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Abstrakt/Abstract

Analyza dat genové exprese slouzi vyznamnym zdrojem informace o chovani bi-
ologickych systémt. Jednou z cest jak tuto informaci ziskat je kvantifikovani a mé-
reni genové exprese pomoci technologie RNA sekvenovani (RNA-Seq). V 1ékariskych
studiich vsak casto existuji omezeni, spojené napriklad s etickymi divody nebo se
vzacnosti nékterych onemocnéni. Neni proto vzdy mozné ve studiich zkoumat rando-
mizované skupiny s dostatecnym poctem pacientii pro radné posouzeni sledovaného
vztahu. Vznikaji tak tzv. matouci faktory, které mohou vysledky studii zkreslovat.

Tato prace struéné seznamuje s technologii RNA sekvenovani a popisuje zakladni
vlastnosti ziskavanych touto technologii dat. Dale prace pojednava o problematice
matoucich faktori a predstavuje resersi metod pro kompenzaci jejich vlivu. Zvo-
lena metoda pak bude aplikovana pri klasifikaci poskytnutych a uméle generovanych
RNA-Seq dat, na zakladé ¢ehoz bude vyhodnocena jeji pouzitelnost.

Klic¢ova slova: matouci faktor, RNA sekvenovani, strojové uceni, genova exprese

Analysis of gene expression data serves as an essential source of information
about the behavior of biological systems. One way to obtain this information is
to quantify and measure gene expression using RNA sequencing (RNA-Seq) tech-
nology. However, there can often be limitations in medical studies due to ethical
considerations or the rarity of certain diseases. Therefore, it is sometimes impossible
to examine well-randomized groups with sufficient patients to assess the observed
relationship properly. It causes the appearance of confounding factors that may bias
the results of studies.

This thesis briefly introduces RNA sequencing technology and describes the ba-
sic properties of the RNA-Seq data. Furthermore, the thesis discusses the issue of
confounding factors and presents a survey of methods to adjust for their influence.
The selected method will then be applied in the classification of real and artificially
generated RNA-Seq data, which will evaluate applicability of suggested method.

Keywords: confounder, RNA sequencing, machine learning, gene expression
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Uvod

Analyza 1ékarskych dat slouzi jako vyznamny zdroj informaci o chovani biologic-
kych systémi. Jednou z cest, jak tuto informaci ziskat, je méreni genové exprese,
ktera je vyjadfenim informace ulozené v genu (DNA) do struktury molekul. Zasadni
ulohou, kde se tyto informace vyuzivaji, je klasifikace zdravotniho stavu pacienta a
detekce signatur (biomarkeril) — malych podmnozin genti, umoznujici rozlisit mezi
tiidami vzorku (napfiiklad mezi zdravymi a nemocnymi lidmi). Kvalita téchto sig-
natur a z nich odvozenych klasifikator je ale ovlivnéna celou fadou okolnosti — roz-
sahem namérenych dat, kvalitou pouzité technologie méreni nebo zptisobem navrhu
klinického experimentu. Tato prace se zaméruje na situace, kdy moznosti ovlivnit
klinicky experiment jsou omezené.

V oblasti zpracovani 1ékarskych dat v praxi neni mozné pracovat s jinak castym
randomizovanym designem klinickych studii, ktery minimalizuje vliv vSech promén-
nych kromé tridy samotné, tj. neni mozné pracovat s idedlnim statistickym vzorkem.
7 etickych divodi nelze nemocnym nepodavat léky a naopak neni vhodné podavat
léky prokazatelné zdravym pro jejich vedlejsi ucinky. Ve studiich se tedy prirozené
vyskytuje nezadouci Sum formou matoucich faktori, které na jedné strané sou-
visi s vlastnostmi tiidy, ke které vzorek patii, avsak soucasné ovliviiuji i samotna
data genové exprese. Tato prace se soustfedi na to, jak zminéné matouci faktory
kompenzovat.

Data, ktera se v praci prozkoumavaji, jsou poskytnuta z vyzkumného projektu,
jehoz cilem je vysettit transkriptomicky profil prijemct ledvin. Po transplantaci
ledviny mtze dochazet k odmitnuti organu organismem pacienta, nebot imunitni
systém identifikuje transplantacni stép jako cizi téleso a atakuje ho. K potlaceni
reakce organismu se pouzivaji imunosupresivni léky, které omezuji nebo blokuji re-
akce imunitniho systému, zaroven ale ovliviiuji genovou expresi a nesou velké riziko
vedlejsich ucinka.

Jednou ze soucasnych tloh v dané oblasti je naucit se predikovat pacienty s
operacni toleranci pro zjednoduseni fizeni imunosupresivni terapie. Operacni tole-
rance je vzacny jev, vyskytujici se u nékterych pacientti, kteii z riznych divodu
prestali uzivat imunosupresivni léky poté, co podstoupili transplantaci ledvin. Ptes
vysazeni lékti u nich nedochazi k odmitnuti transplanta¢niho stépu a transplanto-
vany organ pracuje spravné. Detekce operacni tolerance z dat genové exprese je ale
nesnadnou tlohou. Imunosupresivni léky se v daném pripadé daji povazovat za ma-
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touci faktory. Operacné toleranc¢ni pacienti imunosupresiva nedostavaji a jejich data
genové exprese proto zustavaji neovlivnéna, naopak v datech pacientti, ktefi tyto
léky dostavali, se vliv matoucich faktorti vyskytuje. Z toho vyplyva, ze v takovych
datech je tézké vypozorovat skutecny vztah mezi skupinami pacienti a rozlisit je.
Aby bylo mozné odlisit operacné tolerancni pacienty, je nutné nejprve odfiltrovat
vliv imunosupresiv, tj. zamérit se na kompenzaci nezadoucich matoucich faktor.

Prace na zacatku struéné seznamuje s pouzitou technologii méreni. RNA sek-
venovani je vysoce vykonna sekvenacni technologie nové generace, kterd se pou-
ziva pro kvantifikovani a méfeni genové exprese. Ziskavame kompletni informaci o
transkriptomu, coz znamend, ze vystupem procesu je objemna datova sada, ktera
obsahuje az desitky tisic namérenych priznaki.

Vzhledem k velikosti dat, kterou ¢lovék neni schopen zpracovat sam, hraje v me-
diciné pouziti statistiky a umélé inteligence velkou roli. Nové technologické pokroky
umoznuji pomoci metod strojového uceni klasifikovat onemocnéni, predpovidat zdra-
votni stav pacienti po operaci a urcovat nejvhodnéjsi moznosti lécby. Pro klasifikaci
poskytnutych dat se v praci budou pouzivat klasické metody strojového uceni, jako
je logisticka regrese a SVM. Aby se dalo vyhnout problému preuceni, prace se ne-
zbytné zamétuje i na predzpracovani dat a pouziti metod pro omezeni velkého poctu
priznak.

Dale v praci budou predstavené soucasné metody pro reSeni problému matoucich
faktorti. Z divodu omezeni popsanych vyse jsou vhodnou volbou statistické metody
kompenzace. Jednou z takovych metod je nauceni se vlivu faktori pomoci mul-
tivariacniho regresniho modelu. Pii pouziti této metody ale mohou vzniknout
podstatné problémy, konkrétné problém prekompenzace, ktery vyplyva z nedosta-
tecného poctu vzorkii a ma za nasledek nespravny odhad vlivu jednotlivych faktorii.

Klicovou otazkou této prace je rozpoznat, za jakych podminek k této prekompen-
zaci dochézi. Abychom mohli simulovat Sirokou skalu experimentalnich podminek,
navrhneme generator umélych dat, ktery je zalozen na analyze skutecné datové sady.
Kazdy transkript se generuje na zakladé odhadu z redlnych dat distribuci strednich
hodnot a jejich vztahu s rozptylem, jakoz i na zakladé vybranych hodnot vlivu t¥id
a vlivu samotného matouciho faktoru. Volba takovych parametrti umozni podrob-
néji prostudovat funkénost navrzené metody, protoze se skuteénymi daty nemame
moznost dané vlivy mezi sebou oddélit. Tento generator také umoznuje volit takové
parametry, jako je pocet vzorki, jejich rozdéleni mezi tridami, pocet transkripti a
velikost efekt jednotlivych transkriptii.

Dalsim dilezitym cilem této prace je upozornit na problémy klasifikace operacni
tolerance z dat genové exprese plynouci z vlivu matoucich faktori. Prace smétuje
ke zjisténi praht navrzené metody pro kompenzaci matoucich faktor a k duklad-
nému posouzeni funkcénosti kompenzace. Jednim z klicovych testovanych parametrii
je vhodny pocet vzorkt potfebny pro uspésné zmenseni vlivu danych faktori pro
dalsi vyzkumy. Tyto cile jsou naplnény v experimentalni ¢asti prace a shrnuty v
zZaveéru.



Kapitola 1

Genova exprese a RNNA-Seq data

Tato kapitola obsahuje zakladni pojmy, které slouzi k lepsimu pochopeni vzniku
RNA-Seq dat. Kapitola za¢ind itvodem do molekularni biologie a vysvétlenim pojmu
genové exprese. Tato ¢ast predevsim vychazi z knihy [1]. Déle nésleduje ¢ast, sezna-
mujici se samotnou technologii RNA-Seq a také vznikem i povahou RNA-Seq dat.
Druhé polovina kapitoly vychézi z ¢lanku [2].

1.1 Nukleové kyseliny

Zakladni stavebni jednotkou vsech bunék je nukleotid. Nukleotidy tvori nukleové
kyseliny, mezi které patii znamé deoxyribonukleova (DNA) a ribonukleova (RNA).

Tyto kyseliny jsou linearni polymery, slozené ze sekvence ¢ty riznych nukleo-
tidti, spojenych fosfodiesterovymi vazbami. Nukleové baze se déli na baze purinové
(A - adenin, G - guanin) a béze pyrimidinové (C- cytosin, T - thymin, U - uracil).

Struktura DNA se skladd ze dvou vlaken a tvori dvousroubovici. Kazdé vldkno
je sestaveno z nukleotidia (A, C, G, T), pfipojenych k deoxyribdze a fosfatové sku-
piné. Dilezitou vlastnosti vlaken DNA je komplementarita — purinové béaze jsou
vzdy komplementarni s pyrimidinovymi — adenin se paruje s thyminem a guanin s
cytosinem. Jak ukazuje obrézek 1.1, na rozdil od DNA, molekula RNA se v bunikach
vyskytuje jako jednoretézcova Sroubovice. Chemicky se RNA od DNA lisi hlavné ve
dvou ohledech. Ribonukleotidy v RNA obsahuji cukr ribézu, namisto deoxyribdzy
v DNA. Stejné jako DNA, molekula RNA je sestavena z nukleotid, ovSem misto
thyminu (T) obsahuje bazi uracil (U).

Proces prenosu genetického materialu z nukleovych kyselin na proteiny popiseme
v nasledujici sekci.
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Obrézek 1.1: Struktura DNA a RNA molekul [3]

1.2 Centralni dogma

Centralni dogma molekularni biologie je zobecnujici pravidlo, které vysvétluje
proces prenosu genetické informace v biologickych systémech. Podle daného kon-
ceptu plati, Ze se geneticka informace miize prenaset mezi nukleovymi kyselinami a
z nukleovych kyselin na protein, ale ne v opa¢ném smeéru.

Na obr. 1.2 je ukazan prenos genetického materidalu v biologickych systémech.
Obecné existuji 3 typy prenosu informace — replikace, transkripce a translace.

Replication
(DNA — DNA)

DNA polymerase

Transcription

(DNA — RNA)
RMNA polymerase
~ UL
Translation
(RNA — Protein)
Ribosome

Obrazek 1.2: Centralni dogma molekuldrni biologie (DNA — RNA — protein) [4]
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Replikaci DNA pouzivaji vSechny organismy pro presné duplikovani své DNA
pred kazdym bunéénym délenim pro predani genetického materidlu svym potom-
kiim. DNA se replikuje tak, ze se prerusi vazba mezi jejimi dvéma vlakny a kazdé
vldkno vytvori komplementarnim parovanim odpovidajici vlakno, znovu se spoji a
znovu stoci. V nasledujici sekci spolu s zavedenim pojmu genova exprese popiseme
transkripci a translaci.

