrer levende organismer. Ved hjelp av

mikromatriseteknologien (1) er det nå mulig
å måle aktiviteten eller uttrykksnivået til fle-
re tusen gener i én analyse. I tillegg pågår en
rekke forskningsprogrammer som generer
data i store mengder, som for eksempel Hu-
mant genom-prosjektet. Dette fører til at
enorme mengder med opplysninger om
levende systemer blir tilgjengelig. Tilgan-
gen på data er så overveldende at man nå ser
behovet for nye metoder for informasjons-
behandling. Mulighetene for å finne ny
kunnskap fra disse data ser ut til å være svært
store og vi nevner bare noen av dem her:
Forbedret diagnose av sykdommer som for
eksempel subklassifisering av kreft for bed-
re beregning av prognose og behandlings-
valg, medisiner skreddersydd til et individs
genetiske profil, eller oppdagelse av para-
metere som vil komme til nytte innenfor 
epidemiologi via økt tilgang til molekylær,
cellulær og annen biomedisinsk informa-
sjon.

Oppdagelse av nye
egenskaper ved gener
Å oppdage nye egenskaper ved gener, for ek-
sempel funksjon, er en utfordrende oppgave.
Mennesket har sannsynligvis 30 000–50 000
gener. Alle disse genene finnes i alle celler,
men bare noen er uttrykt (tatt i bruk) i en gitt
celle til et gitt tidspunkt. De uttrykte genene
bestemmer cellens fenotype og funksjonelle
tilstand. Derfor kan måling av genuttrykk
brukes til å beskrive cellens aktiveringsgrad i
øyeblikket, eksempelvis synteseaktivitet,
differensieringsgrad og proliferasjonsstatus.

Mikromatriseanalyse gir oss muligheten
til å se organiseringen av cellulært liv gjen-
nom kvantitative målinger av genuttrykk
(mRNA-nivå). Dette kan brukes til å forstå
hvordan celler fungerer (2). Cellers reaksjo-
ner på eksterne stimuli og overganger mel-
lom tilstander kan observeres. I tillegg kan
sykdommer studeres gjennom genuttrykk.
Forskjellen i genuttrykk i friske og syke cel-
ler kan analyseres, og denne kunnskapen
kan benyttes til sykdomsforståelse og dia-
gnose. 

I dag kjenner vi funksjonen til bare ca.
5 000 gener. Mikromatriseanalyse vil spille
en viktig rolle i arbeidet for å bestemme bio-
logisk funksjon for de resterende genene. En
fundamental antakelse i denne forskningen
er at gener med lik funksjon har liknende ut-
trykksprofil. Ikke-veiledede læringsmeto-
der, som for eksempel algoritmer (strate-
gier) for klyngeanalyse, kan brukes til å
gruppere gener med liknende uttrykksprofil.
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Figur 1 Et skjema for kunnskapsoppdagelse fra genuttrykk: Genene blir først gruppert basert på likhet i uttrykk ved hjelp av en algorit-
me for klyngeanalyse. Deretter blir genene i klyngene merket med typisk funksjon/prosess (annotert). Annoteringene gir et treningssett
som kan brukes til å lære dataprogrammet en klassifikator for funksjonsforutsigelse av ukjente gener

Klyngeanalysen gir en rekke muligheter
til å visualisere, oppsummere og beskrive
komplekse mikromatrisedata, og er således
et nyttig verktøy for å redusere mengdene
med informasjon som krever manuell tol-
king. Likevel er det ikke sannsynlig at klyn-
geanalyse kan gi alle svarene, rett og slett
fordi det er opp til eksperter å komplettere
analysen med bakgrunnskunnskap, dvs. fin-
ne sammenhenger mellom klynger av lik-
nende uttrykksprofiler og biologisk funk-
sjon. Et annet problem med klyngeanalyse
er at det ikke finnes noen riktige svar. Gitt to
metoder som produserer forskjellige klyn-
ger, er det vanskelig å sammenlikne og be-
stemme hvilken som er best. Få gode, objek-
tive kriterier finnes, og selv med omfattende
bakgrunnskunnskap er det ofte ikke mulig å
finne en sammenheng mellom uttrykkspro-
filer gruppert ved klyngeanalyse og biolo-
gisk funksjon for genene i klyngen (3).

