POMORSKI UNIWERSYTET MEDYCZNY
W SZCZECINIE

x-il

o\ FL B
N ek
YUy

lek. Tomasz Falgowski

ANALIZA METYLACJI SEKWENCJI CPG
W OPARCIU O UCZENIE MASZYNOWE |
SIECI NEURONOWE

Rozprawa doktorska w dziedzinie nauk medycznych i nauk o zdrowiu

Dyscyplina nauki medyczne

Promotor: prof. dr hab. n. med. Tadeusz Sulikowski

Szczecin 2024



Podzickowania

Dzigkuje Profesorowi Tadeuszowi Sulikowskiemu za wsparcie 1 cierpliwosc, ktore staty
si¢ dla mnie fundamentem na drodze do napisania tej rozprawy.

Dzigkuje mojej Narzeczonej za to, Ze nie pozwolitas mi podda¢ si¢ w najtrudniejszym
momencie tej pracy i za pomoc na kazdym etapie jej powstawania

Dzi¢kuj¢ takze mojej Mamie oraz Mamie Mojej Narzeczonej - bez waszej pomocy nie
udatoby mi si¢ tego ukonczy¢.

I Synowi Szymonowi "Me ex immenso vacuo liberasti, novam vitae significationem
mihi dedisti."



Spis tresci

SPPIS TIESCT vttt 3
AT 7<) PSP PP 8
NazeWNICtWO SPECJAIISLYCZNE .....c.viviieiiiieiieee et 9
Od DNA dO DIatKa ..ecuvviiiiiiiiiieeciis et e e nnne e e nnneeans 9
EPIOENEIYKA ... 11
Rys historyczny epigenetyki i geNELYKI ........ccooveviieieiiiii e 11
Metylacja i metylom — defINICIA .....coveiviiiiiiicieiee s 12
Wyspy, Wybrzeza 1 SZEIfy CPGi....ooviiiiiiiiiiiiiii 12
StabilnoSE MELYIACTL....ccuveeiiiiiiee s 13
Regulacja metylacji i J&] ZNACZENIE.......c..ociiiiiiieeecee e 13
Znaczenie metylacji DNA w patogenezie wybranych chorob.............ccccoiiiiiiiienn 18
POMIAT MELEYIACT ...evvieee et 20
UCZENIE MASZYNOWE ...ttt eitee ettt ste et et e st et e e s e e e ta e s aae et e e s aeeesbeesseeesbeessaeenteesseeabeeaneas 25
Metody UCZENia MASZYNOWEGO ......cveeeietiriertieieeieesieie st st ste sttt e bbb bbb sneenes 26
ANAIIZA TEOTESJH 1.ttt ettt ettt et et e e sa e e e e s te e e beesaeeabeearaeereeas 27
Klasteryzacja (QrUPOWANIE) ......cceeiuieieiiieieeie et e ettt st st sbe e sreeste e sneenee s 28



Redukcja wymiaru (ang. dimensionality reduction) ..........ccccceeveiienininiieeneeie e 29

Sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural NetWorks)..........cccccevveieiiii s 33
Sieci neuronowe jako uniwersalny aprokSYMator...........cccooererinerieieeiienese s 33
Zastosowanie sieci neuronowych i gtebokiego uczenia w medycynie .........coceevriveennnn 34
KIASYFIKACTA. ...t 35
LOKAIIZACTA ...ttt bbbttt 36
D] 1 (o] T USRS 36
SEOMENTACTA ...ttt b bbbttt b ettt b bbbt 37
Uczenie maszynowe w epigenetyce i mMuUltiomiCe..........cccovvevviiieiieie i 37
Dodatkowe zastosowania SIECT NEUrONOWYCK ..........cviiiierierieniesiesieeeeeeee e 40

Budowa i sposob uczenia si¢ sieCi NEUrONOWYCH.........coiiiiiiiiiiiiiiiic e 41
Treningowy 1 walidacyjny zbior danych.........cccociviiiiiiiiiici 41
AUZMENLACIA ODTAZOW ...t 42
Dane syntetyCzne i SYMUIOWANE ........c.coiiiieeieiic et 44
Transfer wiedzy (ang. transfer learning) i metoda dostrajania (ang. fine tuning)........... 44
Prywatno$¢ danych treningowych.........ccoviiiiiiiiiiii 44
Budowa podstawowe] SIECH NEUTONOWE] ........c..erviruiereiieieniesiestesiesiesieeeeee e seesiesneas 46
FUNKCJ BKEYWACTE ..vvvvieiie ettt ettt 47
Algorytm propagacji WSTECZNE]......cuueiuieirieiieeiee st esieesteeste e re et srae e srae e ste e sreeabeenrnas 53
Algorytmy OpPtYMAIZAC].......ccivveieiieie e 54