1.3 (Genova exprese

Terminologie:

» Gen je urcity tisek DNA (sekvence nukleotidi).
o Genom je kompletni sada vsech gent tj. souhrn veskeré genetické informace
zapsané v DNA uvniti bunék.

Genova exprese je biologicky proces, ve kterém se instrukce ulozené v genu pre-
vadéji na funkéni produkt. Funkénim (koneénym) produktem genové exprese slouzi
bud protein (vznikly z kédujici RNA), nebo obéas i samotnd RNA. Kédujici RNA
se nazyva mRNA (messenger RNA) a obsahuje v sobé informaci pro fizeni syntézy
proteint. Z nekdédujicich RNA protein nevznika, avsak jsou taky dilezité a slouzi
jako komponenty pro nejriznéjsi procesy v bunce. Mezi nekédujici RNA patti napr.

rRNA (ribozomalni RNA), tRNA (transferovd RNA), snRNA a jiné.

DNA v genomech nefidi syntézu proteinu sama, ale vyuzivdi RNA jako zprostred-
kujici molekulu. Obecné tak genova exprese obsahuje 2 klicové faze — transkripce
a translace — procesy, kterymi bunky ¢tou (exprimuji) genetické instrukce ve svych
genech.

1.3.1 Transkripce (DNA — RNA)

Ve chvili, kdyz bunka potiebuje protein, sekvence nukleotidii prislusné ¢asti DNA
se nejprve kopiruje do RNA. Dany proces se nazyva transkripce a je prvnim krokem
v expresi genu. Informace do RNA se zapisuje stejnym jazykem sekvence nukleotidt
jako v DNA.

Transkripce zac¢ina rozvinutim ¢asti dvousroubovice DNA. Jedno z fetézcii dvou-
sroubovice DNA pak slouzi jako sablona pro syntézu molekuly RNA. Déle komple-
mentarnim parovanim bazi se sekvence z fetézce DNA prepisuje do fetézce RNA.
Pokud shoda pri parovani vstupujicitho nukleotidu a sablony DNA bude spravna,
pifchozi ribonukleotid se spojuje s rostoucim Fetézcem RNA. Retézec RNA vznikly
transkripci - transkript - se tedy prodluzuje po jednom nukleotidu a méa sekvenci
nukleotidi, jez je presné komplementarni k fetézci DNA pouzitému jako Sablona.

Po zastaveni transkripce se jak Ssablona DNA, tak hotova molekula mRNA uvol-
nuji. Diky rychlému uvolnéni pti syntéze retézce RNA z DNA l1ze ze stejného genu v
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relativné kratké dobé vytvorit mnoho kopii RNA (u eukaryott muze byt z jednoho
genu za hodinu syntetizovano vice nez tisic transkripti).

1.3.2 Translace (RNA — protein)

RNA transkripty se dédle pouzivaji jako “sablona” pro vytvareni proteint, které
vykonavaji bunécné funkce. Proces prenosu genetické informace z RNA do sekvenci
aminokyselin proteinti se nazyva translace. Jakmile je protein vytvoren, ika se, ze
je gen exprimovan.

1.3.3 Rizné urovné exprese

Kazdy gen muze exprimovat (prochézet fazi transkripce a translace) s rtznou
ucinnosti, coz umoznuje bunce produkovat rozdily v mnozstvi vytvorenych proteinii
v bunce. To znamena, ze se ve vysledku vytvori velké mnozstvi proteinii jednoho
typu a malé mnozstvi jiného. Navic bunka muze ménit (nebo regulovat) expresi
kazdého ze svych gent podle momentalnich potieb - nejziejméji fizenim produkce
své RNA.

Pokud buriky béhem procesu bunécného déleni trpi nemocemi (napf. rakovinou),
které zpusobuji mutace v genech, nekontrolovatelné chovani genu se prenese i na dce-
finé bunky. Dalsim prikladem je to, ze pii podavani pacientovi 1€k, které vyvolavaji
zmeény v genech, dochazi k ovlivnéni urcéitych hodnot exprese gent, které lze zjistit
pomoci sledovani RNA.

Méteni mRNA namisto proteint je standardni technikou méreni exprese genii.
Diivodem pouziti sekvenci mRNA je to, ze hybridizuji se svymi komplementarnimi
sekvencemi RNA nebo DNA, zatimco u proteint tato vlastnost chybi. Uroveri genové
exprese predstavuje mnozstvi RNA produkované v bunce za riznych biologickych
stavu.

1.3.4 DGE

Analyza zamérend na identifikaci gent s riznymi drovnémi exprese mezi nékolika
skupinami nebo biologickymi stavy se nazyva analyza diferencialni genové exprese
(DGE). Pro tento problém byla vyvinuta fada néstroju, které se pomoci vhodnych
statistickych testu specializuji na rozhodovani zda geny nejsou odlisné.

1.3.5 Pouziti dat genové exprese

Oblast pouziti dat genové exprese je velmi rozsahla a je mozné z nich ziskat celé
spektrum cennych informaci o funkeci bunék a organismu. Genova exprese je v kaz-
dém bunécéném stadiu vyvoje a za rtiznych podminek odlisSna a mize byt ovlivnéna
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fadou okolnosti, napt. 1é¢bou nebo zdravotnim stavem pacienta. Lze napiiklad po-
zorovat a meérit reakci jednotlivych bunék na lé¢bu nebo predpovidat reakci pacienta
na léky. Je proto diilezité umét kvantifikovat a mérit genovou expresi. Jednou z moz-
nych technologii pro méreni a kvantifikovani genové exprese je RNA sekvenovani,
zkracené RNA-Seq.

Jednou ze zésadnich tloh s vyuzitim dat genové exprese je identifikace signatur
(malé podmnoziny geni) a klasifikace dat pro ruzné ucely.

1.4 RNA-Seq

RNA sekvenovani (RNA-Seq) [5] je vysoce vykonna sekvenacni technologie, kterd
se pouziva pro kvantifikovani a méreni genové exprese. Hlavnim cilem daného procesu
je dozvédét se, jaké mnozstvi jednotlivého genu/transkriptu obsahuje vzorek. Pro
dosazeni vysledku sekvenovani prochazi nékolika fazemi (obr. 1.3).

“""‘-—_._..-F""-d—.—.-""-‘-"—u—-—-
,_\_/-x/ Input RNA

i Fragmentation
- o~
i — —_——— — Fragmented
—_— e g RNA
Convert to cDMNA and
add sequencing adapters
—_ —em— —_—
R — DNA
e el ——— ] Library

Obrazek 1.3: RNA-Seq workflow [6]

Pred zacatkem samotného procesu probiha priprava dat a navrh klinického expe-
rimentu. Jedna se o pomérné dilezity krok, nebot pokud neni navrh klinické studii
dobte promysleny nebo v studii vyskytuji néjakd omezeni, mohou se objevit neza-
douci proménné, napt. matouci faktory, které popiseme v kapitole 2.

Samotny proces RNA-Seq zac¢ina odebranim RNA vzorki ze zkoumané bunky
nebo tkané. Kazdy ze vzorki obsahuje informaci o transkriptomu (kompletni sada
vSech RNA transkriptt v burice v daném stadiu vyvoje a za danych podminek).
Vzhledem k ochoté ziskat kvalitni a neporusené RNA, soucasti tohoto procesu je
izolace a purifikace (precisténi) RNA.

Vétsina soucasnych sekvenacnich platforem je schopna poskytovat pouze rela-
tivné kratké sekvenacni ¢teni. Proto proces zahrnuje fragmentacni krok, ktery slouzi
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ke zlepseni pokryti transkriptomu sekvenci. Fragmentované transkripty se pak kon-
vertuji do ¢cDNA (komplementarni DNA) — molekula DNA vytvorend jako kopie
mRNA. Existuje také moznost reverzniho prepisu transkriptu RNA a fragmen-
tace vysledné cDNA. Dalsim krokem je priprava sekvenacni knihovny, coz zahrnuje
nezbytné pridani specidlnich DNA adaptéru (konstantni sekvence, které obklopuji
cDNA) a amplifikaci DNA pro sekvenovani.

Knihovna je poté sekvenovana, ¢imz dostavame tzv. ¢teni (angl. read) — prectend
sekvence nukleotidii. Cten{ se nasledné mapuji na referenéni genom /transkriptom,
kvantifikuji se a dostdvame tim RNA-Seq data [7], které urcuji kolikrat dany tran-
skript byl sekvenovan. Vysledky se pak daji interpretovat pomoci matice ¢teni.

1.4.1 Matice Cteni (read count matrix)

Matice c¢teni (read count matrix) (obr. 1.4) je matice, jez shrnuje expresi na
genové urovni v kazdém vzorku datové sady. Takova matice ma dimenzi p X n, kde
p je pocet priznaku (geny, transkripty) a n je pocet vzorki. Elementy této matice
jsou nezaporné celo¢iselné hodnoty, tj. diskrétni proménné. Kazda takova hodnota
predstavuje celkovy pocet prectenych sekvenci, které pochazeji z konkrétniho genu
ve vzorku. Geny a transkripty se obvykle oznacuji pomoci Ensembl ID [§].

0T_05 0oT_17 OT_18 oT_21 0T_23 0T_33 0T_34
ENST00000390396.1 0

ENST00000390400.2 6
ENST00000390468.1 4
ENST00000390424.2 0
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ENST00000390440.2 2
ENST00000390436.2 4
ENST00000390435.1 3
ENST00000633466.1 3
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N
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Obrazek 1.4: Priklad read count matice

1.5 Povaha RNA-Seq dat

Hlavnim cilem tspésného experimentu je schopnost spravné odhadnout a pa-
rametrizovat rozdéleni dat, coz pomuze identifikovat rozdily genové exprese mezi
dvéma pozorovanymi biologickymi stavy. V pripadé RNA-Seq dat rozdéleni vypo-
vida o tom, jaké mnozstvi transkripti obsahuje jeden vzorek.

Jak jiz bylo zminéno v sekci 1.4, vystupem sekvenovani jsou diskrétni hodnoty.
V dané sekci ukazeme typy rozdéleni, kterymi by se daly dané hodnoty popsat.
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1.5.1 Poissonovo rozdéleni

Nejjednodussi zptisob pro popsani RNA-Seq dat je Poissonovo rozdéleni [9, 10].
Ve statistice Poissonovo rozdéleni vyjadiuje pocet vyskytt udalosti v urc¢itém inter-
valu. Parametr rozdéleni A > 0 udava stfedni pocet udalosti za ¢asovou jednotku.
Stredni hodnota daného rozdéleni se rovna odchylce.

Pravdépodobnostni funkce je tvaru:

k,—A
f(k;A) = A,:! : (1.1)

kde k je pocet vyskyti udalosti, A je stredni pocet udélosti.

Casto dané rozdéleni slouzi k popisu rozdéleni ¥idkych jevii ve velké populaci,
coz je presné pripad RNA-Seq dat. Jednotliva ¢teni by v tomto pripadé hrala roli
udalosti, transkripty - roli ¢asového/prostorového intervalu. Kazdy RNA-Seq vzorek
by se pak bral jako pozorovani nahodné veli¢iny.

Ukazuje se ale, ze dana distribuce je vhodna pouze pro variabilitu dat spojenou
se vzorkovanim stejné populace, tj. pro data se stejnou variabilitou pres vSechny
transkripty. Pro ptipad kdy mezi replikaty existuji rozdily, Poissontiv model bude
mit tendenci podcenovat rozptyl a veskeré rozdily, které jsou pozorované, budou
precenéné.

1.5.2 Negativné binomické rozdéleni

Nékteré geny mohou kolisat vice ¢i méné kviili své ptirozené povaze. Vzhledem
k biologické variabilité dat, kterou Poissonovo rozdéleni neni schopné popsat, lepsi
volbou pro modelovani RNA-Seq dat bude negativné binomické rozdéleni [11]. Dané
rozdéleni je obecnéjsim pripadem Poissonova rozdéleni. Jak je vidét na obrazku 1.5,
u negativné binomického rozdéleni je patrna overdisperze (tj. rozptyl je vétsi nez
stfedni hodnota).

