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Rozdzial 1

Wprowadzenie

1.1 Motywacja

Laczenie informacji pochodzacych z eksperymentéw pozyskiwanych technikami wy-
sokoprzepustowymi w biologii molekularnej jest zadaniem, z ktérym mierza sie co-
raz liczniejsze grupy naukowcéw. Nieustajacy wzrost iloéci danych dostepnych za
posrednictwem wielu repozytoriow wprowadza potrzebe podnoszenia efektywnosci
algorytméw przetwarzania, gdyz duze ilosci istotnych informacji gina w nattoku gro-
madzonych wynikéw badan. Potrzeba przetwarzania duzych ilosci danych w naukach
biologicznych i medycznych pociaga za soba rozwdj algorytméw statystycznych i eks-
ploracji danych w celu fuzji i walidacji eksperymentéw biomedycznych.

W dzisiejszych czasach wciaz pozostaje ogrom wiedzy do zglebienia w temacie me-
chanizméw molekularnych stojacych za chorobami. Wiedza ta jest niezwykle istotna,
zwlaszcza w kontekscie stale rozwijajacej sie dziedziny medycyny spersonalizowane;.
Indywidualne planowanie terapii jest naglacym problemem, biorac pod uwage rosnaca
czesto$¢ wystepowania choréb cywilizacyjnych.

Choroby serca i ukltadu krwiono$nego, nowotwory i cukrzyca rozpowszechnily sie
w szybkim tempie wraz ze wzrostem zamozno$ci w spoteczenstwach wysoko rozwi-
nietych. Obecnie choroby te staja sie rowniez wiodacymi przyczynami $émierci w kra-
jach rozwijajacych sie. Dlatego tez badania w dziedzinach diagnostyki, prognostyki i
leczenia sa kluczowe dla podnoszenia poziomu zycia, jak réwniez jego wydiuzania w
skali globalnej.

Badania w zakresie r6znych dziedzin biologii molekularnej: omik, maja za cel usta-
lenie przyczyn wielu choréb $miertelnych. Neologizm omika pochodzi od przyrostka
wystepujacego w nazwach poszczegdlnych dziedzin: genomiki, transkryptomiki, pro-
teomiki, metabolomiki, itp. Obserwuje sie rowniez tendencje we wspodtczesnej me-
dycynie do poszukiwania mechanizméw poprzez faczenie informagji z ré6znych omik
oraz ich interakcji, zamiast postrzegana wynikéw eksperymentéw z pojedynczych
dziedzin jako gléwnego Zrédia wiedzy.

Obecnie statystyczne metody projektowania eksperymentéw pozwalaja na plano-
wanie ztozonych studiéw badawczych przy zachowaniu kontroli nad Zrédtami zakté-

cent oraz zmienno$ci. Na réwni jednak istotnym jest réwniez stosowanie rozwiazan,



Rozdziat 1. Wprowadzenie 4

ktére sa dostosowane do typu eksperymentu i poprawiaja jako$¢ otrzymanych wyni-
kéw. Ponadto, wykorzystanie zaawansowanych narzedzi statystycznych w potacze-
niu z przegladami literaturowymi oraz bioinformatycznych baz danych pozwala na
zwiekszenie efektywnosci wnioskowania i odkrywania nowej wiedzy.

Pomimo istnienia bogatego zbioru prac naukowych poswieconych powyzszej te-
matyce, ciagle rosnace w ilos¢ zbiory danych w repozytoriach bionformatycznych po-
woduja zapotrzebowanie na staly rozw¢j technik optymalizacji procesu analizy da-
nych. W zwiazku z tym, niniejsza praca zostala poswiecona implementacji oraz ba-
daniom nad opracowaniem procedur integracyjnej analizy danych pochodzacych z
réznych platform oraz dziedzin biologii molekularnej, a ktére zostaly pozyskane w
wyniku zastosowania technik wysokoprzepustowych. Opracowane metody maja za
zadanie umozliwi¢ kompleksowa analize w celu poszukiwania biomarkeréw wspoét-
czesnych choréb oraz ich interakcji. Omoéwione tu procedury dotycza analizy na wielu
etapach, od wstepnego przetwarzania i filtracji poprzez koricowe etapy taczonych ana-

liz pomiedzy eksperymentami z ré6znych platform oraz omik.

1.2 Cel pracy

Celem niniejszej pracy bylo opracowanie metod integracyjnej analizy danych pocho-
dzacych z wysokoprzepustowych technik biologii molekularnej dla celéw poszukiwa-
nia biomarkeréw choréb cywilizacyjnych. Zastosowana metodologia sktada sie z omé-
wienia istniejacych technik dla faczonej oraz komparatywnej analizy danych oraz pro-
pozycji nowych metod integracyjnej analizy eksperymentéw z réznych omik. Oczeki-
wanym wynikiem prac jest opracowanie narzedzi dostosowanych do faczonej analizy
danych oraz wynikéw z wielu platform i dziedzin biologii molekularne;j.

Uwzgledniajac wyzej wymienione cele pracy, sformutowano nastepujace tezy roz-

prawy:

1. Wiladciwe wstepne przetwarzanie danych pozyskanych technikami wysokoprze-
pustowymi biologii molekularnej oraz korekta efektu paczki zapobiega utracie
wartoéciowych informacji uzyskanych na podstawie analizy wynikéw ekspery-
mentu.