Manipulator wielko$ci wspotczynnika uczenia (ang. learning rate scheduler) ............... 56

Problemy przy szKoleniu SIECI NEUFONOWE] .........cceeiueiieriierieeiesieesiesie e sie e ee e 57
Nadmierne dopasowanie (ang. OVErfitting). .........ccooereriniiiiinineeee e 57
Niedookreslenie (ang. UnderspecifiCation) ..........ccveeiveeiiiieiniieesiiees e sieesssieessinee s 57
EKSPIOZJa Gradi@ntUu.........ccuoiiiiiiiiieeee e 58
ZaNIKANTE GIaOIENTU ......oviiiiieiieiee ettt 58

Charakterystyka wybranych architektur sieci NEUrONOWYCH ..........cccccvviiiieic i 58
KONWOIUCY]JNE SIECT NBUIONOWE ...ttt ittt 58
Sieci NeuronOwe typu tranSfOrMErS ........cvciiiie i e 62

(00 I o] [0y YT P ST T TSP PP PRSP 65
Materiaty 1 MEtOAYKa ......c.coviiiiiiiii 65

OgOINy OPIS NAIZEAZIA .....eevviiiiiiiiiiiiie s 65

Ogolny opis procedury przetwarzania danych...........ccoccoooiiiiiiiiiiee 65

Architektura zastoSOWwanej SIECT NEUFONOWE] .........ccveireerueeieiiesieeeesreesseesseseesreesesreesraeneens 66

TrENING SIECT NBUMONMOWE].......civiiuieiieieteste sttt sttt ettt sb ettt b e bbbt 68

Ocena skuteczno$ci metod w analizie Metylacji.........ccovvviviiiiiiiiiiieiie e 70
Etapy analizy skutecznosci metod 1 ich zZnaczenie ...........ccocvvieeiiiiiciii e 71

WVWNIKI .ot b e e e e b e e b e n b e et e b e e b e ra e beeaneas 76

Liczba sekwencji CpG — ocena selektyWNnOoSCl ....uveviiiiiieiiiie e 76

Wydajnos¢ klastrowania — ocena SpeCYfICZNOSCT ...vvvivviiiiiiiiiiie i 78



FUMA — Zdolno$¢ do wskazywania sekwencji CpG o potencjalnym znaczeniu

DIOIOGICZNYIM ..ot 80
B-Clll CDA ... 80
BClII-CLL .o 81
CLLAL00 .ttt 83

Poréwnanie z uzyciem podstawowych operacji na zbiorach ..........ccccceviiiiieiiiiiicinenn 106
B-CRII-CDA ... bbb 106
B-Clll — CLL . 112
CLLAL00 .ttt 116

Analiza z uzyciem symulowanych danych ... 124

WNHOSKI ..o s 125

ANANZA WYNTKOW ... e 127

Zdolno$¢ do wskazywania optymalnej liczby sekwencji CpG pozwalajacych na
utrzymanie roéznicowania na grup¢ kontrolng i1 badang — ocena specyficznosci i

SCLEKEYWIIOSCT 1ttt 127

Zdolnosci do wskazywania sekwencji CpG o potencjalnym znaczeniu

(o]10] [o] o] (074174  FO TR TR P PP PR 129
Zdolnos¢ do uzyskania wynikdw zgodnych z przyjetymi kryteriami dla metylacji ..... 130
WNIOSKI - POASUMOWENIE ...ttt bbbttt 132
Dodatkowe moduty i dalszy plan TOZWOJU .........cuevviiiiiiiiiiiciic e 133
Modut CpG-GEN-GEN-CPG......ooiiiiiiieiieee et 133



Dalszy rozwoj siec neuronowej i biblioteki CTMeth .........cccccoviviiiiiiiiiiiiice, 135

2] 1o] [0 o =1 - SRR 136
Spis uzytych skrotOw 1 thimaczen: ..........coviiiiiiiiiii e 164
R0 011531 Y71 1 SR PRSSRRN 170
SPIS TADEL ...t 176