Mean vs variance

1. * PReal
—— Poisson
—— HNegative Binomial

10

Variance (logl0 scale)
-

10t 10! 108 10°
Mean gene expression level (logl0 scale)

Obrazek 1.5: Vztah mezi stredni hodnotou a rozptylem u RNA-Seq dat.
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Obecné negativné binomické rozdéleni popisuje kolik tspésnych opakovani se
musi provést, aby se dosahlo k-té chyby.

Pravdépodobnostni funkce je tvaru:

k+n-—1
n—1

f(k;n,p) = ( )(1-—2ﬁkp”, (1.2)

kde n > 0 je pocet ispéchi, k > 0 je pocet netispéchti a 0 < p < 1 je pravdépodobnost
uspéchu.

Vztah pro stiedni hodnotu p a rozptyl o2 se vyjadiuje jako:

pn
=1 (1.3)
2 pn

o’ = 7(1 o (1.4)

Dalsi béznou parametrizaci negativné binomického rozdéleni je parametrizace,
popisujici primérny pocet netspéchtt p potfebnych k dosazeni r-tého tspésného
opakovani:

1
— . 15
P= (1.5)

Pocet tspéchii r se taky da nahradit parametrem «, ktery vypovida o variabilité
dat a popisuje vztah mezi stiedni hodnotou p a rozptylem o2 = u + au? [12].

Dale lze odvodit, ze
p="1 (L6)

_ H _ KD
" w 0w D

Tato parametrizace se v dané praci pouzije pozdéji v sekci 4.1.4 pri generovani
umélych dat.



Kapitola 2

Matouci faktory

Zpravidla pri interpretaci vyzkumnych studii pred tim, nez prohlasime, ze studo-
vand proménnd, neboli expozice (angl. exposure) a vystup (angl. outcome) jsou mezi
sebou v primém vztahu, je nutné se ujistit, ze neexistuje zadny jiny zptsob, jakym
by se dal dany vztah popsat. Ovlivnit studovanou asociaci mtze mnoho faktori,
napi. ndhoda pri sbéru dat, systematické chyby nebo matouci faktory, a je velmi
dilezité umét je rozlisovat [13]. V dané sekei se seznamime s pojmem matouci faktor
a nasledné popiseme jak se s tim da zachazet. Tato ¢ast hlavné vychazi z literatury
[14, 15].

2.1 Uvod

Ve statistice, matouci faktor (angl. confounder, confounding factor) je pro-
ménna, ktera svou pritomnosti ovliviiuje expozici a vysledek, pricemz nelezi v kauzalni
cesté mezi nimi, a zpusobuje tak faleSnou asociaci. Skutec¢ny vztah mezi studovanou
proménnou a vysledkem tedy zustava neznamy.

CONFOUNDER

Lék
EXPOSURE OUTCOME
Geny Imunitni odpovéd’

Obrazek 2.1: Diagram, ukazujici vztah mezi expozici, vyslednou proménnou a matoucim
faktorem

11



12 Kapitola 2. Matouci faktory

Priklad takové asociace je vidét na obrazku 2.1. Predstavme si, ze chceme najit
souvislost mezi genovou expresi konkrétniho ¢lovéka a tim, jak se jeho organismus
vyporada s nemoci. Pro rychlejsi zotaveni se mu predepisuji léky, které poméhaji
organismu vylécit se (tj. ovliviiuji outcome), ale souc¢asné maji schopnost ménit ge-
novou expresi (tj. ovliviiuji expozici). Vzhledem k tomu, ze obé studované proménné
jsou ovlivnény matoucim faktorem (léky), nemizeme tvrdit, Ze vysledny vztah bude
vztahem skutecnym.

Jelikoz rozlisujeme nemalé mnozstvi faktori a biast, nikdy se stoprocentni jis-
totou nevime, které z téchto proménnych mizeme povazovat za matouci faktory.
Doporucuje se pri analyze dat experimentovat s riznymi nastavenimi statistickych
modelt a vysledky porovnavat [13].

Po tspésném odhaleni potencialniho zmateni lze kompenzaci jeho vlivu na stu-
dovanou asociaci provést nékolika zptsoby:

e bud pred sbérem dat pomoci navrzeni vhodného designu studie,
e nebo po shéru dat pomoci nastroju statistické analyzy.

Cilem kazdého z téchto principu je dosahnuti stejnorodosti mezi studovanymi
skupinami. Tyto metody budou podrobnéji popsany v nésledujicich dvou sekcich.

2.2 Kompenzace pri planovani studie

V soucasné dobé je témér nemozné potkat studii s dokonalym designem. Vy-
zkumy zpravidla maji fadu omezeni, které mohou byt spojené napt. s etickymi di-
vody nebo se vzacnosti nékterych nemoci. I presto je planovani studie dilezitym
krokem kazdého priuzkumu, protoze spravné navrzena studie minimalizuje vyskyt
nezadoucich faktorti. V ramci této sekci budou kratce popsany zpusoby, které efek-
tivné minimalizuji vliv matoucich faktort pri planovani studii. Mezi nimi hlavné
patii randomizace, restrikce a porovnavani (matching).

Pti randomizaci se pacienti (vzorky) nahodné pfirazuji bud do experimentalni,
nebo do kontrolni skupiny a v idedlnim pripadé by to mélo vést k rovnovaznému
rozdéleni matoucich faktort v oboji skupinach. Pro tento zptsob se ale predpoklada
co nejvetsi pocet vzorki, nebot s rostoucim poctem vzorki roste i pravdépodobnost
toho, ze se matouci faktory ve skupinach rovnomérné zamichaji. Uzite¢nou vlastnosti
randomizace je to, ze tento zpusob umoznuje minimalizovat vliv jak znamych, tak
neznamych matoucich faktoru.

Restrikce je omezeni skupiny podle konkrétniho rizikového faktoru, napt. podle
véku. Vybrany faktor bude fixni po dobu studii pro vsechny vzorky a proto na
vysledek nebude mit zadny vliv. Tento pristup vSak nefesi to, ze vysledky mohou
byt zmateny i dalsimi faktory. Nevyhodou taky je, ze timto omezenim se snizuje
celkovy pocet vzorklt a branime tim extrapolaci vysledkl pro jiné skupiny.

Matching se typicky pouziva v case-control studiich a je vhodny napt. pro
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vysetfovani nemoci. Vytvari se case-control dvojice, kde case je pacient, ktery je
nemocny, a control je pacient se stejnymi parametry, ktery nemoc nema. Timto
zpusobem se matouci faktor jednoduse kontroluje.

2.3 Kompenzace v pribéhu analyzy dat

Vzhledem k tomu, Ze v nékterych ptipadech nemame moznost design studie tidit,
druhou variantou pro zmenseni vlivu matoucich faktorti jsou statistické metody.

2.3.1 Stratifikace

Jednou z nejstarsich statistickych metod pro kompenzaci matoucich faktort je
stratifikace, ktera je analogem restrikce. Hlavni myslenkou této metody je rozdéleni
dat na nékolik mensich vrstev (tzv. strata) na zdkladé potencidlnich matoucich fak-
torii. Déle se uvnitt kazdé vrstvy provadi ohodnoceni, a jelikoz se mezi skupinami
uchovava rovnomérnost, zadny treti faktor by uz nemohl vysledek ovlivnit.

Stratifikace je velmi jednoducha v pouzivani metoda, ale bohuzel ma svoje nedo-
statky. Jeji hlavnim nedostatkem je omezeni poctu faktori, které lze stratifikovat.
Nejlépe tedy metoda bude fungovat pouze s malym poctem vrstev a 1-2 matouci
faktory. Pro pfipady s vétsim poctem vrstev byla navrzena néktera zlepseni [16],
ktera ale taky maji své nedostatky.

2.3.2 Multivariacni regresni modely

Nejcastéji se pro kontrolu vlivu matoucich faktort pouzivaji metody zalozené na
multivariacnich modelech. V zasadé se tyto metody nelisi od stratifikace, tj. stale
chceme zkoumat asociaci faktori tak, aby potencialni zmateni ztustavalo stejné pres
vsechny skupiny. Jistou vyhodou téchto metod je to, ze na rozdil od stratifikace
dokazou ovladat i vétsi pocty potencialnich matoucich faktorti. Mezi tyto modely
patii napriklad linedrni a logisticka regrese.

V dané sekci pro vSechny vzorce se bude pouzivat nasledujici konvence: f;...05,
jsou koeficienty, y je zavisla proménna, x...x, jsou nezavislé proménné.

Linearni regresni model
Nejjednodussi formou regrese je klasicka linearni regrese, kterd predpoklada linearni
vztah mezi dvéma veli¢cinami. Rovnici regresniho modelu lze vyjadrit ve tvaru:

y = Bo+ By + Baa + ... + Bpn + € (2.1)

Zobecnéné linearni modely (GLM)
Zobecnéné linearni modely jsou rozsitenim linearnich modeli s vetsi toleranci pro
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rizné distribucni charakteristiky proménnych. Predpoklad na linearitu tady uz ne-
plati nutné a rozdéleni nemusi byt normalni. Zavislost hodnot vysvétlované pro-
ménné na hodnotach prediktorti popisuje linkovaci funkce, ktera je vétsinou neline-
arni.

9(y) = Bo + Biz1 + Bz + .. + Buzn + € (2.2)

kde g(y) je linkovaci funkce.

Kanonickou linkovaci funkci pro Poissoniiv regresni model slouzi logaritmus:
In(y) = Bo + Brry + Paa + ... + Bun + €, (2.3)

z ¢ehoz odvozime proménnou y:

y = ePotPrzit+fezat..+fnTnte (24)

Hlavni myslenka pii odstranéni vlivu matoucich faktorta vyse popsanou metodou
spo¢iva v tom, ze se pomoci regresniho modelu chceme jejich vliv naucit a pak
jednoduse odectenim od puvodnich dat odstranit.

Metody zalozené na multivariacnich modelech maji i nékolik nevyhod, naptiklad
to, Ze pro umoznéni pouzivani regresnich metod by meély byt splnény predpoklady
o datech a o regresnim modelu [17] (napt. predpoklad o linearité dat).

2.3.3 Propensity score matching (PSM)

Propensity score matching (PSM) je metoda, jejiz popularita za poslednich né-
kolik let mirné roste [18]. Metoda je zalozena na Propensity Score (PS) - hodnota,
ukazujici pravdépodobnost toho, ze dané pozorovani bude ovlivnéno studovanym
faktorem (exposure). Koncepéné algoritmus funguje tak, ze nejdifv se vyberou po-
tencialni matouci faktory, jejiz vliv chceme odstranit, dale se spoc¢ita PS, na zakladé
¢ehoz se provede kontrola vyvazenosti mezi hlavni a kontrolni skupinou (nevyvaze-
nost mezi skupinami by pak mohla vést k spatnému prepocitani PS). Dana kontrola
se provadi napt. pomoci stratifikace nebo metody nejblizsich sousedu [18]. Nésledu-
jicim a poslednim krokem je vypocet samotného vlivu faktoru.

Velkou nevyhodou PSM je, ze danda metoda vyzaduje velké vzorky s dostatec-
nym prekrytim mezi hlavni a kontrolni skupinou pro umoznéni parovani vzorku se
stejnym PS, ¢ehoz ¢asto nelze ve studiich dosdhnout. Dalsim nedostatkem je to, ze
metoda umi pracovat jenom s témi proménnymi, které se daji pozorovat. To zna-
mend, ze pokud mame informaci jenom o tom, jestli konkrétni vzorek mohl byt
ovlivnén potencidlnim matoucim faktorem, ale nemame ani pristup k pozorovani
dané proménné, ani doplnujici informaci o jinych moznych proménnych, tak dany
faktor nemtze byt vyhodnocen pomoci PSM.



2.4. Porovnavani metod statistické analyzy 15

2.4 Porovnavani metod statistické analyzy

V literature se vyskytuje velké mnozstvi porovnavani jednotlivych statistickych
metod. PTi porovnavani se obvykle klade diraz na zkresleni (bias), robustnost, pres-
nost a jiné parametry. Ukazuje se, ze PSM se obvykle chova stejné efektivné jako
multivaria¢ni modely [19]. Stratifikace je zase znama svou jednoduchosti.