2. Wprowadzenie kompleksowych rozwigzan dla analizy pokrewnych ekspery-
mentéw w obrebie jednej dziedziny pozyskanych za posrednictwem réznych
platform zapewnia poprawe jako$ci wnioskowania statystycznego oraz zadan
klasyfikacji.

3. Statystyczna integracja danych z réznych dziedzin biologii molekularnej oraz
réznych tkanek stanowi narzedzie do walidacji wynikéw pojedynczego ekspery-
mentu oraz prowadzi do kompleksowego scharakteryzowania nowych mecha-

nizméw stojacych za procesami w biologii molekularne;.
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Metody

2.1 Identyfikacja efektu paczki metoda programowania

dynamicznego

Narzedzia do korekty efektu paczki umozliwiaja filtracje czynnikéw zaktécajacych sy-
gnal w zbiorach danych i w ten sposéb sa Zrédiem poprawy wynikéw analiz poprzez
zwiekszenie nacisku na zmienno$¢ biologiczna (Labaj et al.,2017). W wielu ekspery-
mentach informacja o czynnikach wywotujacych efekt paczki jest nieznana, jednak naj-
popularniejsze narzedzia do korekty wymagaja tej informacji do dziatania. Dlatego w
ramach niniejszej rozprawy zaproponowano i przetestowano nowy algorytm identyfi-
kacji efektu paczki (Papiez et al., 2018) na kilku zestawach danych eksperymentalnych.
Obejmuja one badania na mikromacierzach DNA, spektrometrie masowa i pomiary
RNA-seq.

Zaproponowana metoda identyfikacji z uzyciem programowania dynamicznego
wymaga wyznaczenia wskaznika jakosci, ktéry reprezentuje kazda prébke. Przykla-
dowo, w przypadku mikromacierzy moze to by¢ $rednia intensywnos¢, dla spektro-
metrii masowej catkowity fadunek jonéw, w danych z sekwencjonowania - mediana
zliczeni.

Identyfikacja efektu paczki w tym rozumieniu moze by¢ zdefiniowana jako po-
dzial szeregu posortowanych danych na grupy w taki sposéb, aby suma bez-
wzglednych odchylek wskaznikéw jako$ci wewnatrz grupy (paczki) byta jak naj-
mniejsza. Zadanie to jest rozwiazywanie za pomoca algorytmu programowania
dynamicznego (Bellman) 1961} Jackson et al., 2005). Indeksy probek oznacza sie jako
i=1,2,...,N. Podzial na podgrupy wymaga zdefiniowania K paczek, Bi, B, ... B,
gdzie k — ta paczka zawiera indeksy By, = B(i,i+ 1,...,j) =i,i+1,...,j. Wskaznik
jakosci jest oznaczony jako QI;. Bezwzgledna odchytka wskaZnika jako$ci wewnatrz

paczki to:

AbsDev(By) = > |QI — QI ,| 2.1)

leBy,
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Minimalizowany wskaznik dla algorytmu programowania dynamicznego to suma

odchylek bezwzglednych

K
I(K) = AbsDev(By) 2.2)
k=1
Optymalny podzial B{**, B3, ... B prowadzi do wartosci minimalnej sumy bez-

wzglednych odchytek wskaznikéw odpowiadajacych wszystkim paczkom:

K

I (K) = mingitisions| > AbsDev(By)] (2.3)
k=1

W celu sformutowania rekurencji w programowaniu dynamicznym, obliczany jest
optymalny czastkowy wskaznik dla zakresu prébek 1,2, ..., j:

K
OCT..j(k) = min, % ions D AbsDev(B,)] (2.4)

pa
x=1

Réwnanie Bellmana dla procedury rekurencyjnej mozna zapisa¢ nastepujaco:

OCIlmj(k} + 1) = minizl,.,j,1[OCIl,,,ifl(k) + AbSD@’U(B(i,i +1,... ,]))} (25)

Iterowanie powyzszego rownania Bellmana prowadzi do uzyskania optymalnego

podziatu B{", B, ... B%" oraz optymalnej wartosci sumy bezwzglednych odchytek
nr _tN (K). Algorytm wymaga, by paczka skladala sie z co najmniej trzech prébek dla

umozliwienia wyliczefi miar rozrzutu. Liczba paczek dobierana jest na podstawie dys-
trybugji statystyki 6 w metodzie gPCA (Reese et al.,2013). Jezeli otrzymana § nie jest
istotna statystycznie, uznaje sie, ze efekt paczki w danym zbiorze danych jest pomi-
jalny.

Algorytm identyfikacji efektu paczki przy uzyciu programowania dynamicznego
zostal zaimplementowany oraz udostepniony w postaci pakietu jezyka R Bat-
chl (Papiez et al., [2018).

2.2 Integracja wieloplatformowych danych w ramach omiki

W niniejszej rozprawie przeanalizowano dwa zestawy danych o poziomach ekspresji
gendw pozyskane z wykorzystaniem roznych platform mikromacierzowych. Ponizej
przedstawiono rézne aspekty faczenia danych w celu pozyskania lepszej jakosciowo
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oraz iloSciowo informacji w stosunku do analiz prowadzonych na pojedynczych, mniej
licznych zbiorach danych.