Wstep

Ztozonos$¢ ludzkiego genomu, bedacego zestawem kompletnych instrukcji
genetycznych polega nie tylko na okreslonej kompozycji miliardow par zasad, ale takze
na chemicznej modyfikacji, ktora moze by¢ odczytywana i interpretowana przez
enzymy 1 inne czynniki molekularne. Te chemiczne modyfikacje zalezne sg od
epigenetycznych mechanizméw [1]. Metylacja kwasu deoksyrybonukleinowego (DNA)
jest jednym z najlepiej opisanych czynnikoéw tego zlozonego systemu definiowanego
jako epigenetyczny czynnik polegajacy na kowalencyjnym przylaczeniu grup
metylowych (-CH3) w pozycji 5 pierScienia pirymidynowego cytozyny w DNA przez
metylotransferazy DNA (DNMTs). Proces ten jest wazny dla prawidtowego rozwoju i
odgrywa znaczaca rolg m.in. w genomowym imprintingu [2, 3], inaktywacji
chromosomu X [4], regulacji transkrypcji DNA [5] oraz w patogenezie wielu choréb w
tym w chorobach nowotworowych, dla ktorych stanowi potencjalny biomarker detekcji
i klasyfikacji [6, 7]. Jedna z najpopularniejszych platform do analizy metylacji jest
llumina Infinum BeadChips [8]. Wartos¢ B jest podstawowg warto$cig uzywang do
pomiaru stopnia metylacji, ale niestety przez fakt, iz nie spetnia niektorych zalozen
standardowych testow statystycznych, jak rozktad normalny, czy homoskedastycznos¢
jest trudna do analizy z ich uzyciem. Z tego powodu poszukiwane sg nowe metody do
jej analizy. W ostatnim czasie nastgpil znaczacy rozwoj w dziedzinie sztucznej
inteligencji, uczenia maszynowego 1 sieci neuronowych. Zdolnosci tych ostatnich do
uniwersalnej aproksymacji dowolnej funkcji, a wige w rzeczywistosci dostosowania do
dowolnego problemu sprawia, Ze s3 one narz¢dziami bardzo efektywnymi i
wszechstronnym, chociaz ich uzycie dla wielu zastosowan moze wydawaé si¢ zbyt
ekstremalne. Jednak juz sama ich zdolno$ci do ekstrakcji istotnych cech moze pozwolié
na stworzenie narzedzia do identyfikacji wzorcow metylacji. Dodatkowo sieci
neuronowe w przeciwienstwie do powszechnie uzywanych testow statystycznych sa
bardziej odporne na wiele podstawowych probleméw dotyczacych klasycznych testow
statystycznych takich jak problem wysokiej wariancji i szumu, niekompletnos¢ danych,
czy wspomniana wczesniej heteroskedastycznos$¢. Atutem wydaje si¢ tez by¢ zdolnos¢
tej technologii do adaptacji, personalizacji i ulepszania tzn., w miarg jak sie¢ neuronowa
uczy si¢ danych, jej wlasciwosci adaptacyjne pozwalaja na jej uksztattowanie pod
konkretny problem badawczy, a sam model mozna udoskonala¢ wraz z nowymi
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informacjami. Niezaleznie od wybranej metody badawczej do analizy metylacji, dane
uzyskane przy ich udziale powinny by¢ reprezentatywne i wskazywac realne znaczenie

biologiczne.

Nazewnictwo specjalistyczne

Ze wzgledu na fakt, ze zard6wno epigenetyka, jak i uczenie maszynowe Oraz Sieci
neuronowe sg nowymi i bardzo szybko rozwijajacym si¢ dziedzinami, a dominujaca
wigkszo$¢ pismiennictwa napisana jest w jezyku angielskim lub pochodzi od nazwisk
tworcow 1 nie posiada swojego polskiego ttumaczenia, oraz fakt, ze w srodowisku os6b
zajmujacych si¢ wymieniong tematyka bardzo czesto korzysta si¢ z anglojezycznych
zwrotow, podjeto decyzje, by nie thumaczy¢ niektorych uzytych zwrotéw, a w sytuacji,
gdy definicja posiada tlumaczenie na jezyk polski uzupeini¢ ja o okreslenie w jezyku

angielskim.