V tabulce 2.1 jsou stru¢né predstaveny hlavni vyhody a nevyhody popsanych

metod.
Metoda Vyhody Nevyhody
Jednoduchost. Malo Pouze maly pocet
Stratifikace predpokladi. Pracuje confounderti. Citlivy
na vic detailni drovni. k fidkym datim.
.. . | Zvlada vétsi pocet Hodné predpokladii
Multivaria¢ni A - .
) confounderu. Vysledek (napt. linearita),
regresni ov 1 , v .
odel muze byt libovolné formy | moznost ztratu
m
Y (nejen binrnf). zékladnich znalosti dat.
Doporucuje se pouze
Propensity Efektivi pri malém poc¢tu | v pripadé velké datové
Score EPV (events per variable). | sady (obzvlast pro
kontrolni skupinu).

Tabulka 2.1: Porovnani metod statistické analyzy

2.5 Chyby v odstranéni vlivu matoucich faktori

I po kompenzaci matouciho faktoru mizeme narazit na problém zustatkového
zmatku (residual confounding) [20]. Ukazuje se to jako ¢asty problém v observa¢nich
studiich. Vzniknout to muze napiiklad preucenim modelu [21]. V case-control studi-
ich se takovy zmatek muze objevit kviili samotné procedute vybéru, i kdyz na prvni
pohled vypadd, ze odpovidd vSem kritériim pro odhaleni matouciho faktoru [21].
Studie ukazuji, ze i kdyz jsou zndmé vsechny matouci faktory a jsou kontrolovany
pomoci multivariacnich metod, je bohuzel stale mozné dostat nepresné vysledky a
ziskat tim dalsi zmateni [20].






Kapitola 3

Materialy a metody

V této kapitole jsou popsana poskytnuta data. Dale jsou popsany metody pro
predzpracovani dat a metody strojového uceni pro klasifikaci dat. Zamérime se také
na navrzeni metody pro kompenzaci matoucich faktori. Pro experimentovani s da-
nou metodou navrhneme generator umélych dat, ktery umoznuje nasimulovat data
s Sirokou skélou klicovych parametri.

3.1 Poskytnuta data

Redlna data jsou poskytnuta z vyzkumného projektu, jehoz cilem je vysetrit
transkriptomicky profil prijemct ledvin a naucit se predikovat pacienty s operac¢ni
tolerantnosti pro zjednoduseni rizeni imunosupresivni terapie.

Po transplantaci ledviny imunitni systém pacienta bude pravdépodobné celit
odmitnuti organu. Aby se tomu zabranilo, pooperac¢ni normou je predepisovani léki
(imunosupresivni terapie), které omezuji nebo blokuji reakce imunitniho systému.
Zaroven ale tyto léky ovliviiuji genovou expresi a mohou vést k negativnim vedlejsim
uc¢inkim.

U nékterych pacienti, ktefi z néjakého divodu prestali imunosupresivni léky
uzivat, k odmitnuti ledviny nedoslo. Takovy vzacny jev nazyvame operacni tolerance

(OT) [22]. Spoletné s tim také rozliSujeme skupinu pacientt s chronickou rejekei
(CR) a skupinu stabilnich pacienti (STA).

Soucasti datové sady je:

« Matice pocta ¢teni (read counts). Obsahuje celkem 80 vzorki a 187626
transkript. U vzorkt rozliSujeme 5 skupin, z nichz se zamérime jenom na
skupiny OT, CR a STA. Transkripty jsou popsané pomoci databaze Ensembl
ID.

e Data imunosuprese. Obsahuji informaci o skupiné, ke které vzorek patri,
tfech ruznych imunosupresivach (IS) a jejich podavani pro kazdého pacienta
(0 v pripadé ze pacient 1ék nedostaval, 1 v pripadé ze dostéval).

17
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3.2 (il a popis problému

Na zacatku je tfeba uvést tiidy vzorkl a jejich vlastnosti:

e OT: Pacienti ve skupiné OT neuzivali 1éky, takze jejich genova exprese neni
timto faktorem ovlivnéna.

o CR, STA: Pacienti tfidy CR a STA léky uzivali. Jinymi slovy, léky mély néjaky
ucinek na geny danych pacientii a jejich data jsou tim padem “zasuméné”.

Cilem je naucit se oddélovat pacienty s operacni toleranci (OT) od pacientt s
chronickou rejekci (CR) podle dat genové exprese. Urovné exprese genii/transkriptu
zde slouzi jako ¢iselné priznaky pro oddéleni skupin pacientti.

Je ztejmé, Ze vzhledem k tomu, Ze vzorky tiidy CR jsou ovlivnény matoucimi fak-
tory a vzorky OT nikoliv, mize byt oddéleni téchto t¥id falesné. Hlavnim priznakem,
Proto odstranéni vlivu 1éki v datech je nezbytnym krokem pro urceni skutecného
vztahu mezi tridami.

Data vsak obsahuji fadu problémt, které musime v této praci vyresit. Prvnim
problémem je maly pocet vzorkil, ktery brani presné detekci a mize byt kriticky
pro algoritmy strojového uceni. Dalsim nezanedbatelnym problémem jsou matouci
faktory (imunosupresiva), respektive jejich odstranéni. Tento problém je vyznamny
tim, Ze neni snadné v datech oddélit roli tfidy, do které dany vzorek patii, od role
matoucich faktorii. Vzhledem k témto problémtim bude na konci kapitoly predstaven
generator umélych dat, ktery pomtze provést vice experimentti s kontrolou vlivu
jednotlivych faktor.

3.3 Predzpracovani dat a vybér priznaku

Pri zpracovani biologickych dat ¢asto vznika problém preuceni, zpiisobeny vel-
kym poctem priznakit a malym poctem vzorki. Data mohou obsahovat az stovky
tisic mérenych priznakt, coz vede k vytvareni slozitych modelt, které mohou byt
preucené na trénovacich datech a nelze je tspésné klasifikovat na zdkladé testova-
cich dat. Aby se tomu zabranilo, pouziva se predzpracovani dat a metody vybéru
piiznaku (feature selection), coz umoznuje vynechat méné dilezité pro analyzu data
a timto zpusobem zjednodusit model a zvysit presnost klasifikace.

Zéakladnim krokem predzpracovani RNA-Seq dat je odstranovani priznaki s niz-
kou (nulovou) genovou expresi, tzn. odstranéni takovych transkripti, které v kazdém
vzorku maji (skoro) nulovy pocet ¢teni. Taky béznou praktikou je odstranéni tran-
skriptu s extrémné velkou vychylkou a s tzv. low mean pocty ¢teni [23].

Dalsim krokem k zjednoduseni modelu je zvoleni optimélniho poc¢tu priznaki
(feature selection) [24]. Ucelem tohoto procesu je sniZit pocet piiznaki tak, aby
zbyvajici hodnoty mohly co nejlépe rozdélit data na jednotlivé t¥idy. Pomoci tako-
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vého vybéru je mozné dosahnout zvyseni efektivity a presnosti klasifikatoru, protoze
vyTazeni nepottebnych priznaki, pripadné nahrazeni priznakii mensim poc¢tem no-
vych, urychluje proces uceni. Selekce priznakt mitize byt provedena pomoci algoritm
strojového uceni, nebo pomoci analyzy diferencidlni exprese.

3.4 Klasifikace

V ramci této prace budeme pouzivat algoritmy uceni s ucitelem, coz znamena, ze
k uceni vyuzivaji trénovaci mnozinu, ktera se sklada z informaci o tiidé a priznacich
kazdého vzorku. V této sekci budou strucné popsany klasifikac¢ni algoritmy, jako je
logisticka regrese, SVM a k-nejblizsich souseds.

3.4.1 Logisticka regrese

Logisticka regrese [25] je linearnim regresnim modelem, pouzivanym zejména
pro klasifikaci dat. Slouzi hlavné k predikci a vypoctu pravdépodobnosti moznych
vysledki. Normalizace dat vetsinou vykonnost modelu vyrazné zlepsuje. Dané prav-
dépodobnosti jsou modelovany pomoci logistické funkce:

ePotBizi
p(z;) = 1+ ebothiz:’ (3.1)
kde By a [y jsou koeficienty, x; jsou nezavislé proménné.
Logaritmicka ztratova funkce pak vypada nésledujicim zptisobem:
N
Lipg = —In(L) = — Z[_ In(1 + ePotPee) oy (By + Bray)) |, (3.2)
i=1

kde 8y a ;1 jsou koeficienty, x; jsou nezavislé proménné, L je log-likelihood funkce,
N je pocet pozorovani, y; je binarni vysledek (0 nebo 1).

Pro tvorbu jednodussiho a efektivnéjsiho modelu pti velkém poctu priznaki se
pouzivaji tzv. regularizacni techniky [26], které omezuji flexibilitu modelu. Dané
techniky tesi problém preuceni a pomahaji s vybérem priznakt. Mezi regularizac¢ni
techniky patii L1, L2 a ElasticNet regularizace. Klicovym rozdilem mezi nimi je
pridani rizné penalizace ke ztratové funkci.

L2 regularizace (Ridge)

Jednou z regulariza¢nich technik je L2, neboli Hiebenova regrese (angl. ridge
regrese). L2 regularizace zmensSuje koeficienty v regresi smérem k nule, malokdy ale
nebudou presné nulové. Vypocitava se penalizacni ¢len jako soucet ¢tvercii hodnot
vektorii. Nova ztratova funkce pak vypada ve tvaru:

p
Liog + A Y 82 (3.3)
j=1
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kde A je sila regularizace, L;,, je popsana vzorcem 3.2.

L1 regularizace (Lasso)

Pomoci drobné tupravy v penalizacnim clenu vznika L1 regularizace. Na rozdil
od L2, pouzivime absolutni hodnoty 3; misto ¢tvercovych:

p
Liog + A Y 11551 (3.4)
j=1

Elastic-Net regularizace

Regularizace Elastic-Net v sobé linearné kombinuje L1 a L2 a tim padem mini-
malizuje nasledujici ztratovou funkei:

Loy + XY (082 + (1— )15, (35)

J=1

kde 0 < o < 1 je koeficient Tidici vahu L1 nebo L2 penalizace.

3.4.2 SVM

SVM [27] je jedna z nejpopularnéjsich metod strojového uceni, jejiz vyhodou
jsou silné matematické zaklady. Ve své zakladni formé SVM vyzaduje, aby tridy
byly linedrné separabilni a jedna se o binarni klasifikator. Algoritmus se v zasadé
snazi dosahnout maximalniho oddéleni tiid, proto se hleda optimalni nadrovina,
kterd je nejvzdalenéjsi od nejblizsich bodt kazdé tiidy. K hledani takové nadroviny
pouziva metoda tzv. podpurné vektory (angl. support vectors), coz jsou takové body,
které lezi na hranici rozdélujici nadroviny.

SVM muze pracovat nejen s linearni klasifikaci (danou rozdélujici nadrovinou),
ale také s nelinearni pomoci tzv. kernel triku, ktery mapuje vstupni vektory do
vyssi dimenze. Dalsim rozsitenim je soft-margin klasifikace, jejiz myslenkou je dovolit

.....

byt stale klasifikovany spravné.

3.4.3 kNN

Algoritmus k nejblizsich sousedu (kNN)[28] je neparametricka metoda, jez se po-
uziva pri klasifikaci i regresi. Pti klasifikaci je vysledek zalozen na vétsiné k nejbliz-
sich sousedu a bude prifazen k nejcastéjsi tridé mezi nimi. Tato metoda je zavisla na
vzdalenosti priznakovych vektorii v prostoru. Normalizace dat mize vyrazné zlepsit
vykonnost modelu. Sousediim lze prifadit vahy udavajici dilezitost souseda, takze
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vvvvvv

cich datech, protoze by mohla vytvorit lokalni shluk Spatné klasifikovanych vektori
priznak.

Metrikou vzdélenosti mize byt napf. Hammingova vzdalenost (pro diskrétni
data), euklidovskd vzdalenost (pro spojitd data) nebo jiné. Parametr k se vybira
na zakladé vstupnich dat a lze jej vhodné zvolit pomoci heuristickych funkei. Cim
vyssi je k, tim mensi je vyznamnost Sumu, ale hranice mezi tfidami jsou méné zre-
telné. Pti binarni klasifikaci by k& mélo byt liché ¢islo, aby se predeslo problémtm s
rovnosti hlasti.