Dane o poziomach ekspresji otrzymano na drodze niezaleznych eksperymentéw
mikromacierzowych przeprowadzonych w celu identyfikacji mechanizméw radiow-
razliwosci w pacjentkach cierpiacych na raka piersi, ktére zostaly poddane radiotera-
pii (Yarnold et al.,2005). W obu przypadkach, z prébek krwi pacjentek wyodrebniono
limfocyty, ktére nastepnie podzielono na grupe kontrolna oraz druga, ktéra napro-
mieniono. Jeden eksperyment przeprowadzono na mikromacierzach oligonukleoty-

dowych, drugi na macierzach typu cDNA.

[ ] [ ]
30 radioopornych 28 radioopornych
RR RR

s el |

0 Gy 2 Gy 0 Gy 4 Gy

Limfocyty

J
}

Limfocyty

‘.H‘.I
‘-H‘.I

| Macierz oligonukleotydowa | | Macierz cDNA |

Rysunek 2.1: Schemat przedstawiajacy poréwnanie eksperymentéw. W obu przypadkach wy-

korzystano etykietowanie pacjentek RR (radiooporne) i RS (radiowrazliwe). Réznice w sche-

macie mozna zaobserwowa¢ w przypadku dawki promieniowania oraz platformy mikroma-
cierzowej.

W celu sprowadzenia danych z dwoéch eksperymentéw, przeprowadzono korekte
efektu paczki, aby sprowadzi¢ dane do wspélnej przestrzeni. Nastepne dla mikroma-
cierzy cDNA, ktora jest platforma dwukanalowa, dokonano usrednienia informacji na
obu kanatach, aby umozliwi¢ poréwnanie i faczenie wynikéw w aspekcie biologicz-
nym (Papiez et al., 2014).

Dane poddano faczonej analizie r6znicowania pomiedzy prébkami radioopornymi

i radiowrazliwymi na trzy sposoby (Papiez et al.,[2015):

e Restrykcyjny
Dane wstepnie przetworzono oraz analizowano pod katem testéw na réznicowa-
nie niezaleznie w dwdch zbiorach. W wyniku tego uzyskano zestawy genéw roz-
nicujacych na poziomie 0.05, a nastepnie brano pod uwage cze$¢ wspdélna zbio-
réw, jako ostateczna liste genéw.

e Arraymining
Dane analizowano niezaleznie w dwoéch zbiorach, a jako kryterium réznicowania
przyjeto ranking na podstawie metod eksploracji danych zaimplementowanych
w serwisie Arraymining (Glaab et al.,[2009). Miara powstata poprzez polaczenie
rang z czterech algorytmow: metody empirycznej Bayesa, czastkowych najmniej-
szych kwadratéw, laséw losowych oraz analizy istotnosci dla mikromacierzy, sta-

nowila o rankingu ostatecznej listy genéw.
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Surowe dane

Po filtracji efektu paczki

O Oligonukleotydowe B cDNA czerwone B cDNA zielone

Rysunek 2.2: Przykltadowe dystrybucje prébek przed i po korekgji efektu paczki.

e Integracyjny
Integracja oparta jest o algorytm laczenia p-wartoéci metoda wazonych Z-
transformadji (Zaykin, [2011). Dane z dwéch zbioré6w poddane sa testom na r6z-
nicowanie, a nastepnie p-wartosci dla kazdej cechy zostaja polaczone na drodze
Z-transformagji i faczona p-warto$¢ staje sie miara réznicowania. Ostateczna lista

gendw wyloniona jest na podstawie taczonych p-wartosci.

10

o o o
IS @ =3

Eksperyment 2 p-wartosci

o
Fo

0.0 02 04 06 08 10
Eksperyment 1 p-wartosci

Rysunek 2.3: Ilustracja taczenia p-wartosci metoda Z-transformagji.

Efektywnos¢ list gendw uzyskanych na trzy sposoby zostata zbadana w zadaniu
separowalnoéci prébek radiowrazliwych i radioopornych. Zadanie klasyfikacji sfor-
mutowano dla modelu regres;ji logistycznej oraz maszyny wektoréw podpierajacych.

Nastepnie na drodze wielokrotnej kroswalidacji stratyfikowanej przeprowadzono
klasyfikacje probek ze wzgledu na odpowiedZ na promieniowanie. Do tego celu wyto-

niono profile odpowiedzi (Papiez et aI.L 2019Db):
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¢ reakcja na napromieniowanie regulowane w gére
e reakcja na napromieniowanie regulowane w doét
¢ potencjalnie dozymetryczne regulowane w gore
e potencjalnie dozymetryczne regulowane w dét

e aktywowane wysoka dawka regulowane w gére

e aktywowane wysoka dawka regulowane w doét

Do analizy wybrano geny, ktére nie réznicowaly w kontrolach w obu ekspery-
mentach. Nastepnie przeprowadzono interpolacje pomiedzy dawka 2 i 4 Gy w celu
ujednolicenia danych z dwoch eksperymentéw. W interpolacji uwzgledniono profile
odpowiedzi, tak ze w grupie potencjalnie dozymetrycznych dokonano interpolacji li-
niowej do 2 Gy, natomiast w profilu oznaczonym jako reakcja na napromieniowanie
zachowano wartoé¢ ekspresji z poziomu 4 Gy. Cechy wybierane do modelu najczesciej
w kroswalidacji zostaty dodatkowo zwalidowane wykorzystujac metody wyboru cech
Monte Carlo (Kroll, 2015).