Od DNA do bialka

W ogbélnym modelu w zywych organizmach informacja genetyczna jest
przenoszona od DNA przez informacyjny kwas rybonukleinowy (MRNA) do biatka [9].
Niektorzy autorzy, idac daleko w swoich rozwazaniach, uwazaja, ze przeptyw
informacji jest analogiczny do systemu komputerowego, a nawet sg proby
wykorzystania DNA jako potencjalnego nosnika danych cyfrowych [10-12]. DNA to
czasteczka, ktora stanowi podstawe zycia przez zawarte w niej informacje dotyczace
syntezy biatek w zZywym organizmie, stanowigc podstawe jego rozwoju,
funkcjonowania i reprodukcji. Samo DNA ulega replikacji i przenosi zawartag w sobie
informacje¢ w trakcie podziatlu komérkowego [13]. DNA zbudowane jest z mniejszych
jednostek zwanych nukleotydami. Kazdy nukleotyd sktada si¢ z polisacharydu
(deoksyrybozy), grupy fosforanowej i zasady azotowej. Adenina, guanina, cytozyna i
tymina to cztery zasady azotowe, z ktorych DNA jest zbudowane [13]. Dzieki
komplementarnemu parowaniu zasad nukleotydy w DNA paruja si¢ ze sobg w taki
sposob, ze adenina l3czy si¢ z tyming za pomocg dwdch wigzan wodorowych, a guanina
z cytozyng za pomoca trzech wigzan wodorowych. Struktura DNA w postaci podwdjnej
helisy i jej stabilno$¢ jest zwigzana z komplementarno$cig parowania zasad [13].

Podstawowa jednostka organizacji DNA u eukariontow jest nukleosom, sktadajacy si¢ z
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segmentu DNA owinigtego wokot oktameru biatka histonowego [14]. Histony s3
biatkami, ktore nie tylko pomagaja zageszcza¢ DNA, ale odgrywaja takze rolg w
regulacji ekspresji genoéw [15]. Potaczenie nukleosoméw przez DNA lgcznikowy
nazywane jest chromatyng. Podczas podziatu komorki, chromatyna w jadrze kondensuje
si¢ tworzac chromosomy [16]. Kodujacy DNA to cze¢$s¢ DNA, ktora zawiera instrukcje
dotyczace tworzenia biatek, a gen jest podstawowa jednostka kodujaca. Niekodujaca
cze$¢ DNA to ta, ktoéry nie zawiera instrukcji tworzenia bialek. Niektore niekodujace
sekwencje DNA pehig funkcje regulacyjne, takie jak kontrola ekspresji pobliskich
genoéw. Inne niekodujace sekwencje DNA moga peti¢ funkcje strukturalne, takie jak
pomoc w organizacji chromosomu [17, 18]. Transkrypcja to proces tworzenia Kopii
genu z DNA na mRNA. Jest ono uzywane jako matryca do syntezy bialek podczas
translacji [13]. Translacja to proces wykorzystania informacji zawartych w czasteczce
mRNA do syntezy biatka. Proces transkrypcji rozpoczyna si¢ od inicjacji, czyli
przytaczenia czynnikéw transkrypcyjnych i polimerazy kwasu rybonukleinowego
(RNA) z promotorem, ktory jest sekwencja DNA sygnalizujacg poczatek genu, niczym
wielka litera na poczatku zdania [13]. Pierwszy czynnik transkrypcyjny jest nazywany
biatkiem wigzacym TATA (ang. TATA-binding protein) i taczy si¢ on do sekwencji
DNA zwanej sekwencja TATA (ang. TATA box) [19], a gdy ten pierwszy czynnik
transkrypcyjny zwiaze si¢, inne wiaza si¢ w grupach, az wreszcie polimeraza RNA
dotacza do kompleksu tuz przed poczatkiem sekwencji genu. Gdy wszystkie te czynniki
zostang zlozone, rozpoczyna si¢ proces transkrypcji. Jest wiele czynnikéw transkrypcii,
ktore dzielg si¢ na rodziny biatek z charakterystycznymi dla siebie domenami tgczacymi
DNA jak helisa-zwrot-helisa (ang. helix-turn-helix), palec cynkowy (ang. zinc finger),
czy zamek leucynowy (ang. leucine zipper) [20, 21]. Czynniki transkrypcyjne to biatka,
ktére moga stymulowaé lub hamowaé transkrypcje 1 maja szeroki zakres zadan od
wplywania na genom w reakcji na czynniki srodowiskowe [22], regulowania procesow
komorkowych [23], czy regulowania odpowiedzi immunologicznej [24]. Kolejnym
etapem jest elongacja, kiedy to podwdjna helisa DNA ulega rozwinigciu, a polimeraza
RNA rozpoczyna wlasciwy etap transkrypcji. By transkrypcja mogla by¢
przeprowadzona, chromatyna musi by¢é w stanie rozwinigtym, za co odpowiada
acetylaza przez przylagczenie grup acetylowych. Proces ten jest odwracalny i
wykonywany przez deacetylaze [25]. Kolejnymi etapami sa: terminacja, ktora zakancza