Vi mener at kunnskapsoppdagelse fra
genuttrykk krever nye tilnærmingsmetoder
hvis kompleksitetsbarrieren skal brytes. I
vår metode prøver vi å komme bort fra de
rent ikke-veiledede læringsmetodene som
ser ut til å dominere forskningen i dag, og
vise hvordan man kan bruke forskjellige
typer bakgrunnskunnskap for å oppdage og
validere ny viten. For å få til dette bruker vi
offentlig tilgjengelige genomdatabaser, ar-
tikkeltitler og abstrakt fra Medline og Gene
Ontology (4). Den sistnevnte er en systema-
tisering av geners molekylære funksjon
(f.eks.enzymaktivitet), betydning i biologisk
prosess (f.eks. rolle i komplekse syntese-
veier) og subcellulære lokalisering (f.eks.
mitokondrier). Resultatene blir bedømt av
biomedisinske forskere. 

Foreløpig har bare et ganske begrenset
antall forskere sett på problemene omkring
analyse av genuttrykksdata. Den vanligste
metoden er sammenhopende hierarkisk
klyngeanalyse (5) der genene/klyngene med
mest likt uttrykk suksessivt slås sammen og
danner et hierarki. Ett praktisk eksempel er

bruk av genuttrykksdata i differensialdia-
gnostikk mellom akutt lymfatisk og akutt
myelogen leukemi (6). Det har også vært ar-
beidet med metoder for læring fra genut-
trykksdata med tanke på klassifisering av
ukjente gener (7). Det er sannsynlig at flere
firmaer involvert i genuttrykksanalyse har
utviklet egne «pakker» med verktøy og me-
toder og av konkurransehensyn ikke gjør
disse offentlig tilgjengelige. Vi presenterer
her hovedstrukturen i kunnskapsoppdagel-
sessyklusen, med en forklaring på hvert steg
i syklusen: klyngeanalyse, annotering, vali-
dering og klassifisering. Artikkelen avslut-
tes med konklusjoner og en diskusjon rundt
kommende forskning.

En syklus for kunnskapsoppdagelse
fra genuttrykk
DNA-mikromatriseteknologi gjør biomedi-
sinske forskere i stand til å måle uttrykksni-
vået til tusener av gener i et eneste eksperi-
ment, og i tidsstudier kan man følge endrin-
ger i genuttrykk for svært mange gener
gjennom en biologisk respons. Tidlige eks-
perimenter (8) viste at gener med samme
funksjon tenderer til å produsere liknende
uttrykksprofil i mikromatrise hybridise-
ringseksperiment. Med ett unntak (7), bru-
ker de fleste metodene ikke-veiledet læring
for å oppdage de funksjonelt signifikante ge-
nene. Ikke-veiledet læring definerer først
likhet mellom genuttrykk til to gener, og
bruker deretter denne definisjonen til å finne
grupper av gener med liknende uttrykkspro-
fil. Hierarkisk klyngeanalyse (8) og selvor-
ganiserende kart (9) er blant annet brukt.
Den sistnevnte algoritmen er basert på ideen
bak kunstige nevrale nett og tilhører den fa-
milien av algoritmer for klyngeanalyse som
gjennom trinnvis tilnærming gradvis gir
gode klynger. Disse ikke-veiledede metode-
ne gjør ikke bruk av bakgrunnskunnskap. En
veiledet læringsmetode, derimot, benytter
gener med kjent funksjon eller prosess til å
lære karakteristiske trekk som kjennetegner

disse genene. Veiledet læring er derfor i
prinsippet mer kraftfullt, siden den kan bru-
ke kjente tilfeller til å lære en definisjon av
klasser (et eksempel på en prosessklasse kan
være kolesterolbiosyntese). Slike definisjo-
ner kan så benyttes til å klassifisere ukjente
gener.