2.3 Integracja wielodziedzinowa

Statystyczna integracja p-wartosci w analizie danych wieloplatformowych okazata sie
by¢ adekwatnym podejéciem, zatem zastosowano je réwniez do taczonej analizy z r6z-
nych omik (Papiez et al.,|2019a). W tej czeSci taczenie wykorzystano do eksperymen-
tow z dwoch dziedzin: transkryptomiki i proteomiki. Dane dotyczyly pracownikéw
zakladu produkgji jadrowej, ktéry zmarli na skutek choroby niedokrwiennej serca.
Celem badania byto zglebienie wiedzy na temat mechanizméw wywolania choroby
poprzez ekspozycje na promieniowanie. Pierwszym eksperymentem byto scharakte-
ryzowanie biatlek w sercu na drodze spektrometrii masowej (Azimzadeh et al., 2017).
Drugi eksperyment przeprowadzono na podzbiorze prébek z pierwszego i wykonano
sekwencjonowanie RNA-seq.

W zbiorze danych z proteomiki problemem na wstepie byla korelacja zaabsorbo-
wanej dawki promieniowania oraz wieku. Z tego wzgledu przeprowadzono analize
regresji krokowej pod katem czynnikéw wieku i dawki, w celu oznaczenia cech jako
zaleznych od wieku lub dawki promieniowania. Nastepnie wéréd biatek oznaczonych
jako zalezne od dawki wyloniono réznicujace pomiedzy wysokimi dawkami promie-
niowania oraz kontrolami.

W danych RNA-seq réwniez przeprowadzono wnioskowanie statystyczne w celu
identyfikacji genéw réznicujacych na podstawie rozkladu ujemnego dwumianowego.
Nastepnie przeprowadzono integracje p-wartosci dla odpowiadajacych sobie par gen-
biatko z dwoéch eksperymentéw. Do tego zadania wykorzystano metode taczenia p-
wartosci Fishera, ze wzgledu na brak symetrii w dystrybucjach danych.
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Rysunek 2.4: Ilustracja metody taczenia p-wartoéci Fishera.
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2.4 Analiza integracyjna miedzytkankowa

Zebrano dane dotyczace egzosoméw z czterech rodzajéw komorek:

e ludzkich fibroblastéw

e ludzkich komérek srédblonka tetnicy wieficowej

e ludzkich komérek nabtonka gruczotu sutkowego (MCF10A)

e ludzkich leukocytéw

Egzosomy podzielono na cztery grupy dawek: 0 Gy controls, 1 Gy, 2 Gy, 6 Gy, a
nastepnie przeprowadzono eksperyment spektrometrii masowej w celu identyfikacji

biatek egzosomalnych. Dla zestawu biatek wspélnych we wszystkich rodzajach ko-
morek przeprowadzono analize biatek réznicujacych, klasteryzacje hierarchiczna oraz

analize podobieristwa (Frank et al., 2007).
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Wyniki

3.1 Identyfikacja efektu paczki

W pierwszej kolejnosci testowano zaproponowany algorytm na czterech zbio-

rach danych ze znana struktura paczek: dwa zbiory danych mikromacierzowych
E-GEOD-19419 i E-GEOD-36398, dane RNA-seq oraz dane ze spektrometrii mas. Ba-
dano stopiert odtworzenia istniejacego podzialu ze wzgledu na paczki, jak réwniez

wplyw na poprawe jakosci danych po identyfikacji oraz korekcji efektu paczki przy

uzyciu algorytmu ComBat (Johnson et al, 2007). Oryginalny podziat na grupy poréw-
nano za pomoca indeksu Dice’a oraz zilustrowano na Rysunku

a) E-GEOD-19419 b) E-GEOD-36398
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Rysunek 3.1: Podzial zbioréw danych na paczki w zbiorach o znanej wczesniej strukturze.
Oryginalny podzial odzwierciedlaja kolory i ksztalty, natomiast pionowe linie sa wynikiem
dziatania algorytmu Batchl.

e Dane mikromacierzowe
W zbiorze danych E-GEOD-19419 odtworzono oryginalny podziat w 100%. W
zbiorze $redni wazony indeks Dice’a wynosi 94.05%.

11
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e RNA-seq
W danych z sekwencjonowania sredni wazony indeks Dice’a wynosi 93.02%.

e Spektrometria masowa
W danych ze spektrometrii masowej indeks Sredni wazony indeks Dice’a wynosi
99.78%.

Po korekcji efektu paczki badano korelacje wewnatrz grup, przy zalozeniu, ze po
prawidfowym usunieciu efektu paczki, powinna ona wzrosna¢. W wiekszosci bada-
nych grup zaobserwowano wzrost korelacji wewnatrz grup wzgledem danych przed
korekta (Rysunek 3.2). Jedynie w danych z sekwencjonowania widoczna jest tendencja
spadkowa w czesci grup ze wzgledu na niezbilansowanie grup pod katem licznosci.
Efektywnos¢ korekgji jest zauwazalna réwniez poprzez redukcje zmiennosci wywota-
nej efektem paczki do ogétu zmiennosci, wyrazonej przez wspétczynnik ¢ (Tabela
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Rysunek 3.2: 95% przedzialy ufnosci dla Sredniej korelacji wewnatrz paczek.