3.5 Hodnoceni tspésnosti klasifikacni metody

3.5.1 Krizova validace

V pripadech kdy je tfeba vyhodnotit tispésnost klasifikdtoru a nejsou dostupna
testovaci data, pouziva se kifzova validace (angl. cross validation) [29]. V daném
procesu se soubor dat ndhodné rozdéluje do dvou podmnozin, z nichz prvni (tréno-
vaci sada) se pouziva k uceni modelu a druhéa (testovaci sada) se pouziva k testovani
a predpovidani skére pro vyhodnoceni kvality modelu. Jinak feceno, to umoznuje
testovani klasifikatoru na datech, které neslouzily k jeho natrénovani. Proto se tato
metoda ¢asto pouziva k zabranéni preuceni klasifikdtort a je vhodna pro malé mnoz-
stvi vstupnich dat.

Pro k-nasobnou validaci se vstupni mnozina dat rozdéli na k stejné velkych
podmnozin, a v kazdém z k opakovani £ — 1 podmnozin se vyuziva pro trénovani
modelu, zbyla jedna ¢ast pro testovani. Specialni ptripad kiizové validace, kdy k je
rovno poctu vzorki, se nazyva leave-one-out.

3.5.2 Plocha pod ROC krivkou

ROC kiivka [30] je nastroj, ktery se pouziva k vyhodnoceni kvality binarniho kla-
sifikdtoru. Vypovida o schopnosti modelu spravné predikovat vzorky do jednotlivych
trid a kvantifikuje tispésnost klasifikatoru.

Pri klasifikaci vzorkti mohou nastat 4 pripadné vystupy:

o TP (true positive) spravné klasifikovany pozitivni vysledek

o FP (false positive) negativni vysledek, ktery byl nespravné klasifikovan jako
pozitivni

o TN (true negative) spravné klasifikovany negativni vysledek

o FN (false negative) pozitivni vysledek, ktery byl nespravné klasifikovin jako
negativni

Dané hodnoty pak predstavuji matici zamén (angl. confusion matrix) (tabulka 3.1).
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Skutecné
_|_ i
) ) + TP FP
Predikované — N B

Tabulka 3.1: Matice zamén

ROC ktivka pak shrnuje informaci o vSech maticich zadmén, které kazda pra-
hova hodnota metody vytvorila. Svisld osa grafu ukazuje TPR (true positive rate)
(formule 3.6), coz je podil pozitivnich vzorkt, které byly spravné klasifikovany a
jsou tedy skutecné pozitivni. Na vodorovné ose se vynasi FPR (false positive rate)
(formule 3.7), ktery vypovidda o podilu negativnich vzorku, které byly nespravné
klasifikovany a jsou tedy falesné pozitivni.

TP
TPR= ———— )
& TP+ FN (36)
FP
FPR= pp gy 37)

Standardnim kvantitativnim vyjddienim ROC krivky je AUC (angl. area under
curve) — plocha oblasti ohranicenda ROC kiivkou. Vypovidd o pravdépodobnosti
toho, ze nahodné vybrany pozitivni vzorek bude hodnocen lépe nez nahodné vybrany
negativni vzorek. Hodnoty AUC se pohybuji od 0 do 1 — ¢im vic je tato hodnota, tim
presnéjsi je klasifikator. Je-li plocha pod krivkou rovna 1, klasifikdtor se povazuje
za idedlni. Pokud je plocha pod kiivkou 0.5 pak takovy klasifikator se da prirovnat
k ndhodnému odhadu.

3.6 Kompenzace vlivu matoucich faktoru

V této casti se budeme zabyvat odstranénim vlivu matoucich faktoru v datech.

3.6.1 Navrh metody

Jak se uz probiralo v sekci 2.3, kazda ze statistickych metod pro kompenzaci
vlivu matoucich faktort ma svoje nevyhody, které mohou byt pro konkrétni data
podstatné.

Tak stratifikace dokaze ovladat jen maly pocet matoucich faktori. PSM potie-
buje mit dobtfe parovanou hlavni a kontrolni skupinu, které mezi sebou balancuji. V
poskytnutych datech neumime odhadnout pravdépodobnost 1éceni, coz vede k tomu,
ze se nepovede PSM ani nastartovat kviili nemoznosti spocitat jednotlivé skore.

Proto jako jedinou variantou pro zbaveni vlivu matoucich faktort pro poskytnuta
data byl zvolen multivaria¢ni regresni model. Stejnou metodu pouziva studie, ktera
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se zabyva nalezenim signatury operac¢ni tolerance a ktera také zahrnuje tipravu pro
imunosupresivni terapii [31].

3.6.2 Pouziti navrzené metody v podobné studii

Obé studie jsou podobné, avsak se lisi nékterymi podminkami pfi zpracovani
vzorkil. Zminéna vyse studie pouziva data genové exprese, ziskané pomoci techniky
real-time PCR, studie, ze které byla poskytnuta data, pouziva RNA-Seq. Ackoli se
zakladni principy téchto dvou technik lisi, obé mohou z jakéhokoliv typu vzorku
poskytnout informace o mnozstvi RNA [32].

Zakladni odliSeni technik je v tom, ze RNA-Seq poskytuje rozsitenéjsi prehled
o celém transkriptomu a hodi se naptiklad v pripadech, kdy jesté neni uplné jasné,
jaké konkretni geny /transkripty jsou pro studii dilezité, nebo taky v pripadé, kdy je
nutné prozkoumat reagovani celé tkani nebo organismu, a takovy kompletni prehled
je zadouci. Real-time PCR technika se naopak zaméruje na konkretni geny a je
dobrou volbou pro pripady kdy prehled o kompletnim transkriptomu neni véci zadjmu
a je znamo na které konkrétni geny/transkripty se vyzkum zamétuje.

Dané dvé studii se také lisi poctem zkoumanych genti. Ohodnoceni u vyse po-
psané studie se provadi na genovych signaturach, jejichz pocet neptrekracuje 10 pfti-
znakt. V nasich datech jde o sta tisice transkripti.

3.6.3 Popis metody

Pro predikovani roli IS se bude pouzivat multivariacni linearni regresni model v
nasledujicim tvaru:

9= brx1 + Paza + -+ + Bnn, (3.8)
g~ NB(p, ¢), (3.9)
kde n > 0 je pocet matoucich faktora (tj. pocet druht imunosupresiv), 51, ..., B,

jsou koeficienty vyjadiujici vliv podavani imunosupresiv.

Dalsim krokem po ziskani koeficientt je odecteni nauceného vlivu z ptuvodnich
dat. Nezapominejme pritom, Ze pracujeme s Poissonovym regresnim modelem, ktery
pouziva logaritmus jako linkovaci funkei (2.3):

In(yrue) = In(y) — Prz1 — ... — PBpn, (3.10)

Y = eln@)—z1fr——znfn _ g/6x151+"'+$n5n’ (3.11)

kde f3 je koeficient vyjadiujici nauceny vliv, z je podavani IS (0 nebo 1), y je je vektor
vyjadfujici puvodni transkript, ysi: je vektor vyjadfujici vysledny transkript, / je
prvkové déleni.
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Obecnéji v maticovém tvaru se dany vztah dé zapsat jako:

Yfilt — Y/e(X*B)T ,

(3.12)

kde matice X o velikosti pocet CR vzorku x pocet IS vyjadiuje podavani imunosupre-

siv, matice B o velikosti pocet IS x pocet transkripti vyjadiuje naucené koeficienty.

Na poskytnutych datech se model, popsany vztahem 3.8, uéi z STA! vzorkd.

Vzorky t¥idy OT? béhem celého procesu ziistavaji neménné vzhledem k tomu, Ze

jejich genova exprese neni ovlivnéna imunosupresivy, a kompenzace se pak provadi

jenom u CR? vzorkil. Vysledkem je pak nova vyfiltrovand genové exprese, kterd je

rozdilem mezi pozorovanymi a predikovanymi pomoci modelu hodnotami.

Na obrazcich 3.1 a 3.2 je uveden priklad kompenzace vlivu imunosupresiv na ge-

nerovaném transkriptu. Uceni se provadi pomoci knihovny statsmodels [33]. Funkce

statsmodels. api.formula.glm() slouzi pro fitovani obecnych linedrnich modelu. Jako

vstupni parametry, podle kterych se model bude uéit, funkce prijima formuli (3.8),

data, a jejich rozdéleni.

# try to learn

df = pd.DataFrame ({"x":

mp = sm.formula.glm("y ~ x", family=sm.families.Poisson(),

181,
"y oy

print (mp.summary ())

Generalized Linear Model Regression Results

data=df) .fit ()

Dep. Variable: y No. Observations: 100
Model: GLM Df Residuals: 98
Model Family: Poisson Df Model: 1
Link Function: log Scale: 1.0000
Method: IRLS Log-Likelihood: -301.84
Date: Wed, 06 Jan 2021 Deviance: 95.923
Time: 22:18:40 Pearson chi2: 95.3
No. Iterations: 4
Covariance Type: nonrobust

coef std err z P>z [0.025 0.975]
Intercept 3.0082 0.031 97.615 0.000 2.948 3.069
x 0.5065 0.040 12.784 0.000 0.429 0.584

Obrazek

y _filt = y / np.exp (IS

=

3.1: Kompenzace

IStabilni stav

2Operaéni tolerance (Operational Tolerance)
3Chronicka rejekce (Chronical Rejection)

na prikladé jednoho generovaného transkriptu
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Obrazek 3.2: Pred a po kompenzaci generovaného transkriptu

3.7 Generovani umélych dat

Jelikoz realna datova sada pro analyzu vlivu imunosuprese neni dostatecnd, dule-
zitou ¢asti prace je generovani umeélych RNA-Seq dat. Cilem je na zakladé redlnych
dat vytvorit nékolik umélych datovych sad s riznymi parametry a pomoci provedeni
experimentt zjistit, jaké parametry pomohou co nejlépe naucit roli IS a efektivné ji
snizit.

Generovani dat se provadi nastavenim klicovych parametrii. Mezi tyto parametry
patii:

Velikost vzorki jednotlivych skupin (OT, CR a STA).
Pocet transkriptt.

Distribuce mezi tfidami.
Velikost efektu jednotlivych tiid, pocet ovlivnénych transkripti.

Velikost efektu imunosupresivni terapie, pocet ovlivnénych transkripti.

3.7.1 Obsah dat

Soucasti generovanych dat jsou 3 datasety:

1. Puvodni dataset (origin). Dand data jsou napodobenim redlnych dat. Obsahuji
v sobé vliv jak imunosupresiv, tak i tiidy.

2. Ocekavany dataset (expected). Data bez vlivu matoucich faktort, ktera jsou
oc¢ekdvana po kompenzaci. Vliv tfidy obsahuji. Budou slouzit vyhradné pro
ohodnoceni uspésnosti provedené kompenzace.
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3. Informace o podéavani 1ékti. Hodnoty jsou bud 1, nebo 0 v zavislosti na tom,
jestli dany vzorek byl, nebo nebyl ovlivnén imunosupresivy.

3.7.2 Skupiny vzorkt

Generovat se budou vzorky ekvivalentni redlnym skupindm pacientti. Kazda sku-
pina obsahuje vliv tfidy. Pro pripomenuti existujicich skupin:

e Skupina OT. Operacné toleran¢ni skupina vzorki léky neuziva, tj. vliv imu-
nosupresiv neobsahuje.

o Skupina CR. Skupina vzorkd CR léky uziva, vliv imunosupresiv je pritomen.

o Skupina STA. Skupina vzorkt STA 1éky uziva, vliv imunosupresiv je pritomen.

3.7.3 Postup

Generator umélych dat je zalozen na parametrech prevzatych z poskytnutych
dat. Odhady distribuce, modelu stfednich hodnot a rozptylu budou predstaveny v
kapitole 4. V této sekci se sezndmime s postupem pouzitém pri generovani dat.

1. Zakladni koeficient. Na zacatku se stanovi hodnota pro proménnou betaO.
Dana proménna je odhadnuta stfedni hodnotou ze skutecnych dat.