transkrypcje, gdy polimeraza RNA osiagnie sekwencj¢ terminacyjng oraz proces
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modyfikacji potranskrypcyjnej, by przygotowac heterogenny jadrowy RNA n(pre-
MRNA, hnRNA) do translacji. Sama translacja jest procesem syntezy biatka [13].
Regulacja ekspresji genu jest zarzgdzana m.in. przez elementy cis regulatorowe, ktore
znajduja si¢ w niekodujacych regionach DNA i wplywaja na opisany powyzej przeptyw
informacji genetycznej na wielu jej etapach od organizacji chromatyny (jej
upakowania/rozwinigcia), przez transkrypcje, po potranskrypcyjne modyfikacje, czy
typowy dla eukariotow eksport RNA. Do czynnikow modulacji ekspresji genow
zaliczy¢ mozna zaréwno elementy cis-regulacyjne, takie jak promotory, jak i odlegte
typy elementéw cis-regulacyjnych, tj. wzmacniacze i wyciszacze transkrypcji [13]. O
ile te pierwszy zazwyczaj znajduja si¢ w odleglosci ok 1kb od miejsca startu
transkrypcji, o tyle drugie mogg dziata¢ na dtuzszy dystans nawet wigkszy niz 1 Mb
[26]. Geny, ktore podlegaja ciaglej ekspres;ji i reguluja podstawowe procesy w komorce
nazywamy referencyjnymi (ang. house keeping genes) [27]. Tylko 2% ludzkiego DNA
koduje bialka, pozostata cze$¢ genomu sklada si¢ m.in. z intronéw, promotorow,
sekwencji kontrolujacych, wirusowych sekwencji czy powtarzajacych si¢. Z tych
ostatnich najobszerniejsze sa transpozony, czyli sekwencje, ktore moga przemieszczac

si¢ w genomie tej samej komorki [28-31].

Epigenetyka

Badania dotyczace chemicznych zmian, jakim podlega DNA, a ktore to zmiany

nie modyfikuja jego sekwencji daly poczatek obszernej nauce zwanej epigenetyka [32].

Rys historyczny epigenetyki i genetyki

Poczatku historii epigenetyki i genetyki mozna doszuka¢ si¢ juz w XVIII wieku,
kiedy to Pierre Louis Maupertuis analizowat rodzinne wystepowanie polidaktylii, czyli
wystepowania dodatkowego palca u ludzi [33]. W XIX wieku Charles Darwin
sformutowat teori¢ ewolucji obserwujac, jak pewne cechy przekazywane sa dalszym
pokoleniom [34]. W tym samym wieku Grzegorz Mendel, czeski zakonnik sformutowat
pierwsze zasady dziedziczenia [35]. Na poczatku XX wieku Walter Sutton i Theodor
Boveri [36] zaproponowali chromosomalng teori¢ dziedziczenia, a w 1928 roku
Fredrick Griffith przeprowadzit eksperyment na bakteriach dowodzacy istnienia

biologicznego czynnika, ktory moglby przenie$¢ cechy jednego organizmu na drugi

11



[37], co w 1946 potwierdzili Avery, MacLeod i McCarty formutujac hipoteze, ze DNA
jest tym czynnikiem [38]. W 1953 roku naukowcy James Watson i Francis Crick na
podstawie swoich obserwacji zaproponowali, ze czgsteczka DNA przyjmuje ksztatt
podwojnej helisy [39]. W 1975 roku Robin Holliday i John Pugh [40] oraz
jednoczasowo Arthur Riggs [41] zaproponowali mechanizm regulacji, ktory
funkcjonuje dodatkowo do genomu. Odkrycie to dato poczatek epigenetyce, a proces
metylacji DNA byl wskazywanym przez nich mechanizmem. W 1986 roku Bird [42]
opublikowal prace zauwazajac istnienie wysp CpG i opisujac ich znaczenie. XXI wiek
charakteryzuje si¢ ogromnym skokiem w rozwoju wiedzy na temat genetyki i
epigenetyki wlaczajac w to olbrzymie badania, jak Projekt Poznania Ludzkiego
Genomu (ang. Human Genome Project) [43], ktory zakonczyt swoja prace w 2003 roku
oraz jego nastepce projekt ENCODE [44].