Nastepnie przeanalizowano trzy zestawy danych z eksperymentéw mikromacie-
rzowych E-GEOD-2034, E-GEOD-4183 oraz E-GEOD-10927, w ktérych struktura pa-
czek nie byla znana a priori. Pierwszy eksperyment dotyczyl raka piersi, drugi raka
jelita grubego, natomiast ostatni raka kory nadnerczy. Widoczna byta poprawa korela-
cji w stosunku do danych bez korekgji we wszystkich trzech zbiorach (Rysunek 3.3).

Ponadto, wyniki przeanalizowano pod katem informagji biologicznej pozyskanej
na podstawie genéw réznicujacych wylonionych z danych po korekcie efektu paczki.
Analize funkcjonalna przeprowadzono na podstawie wskaznika zawartosci informa-
¢ji (Information Content: IC) ontologii genowych, ktére sa nadreprezentowane przez
geny réznicujace z trzech zbioréw danych (Rysunek [3.4] Im wyzszy wskaznik IC, tym
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Tablica 3.1: Procent zmienno$ci wywotanej efektem paczki w stosunku do catej zmiennosci
obserwowanej w analizowanych zbiorach danych.

E-GEOD-19419 | Korekcja oryginalnych paczek | Korekcja Batchl
Zmienno$¢ [%] 69.23 69.23
4] 0.9271 0.9271
p-wartos¢ 4.69E-08 4.78E-08
E-GEOD-36398 | Korekcja oryginalnych paczek | Korekcja Batchl
Zmienno$¢ [%] 48.15 50.14
d 0.9991 0.9989
p-value 2.24E-07 2.90E-07
RNA-seq Korekcja oryginalnych paczek | Korekcja Batchl
Zmienno$¢ [%] 65.12 67.23
J 0.2765 0.6175
p-value 4.87E-01 9.38E-02
Proteomika Korekcja oryginalnych paczek | Korekcja Batchl
Zmienno$¢ [%] 23.82 24.56
d 0.6645 0.6671
p-value 7.32E-01 7.15E-01

a) _ b) C) 5.

S, §-P s 3 ) 8. i". ot

I R E

Healthy 18D CA  CC ER- ER+ normal A AC
B Dane bez korekcji B Korekcja programowanie dynamiczne

Rysunek 3.3: 95% przedziaty ufnosci dla $redniej korelacji wewnatrz grup w zbiorach danych
o nieznanej strukturze paczek.

bardziej szczegétowa informacja otrzymana z danego terminu ontologicznego. Wskaz-
nik IC jest réwniez standaryzowany ze wzgledu na liczno$¢ genéw powiazanych z
dana ontologia. Z niniejszej analizy wynika, ze korekta efektu paczki nie powoduje
wzrostu jakosci informagji biologicznej otrzymanej na temat dokladniej przebadanych
choréb (rak piersi, jelita), natomiast zysk informacji jest wiekszy w przy rzadziej wy-
stepujacych chorobach (rak kory nadnerczy).
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Rysunek 3.4: Poréwnanie wskaznika Information Content dla trzech eksperymentéw mikro-
macierzowych.

3.2 Integracja danych transkryptomicznych

Dane z dwoch eksperymentéw mikromacierzowych zostaty przeanalizowane z wyko-
rzystaniem trzech metod faczenia: restrykcyjnej, Arraymining oraz integracyjnej. Na
diagramie Venna przedstawiono pokrycie genéw zidentyfikowanych jako réznicujace
z uzyciem tych trzech podejs¢ (Rysunek 3.5).

Restrykcyjne
12 \

12

Integracja p-wartosci Arrvaymining
66 e 8
12 /

Rysunek 3.5: Diagram Venna przedstawiajacy licznosci list genéw otrzymanych trzema tech-
nikami taczenia danych.

Wysoka liczba genéw otrzymanych metoda integracji statystycznej p-wartosci po-
kazuje, ze jest to metoda korzystniejsza od faczenia wynikéw list genéw otrzymanych
na podstawie ustalonych progéw odciecia.

Przeprowadzono analize separowalnodci zbioréw pacjentek radiowrazliwych i ra-
dioopornych z wykorzystaniem list genéw otrzymanych przy uzyciu trzech podejs¢.
Badanie wykonano przy uzyciu modeli regresji logistycznej oraz maszyny wekto-
réw podpierajacych. Wyniki zaprezentowano na Rysunkach oraz Zaréwno
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krzywe ROC, jak i statystyki dodatniej (PPV) i ujemnej (NPV) wartosci predykcyjnej
(Tabela pokazuja, ze catkowita separowalno$¢ dwéch grup pacjentek byta mozliwa
jedynie z wykorzystaniem cech uzyskanych metoda statystycznej integracji p-wartosci.
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Rysunek 3.6: Krzywe ROC dla separowalnoéci w modelu regresji logistycznej.
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(a) Restrykcyjne (b) Arraymining (c) Integracyjne
AUC =879 % AUC =94.6 % AUC =96.7 %

Rysunek 3.7: Krzywe ROC dla separowalno$ci w maszynie wektoréw podpierajacych.