2. Vliv tridy. Vliv tfidy je to co pomaha rozlisit mezi skupinami. Tento efekt se
generuje ndhodné na zakladé vstupnich parametri — pocet ovlivnénych tran-
skriptt a velikost tohoto vlivu. Velikost vlivu se odhaduje norméalnim rozdéle-
nim.

Bo = PoEteffect

3. Podavani imunosupresiv. Hodnota nahodné nabyva 0 nebo 1 s pravdépo-
dobnosti 40%/60%.

4. Vliv imunosupresiv. Koeficienty betal, ..., beta3 popisuji efekt jednotlivych
podavani imunosupresiv. Generuji se nahodné na zakladé zadanych parametri
— pocet ovlivnénych transkripti (n_IS_effect) a velikost tohoto vlivu (0 <
IS_effect < 1).

5. Stredni hodnota p.

« Pro generovani origin datasetu (1) se z odvozenych koeficientu S, ..., f3
pak generuji stfedni hodnoty u pro kazdy transkript:

= ePotBiz1+Braa+B3as (3.13)
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« Pro pripad, kdy genova exprese neni ovlivnéna matoucimi faktory, tj. pro
generovani expected datasetu (2), proménné zi,..., x3 jsou nulové, tudiz
stfedni hodnota p pro takovou situaci se odhaduje jako

p= e (3.14)

6. Vysledna exprese.

Dalsim krokem je na zdkladé zvoleného rozdéleni negenerovat samotnou ex-
presi. V pripadé Poissonova rozdéleni pouzit pro parametr A popsanou vyse
stfedni hodnotu pu. V pripadé NB rozdéleni pouzit parametrizaci popsanou
pomoci vzorce 1.6 a 1.7. Rozptyl 1ze ziskat odhadem vztahu mezi stiedni hod-
notou a rozptylem ze skutecnych dat .






Kapitola 4

Experimenty

Dana kapitola obsahuje experimenty nad realnymi a synteticky generovanymi
daty. Na zacatku se provede analyza pro lepsi predstavu o datech, na zdkladé ce-
hoz budou zvoleny parametry na generovani umélych datasett. Déle bude ukazana
klasifikace redlnych dat pomoci vybranych algoritmi. Hlavni ¢asti této kapitoly je
kompenzace vlivu matoucich faktorii na realnych a pak i na synteticky generovanych
datech.

Veskeré zpracovani dat a vypocty byly provedeny ve vysokodroviiovém interpre-
tovaném jazyku Python v3.8 se zdkladnimi védeckymi knihovnami a za pouzitim
programovaciho prostiredi Notebook Jupyter, které umoznuje dokumentovat vypo-
¢ty ve snadno reprodukovatelné formé.

4.1 Analyza poskytnutych dat

4.1.1 Predzpracovani dat

Pred pristoupenim k odhadtm je treba nejprve provést predzpracovani dat, ve
kterém se odeberou transkripty s malou genovou expresi. Dél4 se to pro to, aby velké
mnozstvi nulovych genovych expresi neovlivnilo vysledek.

Redlnd datova sada je predstavena matici ¢teni. Prvnim krokem pii predzpra-
covani dat je odstranit nepotfebnych pro tcely dané prace skupin vzorki a nechat
pouze vzorky, které nas zajimaji, tj. z OT, CR a STA skupin. Tim padem z 80
vzorkil zustane jenom 50, z nichz 15 vzorka tvori skupina OT, 12 vzorkt - skupina
CR a zbylych 23 - skupina STA.

Prvotné data obsahuji 187 tisic transkript. Na zacatku se odfiltruji transkripty
s nulovou expresi, které nenesou zadnou informaci pro dalsi analyzu. Takovych tran-
skriptti je v datech 30 tisic.

Dale se z dat také odfiltruji transkripty, které maji v sumé 30 a méné cteni.
Takovych transkriptii je 67 tisic. Poslednim krokem filtrovani je nechat pouze takové

29
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transkripty, u nichz aspon v jednom ze vzorkt pocet ¢teni presahuje 9.

Danymi apravami se podarilo omezit pocet transkripti na 45 tisic, coz je oproti
ptuvodnimu poctu (187 tisic) prokazatelnou zménou.

4.1.2 Odhad stredni hodnoty

Pro tcely ziskani prehledu o tom, jak rozdéleni dat vypada, je potfeba nakreslit
histogram strednich hodnot pres vsechny transkripty. Odhad stfedni hodnoty pak
bude pouzit pii generovani dat (proménné [y v 3.7.3). Na obrazku 4.1 jsou zobrazeny
rizné distribuce odhadnuté na zakladé realnych dat. Pro odhad parametra byla
pouzita knihovna scipy. Srovnani se provadélo mezi normélnim, F, logaritmicko-
normalnim a exponencidlnim rozdélenim. Z danych odhadi mtzeme pozorovat, ze
nejlepsi fitovani ma Fisherovo (F) rozdéleni.

Mean values estimation of real data

= Mormal
— F
a1z = Log normal
— Exponential
Real mean values
LR 4]
& 0oe
=
[}
=]
B
& 008
0.04
ooz
o.oo
L] 2 40 L] =] 100

Mean values

Obrazek 4.1: Odhad stfednich hodnot z redlnych dat pomoci normélniho, F,
logaritmicko-norméalniho a exponencialniho rozdéleni

Odhadnuté pomoci funkei scipy.stats.f.fit() parametry F rozdéleni:
dfn = 38141.58

dfd = 3.02
loc = —0.22
scale = 5.98

Skoro stejné dobrou aproximaci prokazalo logaritmicko-normalni rozdéleni s pa-
rametry, ziskanymi funkei scipy.stats.lognorm.fit():

s = 1.0
loc = 0.11
scale = 8.14
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7 duvodu lepsi aproximaci mnou bylo zvoleno F rozdéleni. Dobré fitovani to-
hoto rozdéleni ale muze byt zptsobeno velkym poctem parametrii a obecné se pri
modelovani stfednich expresi nepouziva. V studiich se rozdéleni strednich expresi
¢asto odhaduje pomoci bimodalniho modelu [34] (s ohledem na razné regulované
transkripty) nebo pomoci lognormalniho modelu.

4.1.3 Odhad rozptylu

Po zvoleni stfedni hodnoty je tfeba se zamérit na vztah parametri pro snadny
odhad rozptylu ze strednich expresi.

Mean vs variance

Varance (log10 scale)
=1

10" 10° 10° 10 10°
Mean gene expression level (log10 scale)

Obrazek 4.2: Stfedni hodnota a rozptyl u redlnych dat (oznaceno modre)

Na obrazku 4.2 je znazornén graf s logaritmickymi osami, kde na vodorovné ose
jsou zobrazeny stiedni hodnoty pres vSechny transkripty a na svislé ose — odpovida-
jici rozptyly. Z grafu je velmi dobfe pozorovatelna overdisperze u vétsich stiednich
hodnot. Pro odhad vztahu je nutné vyuzit metody pro optimalni prolozeni mnoziny
bodu kfivkou. Mezi nejzndméjsi patii metoda nejmensich ¢tvercu [35], kterd je jed-
noduchd, rychla, spolehlivé a Siroce se pouziva v mnoha podobnych aplikacich. Dané
metoda vyzaduje pouze volbu fitovaného fadu polynomu. Jasnou volbou pro dany
piipad je parabola (polynom 2. fadu ve formé ax? + bx + ¢ = 0), ktera poskytuje
dostatecné dobrou aproximaci.

Pro dany odhad byla pouzita funkce polyfit z knihovny NumPy. NumPy je balicek
pro numerické vypocty, ktery se pouziva pro definici numerickych poli a matic a
pro zékladni operace s nimi [36]. Se ziskanymi koeficienty dostavame nésledujici
kvadraticky vztah:

o2 = 0.0432472 + 1.1884 + 0.2093 (4.1)

Na obrazku 4.3 muzeme pozorovat vztah mezi rozptylem a stiedni hodnotou u
realnych a generovanych pomoci negativné binomického rozdéleni dat s vyuzitim
vzorce 4.1 pro odhad rozptylu.
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Mean vs variance
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Obrazek 4.3: Stredni hodnota a rozptyl u redlnych (oznac¢eno modie) a generovanych
(oznaceno Cervené) dat

4.1.4 Distribuce dat

Jak se probiralo v sekci 1.5, typicky se pro popis count dat pouziva Poissonovo
rozdéleni, coz pro data s overdisperzi neni tplné vhodnou volbou. Na obrazcich 4.4
a 4.5 jsou znazornény pifklady transkriptii s vysokym rozptylem. Cervené je ozna-
¢en odhad pomoci Poissonova rozdéleni, ktery v daném pripadé viibec neodpovida
realnym datiim. Modre je oznacen odhad pomoci Negativné binomického rozdéleni
s vyuzitim rozptylu odhadnutého vzorcem 4.1.

Parametrizace, kterou pouziva scipy.stats.nbinom pro negativné binomické roz-
déleni, je popsanda vzorci 1.6 a 1.7.

Transcript count data
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Obrazek 4.4: Odhad distribuci transkriptu Obrazek 4.5: Odhad distribuci transkriptu
s velkym rozptylem s velkym rozptylem
4.1.5 Odhad vlivu tridy a imunosuprese

7 realnych dat jsme schopni odhadnout celkovy pocet ovlivnénych transkripti.
Pomoci analyzy diferencidlni exprese (DGE) stanovime dolni a horni hranici tohoto
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poctu.

Histogram log2FoldChange (baseMean > 10)
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Obrazek 4.6: Histogram log2 fold change hodnot

Dolni mez byla odhadnuta pomoci adjustované p hodnoty, konkretné padj <
0.05. Pro toto nastaveni je pocet transkripti roven 5. Pocty ¢teni vsak u vybra-
nych 5 transkripti jsou pomérné nizké, coz vypovida o tom, ze tento odhad je malo
pravdépodoben. Abychom se vyhnuli nizkym poctum ¢teni, pro urceni horni hra-
nice nejprve vybereme transkripty s primérnou hodnotou vyssi nez 10. Poté na
zakladé histogramu znazornéného na obrazku 4.6 vybereme transkripty s parametry
log2 FC' > 0.75. Horni hranice se pak odhaduje jako 81 transkriptii.

Predpokladame tedy, Ze pocet ovlivnénych transkript se pohybuje v rozmezi od
5 do 81 transkript. Pfipomenme, zZe se jedna o vliv jak tfidy, tak imunosuprese.

4.2 Klasifikace dat

Vsechny vypocty byly provedeny pomoci knihovny scikit-klearn [37], mezi jejiz
hlavni funkce patii klasifikace, regrese, predzpracovani a jiné néstroje strojového
uceni. I pri pouziti této knihovny je vSak dilezité zadat spravné parametry pro
metody. Ty byly vybrany na zakladé vyhodnoceni rtiznych parametrii a nasledné
porovnany mezi sebou. Funkce z knihovny prijimé vice parametrii, nez o kterych
se zde pise. Nékteré z nich byly vynechany, protoze jejich vychozi hodnoty jsou jiz
rozumné nastavené nebo jsou prilis specifické na to, aby se daly upravovat a uvadét
zde. Pokud nékteré parametry nebyly zminény, predpokladd se, ze byly pouzity
vychozi hodnoty poskytované knihovnou.
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4.2.1 Logisticka regrese

Jako penalizac¢ni funkce pro logistickou regresi byla pouzita Elastic-Net regulari-
zace. Logisticka regrese jako vstup akceptuje parametry aa 11_ratio. Parametr 0 <
11_ratio < 1 slouzi jako specidlni parametr pro Elastic-Net, pricemz 11_ratio=0
odpovida penalizaci L2, 11_ratio=1 penalizaci L1. Parametr a je konstanta, kte-
rou se nasobi regularizacni c¢len, proto ¢im je tato hodnota vyssi, tim silngjsi je

regularizace. Vysledky klasifikace jsou znazornény v tabulce 4.1.