Metylacja i metylom — definicja

Jednym z bardziej poznanych i begdacych czgécig tematu tego przewodu
mechanizmem epigenetycznym jest proces metylacji, czyli przytaczenia grupy
metylowej do nukleotydu cytozyny w dinukleotydzie cytozyna-guanina w czgsteczce
DNA [45]. Metylom to cato$¢ wszystkich miejsc metylowanych w genomie organizmu.
Nalezy pamigtaé, ze rozne typy komorek w organizmie moga mie¢ unikalne wzorce
metylacji DNA, co w konsekwencji oznacza, ze rozne geny sa metylowane i wyciszane

w roznych typach komorek [46].

Wyspy, wybrzeza i szelfy CpG

Genom ssakéw w ogolnym rozrachunku jest ubogi w sekwencje CpG. Jest ich
ok. 28 milionéw (w catym ludzkim genomie jest ok. 3,2 miliarda par zasad [43])
Sekwencje te pod wzgledem lokalizacji i charakterystyki mozemy podzieli¢ na wyspy
(ang. CpG islands), wybrzeza (ang. CpG shores), szelfy (ang. CpG shelves) i regiony
otwartego morza (ang. open sea CpG regions) [47]. Wyspy CpG to bogate w sekwencje
CpG regiony dlugosci >200 par zasad i1 zawierajace przynajmniej 50% cytozyny. W
ogoblnej ocenie jest ponad 29,000 wysp CpG [48] i skojarzone sg one z ponad potowa
ludzkich genow i wszystkich genow referencyjnych (ang. house-keeping genes) [49].

Natomiast za wybrzeza uwazamy regiony oddalone o 0-2 kb od wysp, szelfy o0 2-4 kb a
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sekwencje CpG bedace odizolowane w genomie nazywamy regionami otwartego morza
[47].

Stabilnos¢ metylacji

W przeciwienstwie do komorek embrionalnych stan metylacji sekwencji CpG w
komorkach somatycznych jest uwazany za stabilny [50] 1 ok. 70% dinukleotydow CpG
jest metylowanych. Regiony o nizszym zageszczeniu sekwencji CpG wilaczajac w to
elementy powtarzalne sa wysoce metylowane w przeciwienstwie do wysp CpG, ktore
powszechnie znajdowane sg przy promotorach (te z kolei sa hipometylowane) [51, 52].
Genomowe odlegle elementy regulujace, jak wzmacniacze transkrypcji (ang.
enhancers), ktore maja posredni poziom CpG charakteryzuja si¢ wysoce

zroznicowanym poziomem metylacji [53, 54].

Regulacja metylacji i jej znaczenie

Metylacja DNA to fundamentalny aspekt biologii czlowieka, wpltywajacy na
rozw0j 1 funkcjonowanie naszych komorek, ktory stanowi istotny element wielu
procesow od regulacji transkrypcji [55], przez wptyw na inaktywacje chromosomu X
[56, 57], genomowy imprinting [58, 59] czy stabilno$¢ genomu [60].Mimo swojej
stabilnosci sekwencje CpG mogg ulega¢ metylacji de novo i demetylacji, jak rowniez sg

procesy, ktore metylacje utrzymuja.

Metylacja de novo

Metylacja de novo zachodzi z udziatem metylotransferaz DNA (ang. DNA
methyltransferases, DNMTs), a doktadnie DNMT3A i DNMT3B, ktore wchodza w
interakcj¢ z niemetylowanymi lub semi-metylowanymi sekwencjami CpG i dokonuja
addycji grup metylowych do cytozyny przy uzyciu s-adenozylometioniny jako grupy
donorowej [61, 62]. DNMT1 z kolei utrzymuje metylacj¢ podczas podziatu komorki
[63].