Regresja logistyczna SVM

PPV [%] NPV [%] PPV [%] NPV [%]
Restrykcyjna 86.67 74.32 88.33 91.52
Arraymining 70.13 90.47 92.98 91.94
Integracyjna 100.00 100.00 98.18 93.75

Tablica 3.2: Dodatnie i ujemne wartosci predykcyjne dla modelu regresji logistycznej i ma-
szyny wektoréw podpierajacych (SVM).

Otrzymane sygnatury byly réowniez przebadane ze wzgledu na ich funkcje bio-
logiczne. Geny, ktére wyloniono jedynie przy uzyciu podejscia integracyjnego biora
udzial w procesach odpowiedzi na promieniowanie oraz powiazanych z nowotworem,
miedzy innymi w $ciezkach JAK-STAT, receptora interakgji cytokin, receptora komor-
kowego T.
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W nastepnej kolejnosci badano mozliwos¢ klasyfikacji na podstawie biomarkeréw
odpowiedzi na promieniowanie. W tym celu pofaczono zbiory danych poprzez inter-
polacje dawek ze wzgledu na profil odpowiedzi. Liczby genéw zaliczajacych sie do
szesSciu wyszczegélnionych profilow zawarto w Tabeli

Tablica 3.3: Liczba genéw wedlug profilu odpowiedzi na dawke promieniowania.

Liczba genéw w profilach

Reakcja na promnieniowanie | Potencjalnie dozymetryczne | Aktywowane wys. dawka

W goére-Bez zmian 610 W goére-W gore 117 Bez zmian-W goére 48

W dé61F-Bez zmian 1067 W dot-W doét 969 Bez zmian-W doét 319

Nastepnie na drodze wielokrotnej kroswalidacji stratyfikowanej z modelem regre-
sji logistycznej poréwnano wyniki klasyfikacji z zastosowaniem zaproponowanej me-
tody transformacji danych w oparciu o profile odpowiedzi na promieniowanie z da-
nymi oryginalnymi. Wyniki usrednionych dodatniej oraz ujemnej wartosci predykgji,
a takze doktadnodci klasyfikacji wskazuja na wieksza efektywnos$¢ metody z uwzgled-
nieniem profiléw. Zastosowanie metody dopasowanej do typu analizowanych danych
spowodowalo znaczaca poprawe wynikéw.

Tablica 3.4: Wyniki wielokrotnej kroswalidacji stratyfikowanej. Dolny oraz Gérny odnosza sie
do dolnej oraz gornej granicy przedzialéw ufnosci dla $rednie;j.

Oryginalne dane
Srednia [%] Dolny [%] | Gérny [%]
PPV 86.71 86.13 87.29
NPV 89.32 88.76 89.89
Doktadnos¢ 87.73 87.44 88.02
Dane interpolowane
PPV 93.11 92.78 93.45
NPV 94.38 94.08 94.67
Doktadnos¢ 93.56 93.39 93.72

W kolejnych iteracjach klasyfikacji, najczesciej wystepujacymi genami w modelu
byly GADD45A, ZMAT3 i NAMPT. Uzyteczno$¢ tych potencjalnych biomarkeréow
dla zadan klasyfikacji potwierdzono niezalezna metoda oparta na selekcji cech Monte
Carlo (MCEFS), gdzie najwieksze sieci oddzialywan zaobserwowano w przypadku ge-
néw GADD45A, ZMAT3 and CCNG1 (Rysunek . Niezalezna identyfikacja tych
cech obiema metodami nie tylko potwierdza efektywno$é¢ zaproponowanej metody,
ale takze zwraca uwage w strone analizy sieci powiazan genéw, w przeciwieristwie do

poszukiwania pojedynczych biomarkeréw.
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Rysunek 3.8: Fragment sieci interakcji genowych wyznaczonej na podstawie selekcji cech
Monte Carlo.

3.3 Integracja wielodziedzinowa

Dane transkryptomiczne i proteomiczne z prébek gérnikéw zostaly potaczone poprzez
statystyczna integracje p-wartosci. Uprzednio jednak, niezbedne bylo wstepne prze-
tworzenie danych proteomicznych, aby zidentyfikowac biatka powiazane z dawka ze
wzgledu na wysoka korelacje czynnikéw wieku i dawki (Rysunek 3.9).

Korelacja wiek-dawka p=0.725, p-wartos¢ <10E-06
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Rysunek 3.9: Wykres przedstawiajacy powiazanie czynnikéw wieku oraz dawki promienio-
wania w probkach Mayak.