Selv om ikke-veiledet læring er attraktiv
som metode, vil den bare delvis være egnet
til å lære funksjonelle klasser fra genuttrykk.
Kompleksiteten i de underliggende proses-
sene som reflekteres gjennom endringer i
genuttrykk, krever sofistikerte likhetsdefini-
sjoner og gjør det usannsynlig at mange nye
oppdagelser kan gjøres. I tillegg vil biome-
disinske eksperter før eller siden måtte kva-
litetskontrollere klyngene og tilordne dem
klasser. Dette er en formidabel oppgave som
selv med full adgang til alle dagens genom-
databaser kan ta opptil flere timer for ett
enkelt gen. Vi foreslår en noe annerledes til-
nærming som er skjematisk illustrert i figur
1. Genuttrykksprofilene blir først gruppert
ved hjelp av en algoritme for klyngeanalyse
som egner seg for biologisk tolking. Så blir
genene i klyngene merket med typisk funk-
sjon/prosess (annotert) ved bruk av to kilder
til kunnskap. Den første kilden til (formali-
sert) biologisk kunnskap er Gene Ontology
(4). Den andre kilden til kunnskap er utviklet
av oss ved å analysere Medline-siteringer og
bygge gen-gen-relasjoner hvis genene er
nevnt i samme artikkel. I tillegg kan disse
gen-gen-relasjonene brukes til å validere
allerede eksisterende annoteringer. Når vi
har annotert genene, er det mulig å bedøm-
me klyngenes kvalitet. Annoteringene gir
oss også en samling gener med kjent funk-
sjon (treningssett) som kan brukes til å lære
en modell. Denne modellen er et sett av reg-
ler som representerer forholdet mellom ut-
trykksprofiler og biologisk funksjon. Mo-
dellens klassifiseringskvalitet kan evalueres
med statistiske metoder og brukes til å klas-
sifisere ukjente gener, altså fremsette hypo-
teser om deres biologiske funksjon.
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Datagruvedriftsmetoder
Vi vil her illustrere våre metoder ved hjelp
av data fra en publisert studie (10) av serum-
respons hos fibroblaster i cellekultur. Ved
hjelp av DNA-mikromatrise ble uttrykk av
8 613 gener målt ved 12 forskjellige tids-
punkter i en periode på 24 timer etter serum-
stimulering. Man fant 517 gener som viste
en vesentlig forandring i uttrykksnivå og
derfor ble valgt ut for videre analyse. Iyer og
medarbeidere (3) valgte en klyngeanalyse-
metode som krevde lik forandring av ut-
trykksnivå over hele perioden på 24 timer.

Klyngeanalyse
Å kreve at endringene i genuttrykkene skal
være like over hele intervallet på 24 timer
virker noe urealistisk med tanke på den
komplekse biologiske prosessen som stude-
res. Vi valgte i stedet en klyngeanalyse som
undersøker alle mulige subintervaller og
som dermed grupperer gener ut fra liknende
uttrykksprofil i et kortere tidsrom, samtidig
som de samme genene kan ha ulike uttrykks-
forløp i et annet subintervall. Dermed får vi
klynger som reflekterer karakteristiske for-
andringer i genuttrykksmønster over alle
mulige tidsrom innenfor de 24 timene. Den-
ne klyngeanalysen fanger opp det store
spennet i genuttrykksmønster som reflekte-
rer kompleksiteten av molekylære hendelser
i fibroblastene, og forenkler dermed opp-
gaven med biologisk tolking (fig 2). 

Validering av klynger
Etter å ha utført ikke-veiledet læring i form
av klyngeanalyse, blir neste skritt å validere
klyngene ved å annotere hvert gen til den
prosessen genet er kjent for å delta i. Ma-
nuell annotering utført av eksperter er en
svært tidkrevende oppgave, og ideelt sett
burde denne annoteringen vært gjort auto-
matisk fra lagre av biologisk kunnskap. Vi
arbeider med å utvikle metoder for automa-
tisert genannotering ved å bruke informa-
sjon om annoterte gener fra modellorganis-
mer og biologisk kunnskap fra litteraturdata-
baser. Behovet for en strukturert metode for
å relatere gener til hverandre på basis av
funksjon og prosess har skapt genontologier.
Ontologi (læren om «eksistens») i denne
forstand er klassifisering av gener i forhold
til biologisk funksjon. En genontologi er og-
så en hierarkisk struktur, et tre, der foreld-
renodene gir en mer generell beskrivelse av
et gen enn barnenodene. Løvnodene er pre-
sise beskrivelser av hvert enkelt gen (fig 3).
Som man kan se av figuren er genontologi
(4) delt inn i tre kategorier på toppnivå: pro-
sess, funksjon og subcellulær lokalisering.
Dette er en formalisert kilde av biologisk
kunnskap av høy kvalitet og vil bli viktig i
studier av genuttrykk.