L1 ratio / « 0.001 0.01 0.02 0.1 1
0.05 0.79 0.81 0.828 0.828 0.807
0.1 0.81 0.8 0.829 0.79 0.8
0.3 0.78 0.81 0.82 0.795 0.665
0.5 0.8 0.8 0.81 0.742 0.5
0.7 0.8 0.81 0.82 0.79 0.5
0.9 0.81 0.81 0.79 0.78 0.5

Tabulka 4.1: Vysledky klasifikace (AUC skére) pro ruzné parametry logistické regresi

4.2.2 SVM

SVM bylo vyhodnoceno s pouzitim linearniho kernelu. Linearni kernel pro velky
pocet priznaku je nejvhodnéjsi volbou, protoze na rozdil od jinych (napf. radialni
bazové funkce nebo polynomidlni) se data netransformuji do vyssich dimenzi. SVM
vyuziva L2 regularizaci a akceptuje parametr C jako penalizaci za chybné klasifiko-

vané body.

Kernel / C

0.01 0.1 1 10 100

H Linear

| 0383

0848  0.857 0838 0825 |

Tabulka 4.2: Vysledky klasifikace (AUC skére) pro ruzné parametry SVM

4.2.3 kNN

Optimalnim parametrem k je 9.

Metrika / k 3 5 7 9 11 13
euclidean 0.64 0.7 0.73 0.8 0.79 0.77
manhattan 0.67 0.74 0.76 0.81 0.8 0.73

Tabulka 4.3: Vysledky klasifikace (AUC skére) pro ruzné parametry SVM
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4.3 Kompenzace vlivu matoucich faktord na real-

nych datech

Jak jiz bylo zminéno, poskytnutd data jsou ovlivnéna tim, zda prislusné tridé
pacientu byly nebo nebyly podavany 1éky, které se zde pokladaji za matouci faktory.
Vysledky klasifikace proto nelze povazovat za skutecné dokud neprobéhne tprava
dat odstranénim vlivu téchto léki. Pro kompenzaci vlivu léka se pouziva metoda
popsand v 3.6 a uceni probiha na vzorcich tfidy STA. Vypocet je implementovan
pomoci modulu statsmodels [33], ktery poskytuje funkce pro odhady mnoha ruznych
statistickych modelt a provadéni statistické analyzy dat. Je nutné podotknout, ze

velkym poctem priznakt.

Po odstranéni vlivu probiha zopakovani klasifikace pomoci logistické regrese s
parametry 11_ratio=0.1 a a=0.02. Obrazek 4.7 ukazuje, ze pti pokusu kompenzo-
vat vliv 1éku v realnych datech doslo k prekompenzaci. Prekompenzace je stav, ktery
je pozorovan v pripadech nedostatecného poctu vzorkt, ze kterych se model uci. Ve

vysledku nespravného vytvoreni modelu pak vznikaji nova zmateni, coz ovliviiuje
vysledné hodnoty AUC pri klasifikaci.

.:o

o8

06

Real Filtered

Obrazek 4.7: Hodnoty AUC pred a po kompenzaci realnych dat

Podle ocekavani by se vliv imunosuprese ve skupiné CR mél zmensit, tj. predpo-
klada se, ze hodnota AUC klesne vzhledem k odstranéni matouciho faktoru, ktery
klasifikaci falesné zlepsoval. Ve skutecnosti vSak se hodnota zvedla na 1.0 (idealni
klasifikace), coz vypovida o Spatném pokusu o odstranéni vlivu matoucich faktoru.
Takové mylné zlepseni klasifikace se vysvétluje Spatnym naucenim vlivu, které s se-
bou prinasi nova zmateni ve skupiné CR pacientt a falesné tak zvysuje rozdil mezi
tridami vzorki.
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4.4 Kompenzace vlivu matoucich faktorti na ge-

nerovanych datech

Vzhledem k problému, se kterym jsme se setkali pfi pokusu odstranit vliv 1éki na

poskytnutych datech, dilezitym krokem je generovani a experimentovani s umeélymi

datovymi sadami. Na zac¢atku kazdého experimentu je potireba nadefinovat doménu,

ve které se dany experiment bude pohybovat. Pro ucely dané prace byly zvoleny

nasledujici parametry:

Pocet STA vzorkia (n_STA). Pro hodnoty na experimentovani s po¢tem STA
vzorki budeme pouzivat logaritmickou osu: [20, 50, 100, 200, 500, ..., 10000]
Pocet transkriptia (n_transcripts). Hodnoty se pohybuji ve fadech: [10,
100, 1000, 10000]

Pocet opakovani (n_repeats). Aby byl vysledek co nejpfesnéjsi a co nejméné
ovlivnén nahodnosti, musi byt kazdy experiment opakovan vicekrat. V ramci
teto praci pouzivam pocet opakovani = 10, pokud nebude v experimentu ozna-
¢eno jinak.

Velikost vlivu imunosuprese. Pro pocet ovlivnénych imunosupresivy genti
volim [2, 5, 10, 20, 30, 50] a pro samotny efekt — hodnoty [0.3, 0.5, 0.9].
Velikost vlivu tfidy. Pouziji [0, 2, 5, 10, 20, 30, 50] transkripti, které budou
ovlivnény tridou. Pro vliv se pouzivd Normalni rozdéleni se stiedni hodnotou
[0.2, 0.3, 0.4] a rozptylem 0.1.

4.4.1 Postup

1.

Na zacatku kazdého experimentu se vygeneruje rozsitena datova sada s pa-
rametry odpovidajicimi danému experimentu. Z této datové sady pak budou
vznikat nové mensi. Generovana sada obsahuje:

« Puvodni data (origin_counts). Dand data jsou napodobenim realnych
dat. Obsahuji v sobé vliv jak imunosupresiv, tak i t¥idy.

o Ocekavana po kompenzaci matoucich faktort data (expected_counts).
Tyto data neobsahuji vliv imunosupresiv a budou slouzit vyhradné pro
vyhodnoceni tspésnosti provedené kompenzace.

o Informace o podavani léku. Obsahuje hodnoty 1 nebo 0 v zavislosti na
tom, jestli dany vzorek byl, nebo nebyl ovlivnén imunosupresivy.

. Z vygenerované datové sady se vyberou n_STA vzorki z tridy STA.

Provede se kompenzace origin_counts dat navrzenou v 3.6 metodou. Vysled-
kem budou odfiltrovana z vlivu imunosupresiv data filtered_counts.

. VSechny t1i sady projdou klasifikaci s vyuzitim 10-ndsobné kiizové validace

pro presnéjsi vyhodnoceni. Vysledky klasifikace se ulozi jako AUC hodnoty.

Kroky 2 az 4 se zopakuji pro rizny pocet STA vzorkt. Pricemz se dané vzorky
pokazdé vybiraji z mnoziny vzorkt vybranych v predchozi fazi, tj. predchozi
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vybrané vzorky jsou vzdycky podmnozinou nové vybranych. Déla se to pro
dosahnuti hladsich grafu a z dtivodu ¢asové narocnosti.

6. Kroky 2 az 5 se zopakuji n_repeats-krat s riznymi kombinacemi vzorki z
divodu eliminace ndhodného chovani béhem klasifikace a kompenzace a pro
dosdhnuti presnéjsich vysledkt.

4.4.2 Interpretace vysledkti pomoci grafu
Vysledky experimentii se interpretuji pomoci 2d grafii a heatmap. Jedna kom-

binace parametriu odpovida jednomu grafu. Vodorovna osa vyjadiuje pocet STA
vzorki, svisld osa — AUC hodnoty (vysledky klasifikace).

oea

AUC score
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=}
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Obrazek 4.8: Priklad grafu pro interpretaci vysledki. Modre jsou oznacené prahy metody,

zelené — rozdéleni na seky

Na grafu jsou zndzornény tii kiivky /piimky:

« Ruzova primka predstavuje vysledky klasifikace ptivodniho (origin) datasetu.
Vysledky jsou zprumeérovany ze vSech poc¢ti STA, protoze jsou na tomto pa-
rametru nezavislé. Hodnota je proto konstantni.

e Oranzova primka odpovida vysledku klasifikace ocekavaného po kompenzaci
(expected) datasetu.

« Cerns kiivka ukazuje vysledky klasifikace po kompenzaci piivodnich dat. Tyto
hodnoty jsou zavislé na poc¢tu STA, proto se podel vodorovné osy méni.

Vysledky z origin datasetu (rtuzova) budou vzdycky vyssi nebo rovny vysledkim
expected datasetu (oranzova). Pripomenme, Ze u origin datasetu vysledek klasifikace
nevypovida o skutecnem vztahu mezi tfidami OT a CR. Klasifikace vykazuje tak
dobré vysledky ne proto, ze by tridy byly tak dobte oddélitelné, ale zejména proto, ze
se zde projevuje vliv matoucich faktora. V umeélych datech je mozné vliv matoucich
faktorn i t¥idy jasné oddélit, proto expected dataset (pro oranzovou piimku) byl
generovan bez pouziti vlivu matoucich faktort. Oranzova primka by tim padem méla
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vypovidat o skuteénem vztahu mezi OT a CR. Cerna kiivka s vetsim mnozstvim
STA klesé a blizi se k ocekavanym hodnotam (k oranzové piimce).

Drilezité jsou dva body (na obrazku 4.8 oznacené modie):

1. Prusecik razové a cerné kiivky — odpovida miniméalnimu poc¢tu STA postacu-
jicich pro spravné fungovani metody. Je to bod kde metoda zacina fungovat,
nizsi pocty STA vedou k prekompenzace.

2. Prusec¢ik (nebo priblizeni) cerné kiivky a oranzové primky — bod ukazujici
pocet STA vzorku potiebnych pro spravné nauceni se a odstranéni vlivu imu-
nosupresiv.

Graf je témi body rozdélen do tiech intervalti z pohledu spravnosti provedené
kompenzace.

1. prvni interval jsou pocty STA pri kterych dochazi k prekompenzace, metoda
nefunguje.

2. druhy interval se nachdzi mezi prvnim a druhym bodem a to jsou pocty STA,
pro které metoda funguje, ale nedokonale.

3. treti interval jsou pocty STA, pro které metoda zacina fungovat perfektné, tj.
vysledky se ztotoznuji s ocekavanymi.

U vsSech vysledkl se vzhledem k poctu opakovani experiment ukazuji sméro-
datné odchylky:

kde N je pocet opakovani.

4.4.3 Interpretace vysledkii pomoci heatmapy

Dalsim zptsobem interpretace vysledkii je heatmapa. Tento zptisob umoznuje
rozsitenéjsi prehled o chovani metody kompenzace a tim umoznuje jednodussi urceni
vztahlt mezi parametry. Piiklad takové heatmapy je vidét na obr. 4.9. Vodorovna
osa zde vyjadiuje pocet STA vzork, svisla osa ukazuje pocty transkripti. Barvou
se oznacuje rozdil ve vysledcich klasifikace mezi filtrovanymi a oc¢ekdavanymi daty.
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Obrazek 4.9: Priklad heatmapy pro interpretaci vysledku

Vysledna heatmapa na rozdil od grafu 4.8 neukazuje konkrétni rezultaty klasifi-
kace, ale pouze to, jak daleko od oc¢ekavaného vysledku se kompenzace v jednotlivém
bodé nachézi.

Charakteristickou vlastnosti tohoto pristupu je kombinace dvou barevnych palet
v jedné heatmapé, coz usnadnuje rozpoznani stavi provedené kompenzace:

« Cervenozluta paleta oznacuje stav prekompenzace. Pekompenzace je situace,
kdy rozdil mezi oc¢ekavanou a filtrovanou ktivkou vetsi nez rozdil mezi ptivodni
a ocekavanou. Tento stav je analogicky intervalu 1 na obrazku 4.8.

o Modrozelené paleta oznacuje stav analogicky intervalim 2 a 3 - tedy interva-
liim, u nichz lze predpokladat, ze metoda funguje.

Takto 1ze z heatmapy, stejné jako z prvniho typu grafu, okamzité rozpoznat,
pri jakém poctu vzorki zacind metoda fungovat. Dilezitou poznamkou je, ze he-
atmapy neznazornuji a celkové nepocitaji s odchylkou pri vypocitani origin a expec-
ted hodnot, proto hranici prekompenzacniho stavu (hranici mezi dvéma barevnymi
paletami) nelze pokladat za uplné pifesnou a slouzi spis pro priblizné znézornéni
situace.

4.4.4 Vysledky

Nasledujici sekce obsahuje vysledky ziskané v ramci experimentt této prace a
diskusi k nim. V piislusnych podsekcich jsou predstaveny tabulky a ukazkové grafy.
V ramci této sekce jsou predevsim uvedeny vysledky, popisujici experimenty s ne-
gativné binomickym rozdélenim dat. Dalsi vysledky jsou pak uvedeny v ptiloze B.