Przeprowadzono regresje krokowa i w ten sposéb otrzymano 582 biatka (ze 1,281),
gdzie dominujacym Zrédlem zmiennosci byta dawka promieniowania. 225 zidenty-
fikowano natomiast jako zalezne od wieku oraz 212, gdzie zmienno$¢ byta opisana
zalezno$cia wiek:dawka. Przeanalizowano $ciezki sygnalowe, w ktérych uczestnicza
biatka z poszczegélnych grup (Tabela [3.5). W grupie biatek zaleznych od dawki po-
jawiaja sie Sciezki potwierdzone wczesniej w literaturze (Azimzadeh et al., 2017) jako
powiazane z reakcja na promieniowanie: PPAR signaling, Glycolysis, Fatty acid meta-

bolism oraz TCA cycle.
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Tablica 3.5: Sciezki sygnatowe KEGG nadreprezentowane przez biatka w grupach zaleznych od wieku, od
dawki oraz zaleznos$ci wiek:dawka.

Zalezne od wieku

Zalezne od dawki

Fatty acid elongation

PI3K-Akt signaling pathway

Ribosome

Tryptophan metabolism

Pathogenic Escherichia

coli infection

Carbon metabolism

Protein processing

in endoplasmic reticulum

Glyoxylate and dicarboxylate

metabolism

Biosynthesis

of amino acids

Arrhythmogenic right

ventricular cardiomyopathy

Proteasome

Pyruvate metabolism

Zalezne od wieku i dawki

Tight junction

Butanoate metabolism

Metabolic pathways

Glycolysis/Gluconeogenesis

Adrenergic signaling

in cardiomyocytes

Cardiac muscle contraction

Peroxisome

AMPK signaling pathway

Propanoate metabolism

Leukocyte transendothelial

migration

Vasopressin-regulated

water reabsorption

Valine, leucine and isoleucine degradation

Fatty acid metabolism

Beta-Alanine metabolism

Hypertrophic cardiomyopathy

ECM-receptor interaction

Antigen processing

and presentation

Dilated cardiomyopathy PPAR signaling pathway Phagosome
Oxidative phosphorylation Fatty acid degradation TCA cycle
Porphyrin and 2-Oxocarboxylic

chlorophyll metabolism

acid metabolism

Focal adhesion

Do integracji z danymi transkryptomicznymi wykorzystano biatka, ktére zidenty-

fikowano jako zalezne od dawki oraz réznicowaly istotnie grupe kontrolna od grupy

wysokich dawek w teScie Dunnetta (307 biatek). W analizie danych RNA-seq otrzy-

mano 979 transkryptéw réznicujacych w gére oraz 895 réznicujacych w dét. Nastep-

nie, z uwzglednieniem kierunku réznicowania (Rysunek (3.10) dokonano integracji p-

wartodci dla transkryptéw oraz biatek metoda Fishera.

Nastepnie poréwnano wyniki integracji Fishera z podejéciem restrykcyjnym, gdzie

uwzgledniono wyniki réznicowania dwoéch eksperymentéw analizowanych osobno.

Nadreprezentowane $ciezki w podejsciu restrykcyjnym dotyczyly ogélnych proceséw

zachodzacych w sercu (Tabela [3.6), natomiast w podejsciu integracyjnym potwier-

dzono mechanizmy specyficzne dla wystepowania choroby wiericowej w odpowiedzi
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Rysunek 3.10: Przykltadowa para biatko transkrypt, w ktorej kierunek réznicowania miedzy

na promieniowanie.

wysoka dawka a kontrola jest zgodny.

Tablica 3.6: Sciezki sygnatowe KEGG nadreprezentowane przez pary gen-biatko w dwéch podejéciach do analizy:
restrykcyjnym oraz integracyjnym.

Podejscie restrykcyjne

Podejscie integracyjne

Proteasome Glycolysis / Gluconeogenesis Beta-Alanine metabolism
Ribosome Oxidative phosphorylation Metabolic pathways
Proteoglycans in cancer Citrate cycle (TCA cycle) Tryptophan metabolism

Pathogenic Escherichia coli infection

Bacterial invasion of epithelial cells

Arginine and proline metabolism

Propanoate metabolism

Lysine degradation

Phagosome

PPAR signaling pathway

Vasopressin-regulated

water reabsorption

Proximal tubule bicarbonate

reclamation

Ascorbate and aldarate metabolism

Terpenoid backbone biosynthesis

Valine, leucine and isoleucine

degradation

Glyoxylate and dicarboxylate

metabolism

Histidine metabolism

Fatty acid degradation

Pyruvate metabolism

Carbon metabolism

3.4 Integracja miedzytkankowa

W danych ze spektrometrii masowej egzosoméw czterech typéw komorek zidentyfiko-
wano 161 biatek wspoélnych dla wszystkich grup. Nastepnie w oparciu o ten zbior prze-

analizowano podobieristwo miedzy tkankami oraz dawkami. Wyniki potwierdzaja, ze

wiodacym czynnikiem w réznicowaniu biatek jest typ komoérek,a w dalszej kolejnosci

dawka. Zastosowana metryka podobieristwa wskazuje, ze dwie prébki odstajace w
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grupie fibroblastow wykazuja wysokie podobienistwo wzgledem gruczotu sutkowego.
Natomiast w tetnicy wieficowej miara podobieristwa jest wysoka w ramach grup daw-
kowych. Najnizsze wartosci podobieristwa moga by¢ obserwowane w prébkach fibro-
blastow.
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Rysunek 3.11: Diagramy podobienistwa dla poszczegélnych typéw komorek.
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Wnioski

Celem prac przedstawionych w rozprawie bylo zaproponowanie integracyjnych me-
tod statystycznych oraz eksploracji danych jako posiadajacych potencjat w poszuki-
waniu biomarkeréw choréb cywilizacyjnych. Cel ten zostat osiagniety na wielu plasz-
czyznach.