Kunnskapen om annotasjoner kan nå bru-
kes til å validere klyngene fra klyngeanaly-
sen beskrevet tidligere. Hvis gener i en klyn-
ge har liknende annotasjon (er liknende
plassert i ontologien), tyder dette på at klyn-

gen beskriver den funksjonen eller proses-
sen annotasjonen indikerer. I disse tilfellene
styrkes hypotesen om at de ikke-ontologi-
klassifiserte genene (gener som vi ikke har
noe kunnskap om og som derfor heller ikke
har noen annotasjon) som finnes i denne
klyngen også innehar denne, eller en nært
beslektet, funksjon eller prosess. I realiteten
gir annoteringene oss et verktøy for å teste
kvaliteten, eller den prediktive styrken, til
klyngene før vi gjør antakelser om de ukjen-
te genene som finnes i klyngen. Vi vil vise
dette ved å gå tilbake til eksemplet i figur 2.
Denne klyngen inneholder åtte gener hvor-
av fire er navngitt. To av de navngitte gene-
ne, squalene epoxidase og cytokrom P-450,
har annotasjon «kolesterolbiosyntese». Et
annet, cytokrom b-561, har annotasjon
«elektrontransport», noe som også kan indi-
kere en mulig rolle i kolesterolsyntesen. Ge-
net oxidative-stress responsive 1 koder for et
protein indusert av redoksprosesser, dvs. en
type prosess som også er involvert i koleste-
rolbiosyntese. EST, KIAA0623, FSP-2 og
MAC30 er ikke navngitt og koder for prote-
iner med ukjente funksjoner. For biomedisi-
nere er relasjonen mellom de navngitte

annoterte genene slående. Klyngen med ge-
ner involvert i redoksprosesser, og mer spe-
sifikt kolesterolsyntese, i dette eksemplet
antyder at noen av genene med ukjent funk-
sjon også kan være involvert i liknende pro-
sesser (11).

Validering av annotasjoner – PubGene
Mye av den biologiske kunnskapen som
trengs for å annotere gener er ikke organisert
i en ontologi, men finnes som tekstdoku-
menter. Vi presenterer her en metode for å
finne gen-gen-relasjoner fra slike dokumen-
ter. Disse relasjonene kan brukes til å vali-
dere allerede eksisterende annotasjoner og
klynger, men også til å finne nye annotasjo-
ner. Vi har laget en database av gen-gen-re-
lasjoner ved å analysere siteringer i Medline.
To gener er relaterte hvis de er nevnt i sam-
me artikkel. Gen-gen-relasjonene i databa-
sen utgjør derfor et litteraturbasert nettverk
av gener. En webside er konstruert og tilbyr
en presentasjon av gen-gen-nettverket der
brukeren kan studere relasjoner og navigere
rundt blant naboene til hvert gen (12).

Databasen som utgjør vår egen liste av
humane gener er satt sammen ved å samle og