Vzhledem k tomu, ze kazdy experiment obsahuje nékolik opakovani a samotna
kompenzace neni rychly proces, je tfeba poznamenat, ze experimenty byly casové
narocné. Tak napriklad jeden experiment pro 10 tisic transkripti trval 6 hodin. Na
zakladé vysledki pak bylo mozné rozpoznat nékteré vzory chovani pomoci heatmap
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a pokusit se odhadnout parametry skuteénych dat pomoci 2d grafti. To vSechno je
predstaveno v ramci této a nasledujici sekce.

Je nutné podotknout, ze u nékterych graftt dochézi k nekontrolovanému chovani,
které se vysvétluje nahodnym sumem. Muze se tak stat, ze AUC hodnoty compensa-
ted datasetu budou nizsi, nez hodnoty klasifikace expected datasetu, na heatmapé
se tak zobrazuji zaporné hodnoty, které by nastat nemély.

1. Vic transkripti = slozitéjsi odstranéni matoucich faktora

Prvnim zjisténim je skutecnost, ze s rostoucim poctem transkriptii roste i pocet
STA vzorkt potirebnych pro spravny odhad modelu.

Obréazek 4.10 ukazuje rozdily AUC hodnot mezi filtrovanymi a ocekdvanymi
daty.

Na tomto obrazku je vidét, ze ¢im méné transkript je v datech pritomno,
tim rychleji je metoda schopna prekonat prekompenzaci. Tato situace byla
pozorovana ve vSech provedenych experimentech. Zatimco pro 100 transkript
za¢ina metoda pracovat jiz pti 50 vzorcich STA, pro 1000 transkriptt se pocet
potiebnych vzorkt STA zvysuje o 1000 a pro 10000 transkriptii se pocet prudce
zvysuje na 10000 STA vzorki.

Differences between expected and filtered AUC
IS effect:b transcripts with 0.5 effect,
class effect: 0 transcripts
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Obrazek 4.10: Rozdily AUC hodnot mezi filtrovanymi a ocekdvanymi daty ve tvaru
heatmapy

2. Vétsi vliv tridy = lepsi odstranéni matoucich faktort

Na obr. 4.11 vSechny parametry ziistavaji stejné, méni se jen pocet ovlivneé-
nych tiidou transkripti. Na hornim obrazku je tfidou ovlivnéno 5 transkripti,
uprostied — 10, doltt — 20. Je vidét, ze ¢im vétsi je pocet ovlivnénych tridou
transkripti, tim difv dochézi ke stavu definovanym intervalem 2 (4.4.2).
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Nestabilni vysledky dolntho obrazku pro 100 a 1000 transkriptti jsou zptisobeny
tim, Ze pro tento pocet transkriptii generovany vliv t¥idy byl prilis vysoky a
vliv IS naopak malym, coz témér vede k ztotoznéni origin a expected vysledki.

Differences between expected and filtered AUC
IS effect:5 transcripts with 0.5 effect,
class effect: 5 transcripts with 0.3 effect
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Obrazek 4.11: Rozdily AUC hodnot mezi filtrovanymi a o¢ekavanymi daty ve tvaru heat
mapy. Méni se pocet transkriptt ovlivnénych tiidou.

3. Chovani pri zméné vlivu matoucich faktora
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Hodnoty ve stavu prekompenzace jsou vétsi pro data s vétsim vlivem IS (dolni
heatmapa mé vyraznéjsi, “cervenéjsi” barvy), ale prechod do modrozeleného
stavu nastava drive, respektive u horniho grafu priblizné stejné, i kdyz na
prvni pohled to tak nevypada. Pfipomenme proto, ze heatmapy nepostihuji
odchylky AUC hodnot a proto pokud bod lezi na horni ¢asti primky, ale je
zachycen odchylkou, heatmapa to neukaze.

Differences between expected and filtered AUC
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class effect: 0 transcripts
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Obrazek 4.12: Rozdily AUC hodnot mezi filtrovanymi a oéekdvanymi daty ve tvaru heat
mapy. Méni se pocet transkriptu ovlivnénych IS.
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Differences between expected and filtered AUC
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Obrazek 4.13: Rozdily AUC hodnot mezi filtrovanymi a ocekdvanymi daty ve tvaru heat
mapy. Méni se pocet transkripti ovlivnénych IS.

4.4.5 Odhad parametrt realnych dat

V ramci této podkapitoly se pokusime odhadnout parametry efektu tridy a IS
v redlnych datech. Cilem je odhadnout, které umeélé nastaveni lze povazovat za
nejrealistictéjsi z pohledu redlnych dat. Dilezitym faktorem, na kterém bude odhad
zalozen, je porovnani vysledki klasifikace a kompenzace provedenych experimentii.
7 4.1.5 je znam odhad dolni a horni hranice celkového poc¢tu ovlivnénych transkript,
z 4.2 a 4.3 vysledky klasifikace a kompenzace.

Cilem je tedy vyhledat a vybrat grafy podle nasledujicich parametri:

o celkovy pocet ovlivnénych transkripti = 5 az 81
e AUC origin! = 0.82

o AUC filtered?= 0.97

o celkovy pocet transkripti = desitky tisic.

Mezi vsemi vysledky se podatilo najit takové, které byly z hlediska popsanych
vyse parametri podobné realnym datim. Tyto vybrané experimenty jsou shrnuty v
tabulce 4.4 a nasledné znazornény na obr. 4.14 - 4.17. Parametry t.,ss & trs v této
tabulce oznacuji pocet transkripti ovlivnénych tiidou, resp. 1éky.

Thodnota klasifikace piivodnich dat
2hodnota klasifikace dat po kompenzaci
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Cislo tuess Vv trs Vliv AUC AUC AUC Bod ¢.16
tifdy?3 16k origin  expec- filtered®
ted
1 5 0.4 10 0.9 0.82 0.6 1.0 1000+
2 20 0.3 10 0.5 0.79 0.61 0.96 2000
3 20 0.3 20 0.5 0.84 0.7? 0.96 1000
4 20 0.3 30 0.5 0.86 0.65 0.97 500+

Tabulka 4.4: Vysledky experimentt s parametry podobnymi skute¢nym datdm.

Graf ¢.1 (4.14) mé stejné vysledky klasifikace (AUC origin) jako redlnéd data,
proto byl mezi tyto vybrané grafy zarazen. Zajimavosti je, ze zde k idedlni kompen-
zace (tj. pribliZzeni k oranzové primce) nedochézi. Bod 1 (konec stavu prekompen-
zace) se nachdzi mezi 1000 a 2000 STA vzorki.

10 repeats, 10000 transcripts, class effect(5, 0.4), IS effect(10, 0.9), 15x OT, 15x CR
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Obrazek 4.14: Graf ¢.1

U dalsiho obrézku (graf ¢.2 — 4.15) k idealni kompenzaci nedochazi také. Vysledky
klasifikace (AUC origin) tu jsou o trochu nizsi, nez u redlnych dat (0.79 oproti 0.82).
Bod 1 je zde vétsi nez u vyse popsaného grafu a tvori 2000 STA vzorki.

3vliv ti¥idy je pfedstaven normalnim rozdélenim s rozptylem 0.1 a danou stfedni hodnotou
4yliv 1€kt je reprezentovin ndhodnym rozdélenim s danou hodnotou

®hodnota AUC po kompenzaci v bodé STA = 27 vzorki

Sbod (predstaveny poctem STA vzorki), ve kterém kompenzace zacing fungovat
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10 repeats, 10000 transcripts, class effect(20, 0.3), IS effect(10, 0.5), 15x OT, 15x CR
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Obrazek 4.15: Graf ¢.2

Graf ¢.3, popsany na obr. 4.16 m4 interval v bodech 1000 - 5000 (1000 STA
vzorku pro fungovani metody, 5000 — pro idedlni kompenzaci). Vzestup na konci

grafu se nejspis vysvétluje nahodou.

10 repeats, 10000 transcripts, class effect(20, 0.3), 1S effect(20, 0.5), 15x OT, 15x CR
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Obrazek 4.16: Graf ¢.3

Pocet STA vzorkt, potfebnych k fungovani metody u grafu ¢.4 (obr. 4.17) je 500.
K idedlni kompenzaci zde dochézi pri STA = 5000.
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10 repeats, 10000 transcripts, class effect(20, 0.3), 1S effect(30, 0.5), 15x OT, 15x CR
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Obrazek 4.17: Graf ¢.4

Graf ¢.4 ze vSech predlozenych grafi vykazuje nejlepsi vysledky z hlediska in-
tervalu, popisujiciho fungovani metody. Hodnoty klasifikace se vsak nejvic podobaji
skutecnym u graf ¢. 1 a ¢. 2. Zde se ale jedna o nejméné podobné skuteénym
vysledky kompenzace ze vSech ¢tyr vybranych graft.



Zaver

V této bakalaiské praci jsme se nejdrive seznamili s RNA-Seq technologii, od
strucného vodu molekularni biologii po popsani povahy produkovanych RNA-Seq
dat. Byla popsana interpretace danych dat a bylo potvrzeno, Ze se k poskytnutym
datim nejlépe sedi Negativné binomické rozdéleni.

Déle byl vysvétlen problém vyskytu matoucich faktorii v datech, provedena byla
reserse existujicich metod pro odstranéni vlivu téchto faktort a bylo predlozeno
porovnani danych metod. V ramci této bakalarské prace byla pro poskytnuta data
zvolena metoda nauceni se vlivu pomoci multivariacniho regresniho modelu. Na
realnych datech kompenzace neprobéhla tspésné z divodu malého poctu vzorki,
proto byl predstaven generator umeélych RNA-Seq dat, ktery umoznil provést sirokou
skalu experimenti.

Cilem experimentt bylo odhadnout pocet vzorkt nutnych ke spravné kompenzaci
vlivu matoucich faktoru a také odhadnout klicové parametry (vliv t¥idy vzorku, vliv
matoucich faktoru) redlnych dat. Kazdy experiment na umélych datech obsahoval t1i
fazi: klasifikace originalnich dat, jejich kompenzace a klasifikace filtrovanych dat. Z
vysledki experimentt bylo posouzeno, ze ispésnost kompenzace matoucich faktort
ovliviiuji hlavné tii faktory:

Vv,

1. Celkovy pocet transkripti v datech (vic transkriptti = slozitéjsi odstranéni
matoucich faktoru)

2. Vliv t¥idy vzorku (vétsi vliv = lepsi odstranéni matoucich faktori)

3. Vliv matoucich faktoru (vétsi vliv = téz8i odstranéni matoucich faktori).

Experimenty odhalily, ze dolni hranici, u které metoda zac¢ind fungovat, je 500
STA vzorku. Takovy efekt se pozoruje u experimentu s nastavenim f.,,, = 20,
vliv tiidy ~ N(0.3,0.1), t;¢ = 30, vliv IS = 0.5. Pro toto nastaveni se k idedlni
kompenzaci priblizuje pti 5000 STA vzorki.

Prace nabizi mnoho prostoru pro budouci pokracovani, predevsim rozsiteni skaly
parametri, napri. poctu vzorki OT a CR tiidy, poc¢tu imunosupresivnich 1ék.

Dalsi moznosti by bylo pouziti jinych typt klasifikatort, zejména SVM, ktery
ukazoval nejlepsi vysledky na poskytnutych datech. Vzhledem k ¢asové naroc¢nosti
kazdého experimentu, klasifikace se provadéla pouze jednim klasifikdtorem, a to
pomoci logistického regresniho modelu. Provedené experimenty také obsahuji sum
zpusobeny ndhodou — proto je nezbytné se zamérit na eliminaci tohoto Sumu napf.

47
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zvysenim poctu opakovani (nynéjsi experimenty byly pouzity s 10 opakovani).

Mozné pokracovani prace zahrnuje také rozsiteni generatoru a pouziti jinych
statistickych modela pro simulaci dat. Nyni je napriklad vliv tfidy reprezentovan
normalnim rozdélenim a vliv imunosupresiv — rovhomérnym. V budoucnu by bylo

vvvvv
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