Wpierw zademonstrowano konieczno$¢ stosowania algorytméw identyfikacji oraz
korekcji efektu paczki w danych pozyskanych technikami wysokoprzepustowymi. Po-
nadto zaproponowano skuteczna metode identyfikacji efektu paczki dla danych, ktére
mozna posortowac wedlug czasu przetwarzania prébek lub innego czynnika. Identy-
fikacja oparta jest na algorytmie programowania dynamicznego, a liczba paczek jest
ustalana z uzyciem statystyki gPCA. Efektywnoé¢ algorytmu zostata potwierdzona
zar6wno na zbiorach danych, gdzie oryginalny podziat byt podany a priori, jak i na
zbiorach z nieznangq struktura paczek. Analiza funkcjonalna i literaturowa wykazala
dodatkowe informacje na temat badanych proceséw uzyskane na podstawie danych
ze zidentyfikowanym oraz skorygowanym efektem paczki.

Laczenie danych w ramach jednej dziedziny pozwala na zwiekszenie mocy testo-
wania statystycznego oraz uzyskanie lepszych jakosciowo wynikéw wnioskowania.
Wyzwaniem w tym wypadku pozostaje sprowadzenie danych pozyskanych z r6znych
platform do wspoélnej przestrzeni obliczeniowej oraz biologicznej. W pracy dokonano
analizy danych transkryptomicznych pochodzacych od pacjentek cierpiacych na raka
piersi poddanych radioterapii. Eksperymenty zostaly przeprowadzone na dwéch réz-
nych rodzajach miromacierzy i wymagaly ujednolicenia ze wzgledu na rézna liczbe
kanatéw. Dane przeksztalcono do wspoélnej przestrzeni za pomoca korekcji efektu
paczki. Nastepnie pokazano, ze statystyczna integracja p-warto$ci pozwala na uzy-
skanie sygnatury zapewniajacej pelna separowalnos¢ pacjentek radiowrazliwych oraz
radioopornych. Na koniec zaproponowano metode selekcji cech na podstawie profi-
l6w odpowiedzi na promieniowanie, co pozwolito uzyska¢ lepsze wyniki klasyfika-
¢ji metoda wielokrotnej kroswalidagji stratyfikowanej. Cechy dominujace w modelach
zostaty potwierdzone jako cechy o najwiekszej liczbie zaleznoéci w odpowiedzi na pro-
mieniowanie zaréwno w przegladzie literaturowym, jak i niezalezna metoda selekgji
Monte Carlo. Podsumowujac, wykorzystanie polaczenia technik eksploracji oraz staty-
stycznej integracji danych z analiza funkcjonalna jest skuteczna procedura dla analizy
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danych wieloplatformowych w celu zbadania mechanizméw odpowiedzi na dawke
promieniowania w nowotworze piersi.

Analiza integracyjna danych transkryptomicznych i proteomicznych umozliwita
potwierdzenie oraz poglebienie wiedzy o mechanizmach choroby wieficowej induko-
wanej promieniowaniem jonizujacym. Rozréznienie biatek, ktérych regulacja zalezy
od dawki od biatek zaleznych od wieku, pozwolilo na dokladniejsza analize mecha-
nizméw regulacji oraz lepsza efektywnos$¢ integracji z danymi RNA-seq. Statystyczna
integracja p-wartosci potwierdzita wczesniej zidentyfikowane procesy, m.in. $ciezke
sygnalowa PPAR. Laczona analiza danych podkresla istotnos¢ stosowania niestandar-
dowych metod analizy w faczeniu danych z biologii molekularnej dla zwiekszenia
szansy wyciagniecia wlasciwych wnioskéw na temat badanych choréb.

Przypadek analizy proteomiki egzosoméw wielotkankowych wskazuje na znacze-
nie rozwijania metod przetwarzania ztozonych danych. Analiza podobieristwa miedzy
typami komoérek pozwolita na ocene gtéwnych czynnikéw réznicowania napromienio-
wanych prébek. Wyniki te moga by¢ punktem odniesienia dla planowania dalszych

eksperymentéw dotyczacych wzorcéw proteomicznych w egzosomach.

Algorytmy oraz metody opracowane w ramach tej rozprawy doktorskiej stanowia
nowatorskie podejscie do analiz statystycznych oraz eksploracji danych w wysoko-
przepustowych eksperymentach biologii molekularnej. Algorytm identyfikacji efektu
paczki metoda programowania dynamicznego jest oryginalnym narzedziem, udostep-
niony spolecznosci naukowej w postaci implementacji w pakiecie R Batchl. Réwno-
cze$nie procedury zaproponowane do analizy integracyjnej wieloplatformowej, wie-
lodziedzinowej oraz miedzytkankowej nie byly do tej pory opracowane ani wykorzy-
stane w zaproponowanej tu formie. Pomyslne wyniki uzyskane przy ich zastosowaniu
sa wartoSciowym wkladem w nieustajacy rozw6j metod analizy danych biomedycz-
nych.
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