Figur 2 Et eksempel på en
klynge av gener med liknende
uttrykksprofil (synkende gen-
uttrykk i subintervallet 2–12
timer). Åtte gener, hvorav fire
navngitte, tilhører denne klyn-
gen og deres genuttrykksnivå
er plottet som funksjon av tid.
Alle de fire navngitte genene,
squalene epoxidase, cytokrom
P-450, cytokrom b-561 og oxi-
dative-stress responsive 1, har
annotasjon som indikerer en
rolle i kolesterolsyntese. Ge-
nene EST, KIAA0623, FSP-2
og MAC30 koder for proteiner
med ukjente funksjoner
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Figur 3 Genontologi (bare toppnivåene er vist). Genontologier gir en hierarkisk orga-
nisering av kunnskap om gener



strukturere data fra offentlig tilgjengelige
databaser og omfatter en liste med 13 712 ge-
ner. Alle publikasjoner i Medline (vel ti mil-
lioner) ble gjennomsøkt etter siteringer for
disse genene. I om lag 15 % av artiklene ble
ett eller flere gener funnet omtalt. I det gra-
fiske vinduet på vår hjemmeside er naboene
til hvert gen presentert som et nettverk sen-
trert rundt dette genet, som vist for insulin-
genet i figur 4. Naboene til genet opptrer
som noder med kanter som er vektet med
antall gjensidige siteringer. Brukeren kan
navigere rundt i nettverket ved å klikke på en
nabo i nettverket og dermed fokusere på det-
te genet. Dette arbeidet viser at automatisert
litteraturanalyse kan utnyttes til å trekke ut
biologisk meningsfull informasjon. I tillegg
viser vi at metoden kan brukes i stor skala.

Læring av genklassifikatorer
En bedre metode enn den rene klyngeanaly-
sen er å lære definisjoner av klasser av gener
med samme biologiske funksjon. Annota-
sjonene deler genene i slike klasser, for ek-
sempel «kolesterolbiosyntese». Vi får da
samlinger av genuttrykksprofiler som er
antatt å være representative for biologiske
prosesser og som danner utgangspunkt (tre-
ningssett) for veiledet læring. En egnet me-
tode er å anvende Pawlaks «rough set»-ram-
meverk (14, 15) for regellæring og klassifise-
ring slik det er brukt i ROSETTA-systemet

vendelse i vurderingen av alle slags kom-
plekse datasett, for eksempel som beslut-
ningsstøtte i kliniske sammenhenger hvor
store mengder informasjon foreligger for
hver enkelt pasient.
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(16, 17). Denne metoden lærer definisjoner i
form av HVIS-SÅ-regler fra treningssettet.
Disse reglene beskriver en prosess ved hjelp
av tidsforløpet til genene annotert til denne
prosessen. Et gen, kjent eller ukjent, klassifi-
seres til den prosessen som har en definisjon
som ligger nærmest dette genets tidsforløp.
Klassifiseringskvaliteten kan på denne
måten valideres med statistiske metoder på
testsett av kjente gener. Denne valideringen
angir utsagnskraften i senere forutsigelser av
funksjon for ukjente gener. En detaljert be-
skrivelse av disse fremgangsmåtene vil føre
for langt, men detaljer kan finnes i Hvidsten
og medarbeidere (13).

Konklusjon
Et sett med verktøy for kunnskapsoppdagel-
se fra genuttrykksanalyse, tilknytting av ge-
ner til biologisk funksjon og visualisering er
konstruert (11, 13, 18). Disse verktøyene er
nå i bruk i vårt prosjekt for utvikling av ge-
nomklassifikatorer fra mikromatrisedata.
Biomedisinske forskere finner verktøyene
interessante fordi bakgrunnskunnskapen
ofte er vel ivaretatt. Vi har styrket vår hypo-
tese om at kunnskapsbaserte verktøy sann-
synligvis vil ha et fortrinn innen kunnskaps-
oppdagelse i komplekse biomedisinske sam-
menhenger. Selv om våre metoder er
anvendt på mikromatrisedata, er disse prin-
sippene av generell betydning og vil få an-

Figur 4 Gen (nabo)-nettverk fra Medline for insulin (INS)-genet. Naboene til genet
opptrer som noder med kanter som er vektet med antall gjensidige siteringer. Sentrale
naboer er genene LEP (leptin), IGF1 (insulinliknende vekstfaktor 1), PRL (prolaktin),
GCG (glukagon), SST (somatostatin), GH1 (veksthormon 1), EGF (epidermal vekstfak-
tor), IDDM2 (insulinavhengig diabetes mellitus 2), GCK (glukokinase), ALB (albumin),
og TF (transferrin)