DNMT3

Sekwencje CpG promotoréw gendéw aktywnie transkrybowanych sg

niemetylowane, ale wzbogacone o histon 3 trimetylowany na lizynie 4 (H3K4me3)
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[64]. W przeciwienstwie do ich promotorow sekwencje CpG w obrgbie gendow sa
metylowane [65]. Rodzina metylotransferaz DNMT3 sktada si¢ z domeny Pro-Trp-Trp-
Pro (PWWP) i domeny ATRX-DNMT3D-DNMT3L (ADD), ktére maja znaczenie w
umieszczaniu DNMT3A i DNMT3B w ich docelowych miejscach i w ich regulacji
enzymatycznej, a sama domena PWWP wymagana jest do potaczenia chromatyny z
DNMT3A i DNMT3B [66] i do rozpoznania i przytaczenia do H3K36me3. Interakcja
pomiedzy PWWP a H3K36me3 stymuluje aktywnos¢ DNMT3A i DNMT3B do
rozpoczecia metylacji [67, 68]. Dodatkowo nalezy zwroci¢ uwage, ze modyfikacja
H3K36me3 z udziatem enzymu SETD2 oraz DNMT3B moga mie¢ wazng role w
tltumieniu transkrypcji ukrytych promotoréw znajdujacych si¢ w obrebie genow,
aczkolwiek proces wymaga dokladniejszej analizy 1 sprawdzenia, czy biorg w tym
udzial dodatkowe mechanizmy jak hamowanie czynnikéw transkrypcyjnych, czy
rekrutacja bialek odczytujacych metylowane CpG [69]. Katalitycznie nieaktywna
DNMT3L stymuluje DNMT3A i DNMT3B [70, 71].

DNMT1

Do utrzymania metylacji w trakcie replikacji wymagane jest by nowo
syntetyzowana ni¢ DNA byta tak samo metylowana, jak pierwowzor, za co odpowiada
DNMT1 [72-74]. Zaburzenia funkcjonowania DNMT1 lub jej kofaktora UHRF1 (ang.
ubiquitin-like, containing PHD and RING finger domains 1) moga prowadzi¢ do
demetylacji [75]. Biatko UHRF1 przez wigzanie do czgsciowo-metylowanego DNA
przez domeng¢ SRA (ang. SET- and RING-finger associated domain) rekrutuje DNMT1
[76]. Mechanizm ten zalezny jest od aktywnos$ci ligazy ubikwitynowej E3 (ang. E3
ubiquitin ligase) [77]. Metylotransferaza DNMT1 ma takze zdolno$¢ do metylowania de

novo promotoréw przez interakcje z kompleksem MBD3-NuRD/Mi2 [78].

Demetylacja

Dwa procesy sa odpowiedzialne za demetylacj¢. Pierwszy proces to pasywna
dylucja wskutek replikacji DNA lub w trakcie naprawy zasad inicjowanego przez

glikozylaze DNA, a drugi to aktywne dziatanie dioksygenazy TET [79].
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Dioksygenazy TET

Nazwa pochodzi od translokacji pomigdzy 10 a 11 chromosomem w ostrej
biataczce szpikowej, gdzie to biatko zostatlo zidentyfikowane jako cze$¢ biatka
fuzyjnego [80]. Odkrycie biatlek TET zmienito dotychczasowy poglad, ze metylacja jest
niezmiennym czynnikiem wyciszania gendw. Dioksygenaza TET stopniowo utlenia 5-
metylocytozyne do 5-hydroksymetylocytozyny, 5-formylocytozyny i nastepnie do 5-
karboksycytozyny [81, 82]. Rodzina biatlek TET sktada si¢ z TET1, TET2 i TET3.
Wszystkie trzy DNMTs majg zdolno$¢ do katalizowania stopniowej demetylacji 5-
metylocytozyny przez 5-hydroksymetylocytozyne, S-formylocytozng, az do 5-
karboksycytozyny [83]. Wszystkie formy oksydowane moga ulec dalszej demetylacji w
trakcie replikacji[84, 85] lub przez usuni¢cie zasady przez glikozylaze tymina DNA
(ang. thymine DNA glycosylase, TDG), a nastgpnie przez dziatanie szlaku naprawy
przez wycinanie zasad (ang. base excision repair pathway, BER), jak to ma miejsce w
przypadku 5-formylocytozyny i 5-karboksymetylocytozyny [86, 87]. Rodzina biatek
TET ma znaczenie w rdznicowaniu pluripotencjalnych komorek, co potwierdzaja
ostatnie badania z mysimi komoérkami macierzystymi. Utrata TET1 i TET2 powoduje
redukcje  5-hydroksymetylocytozyny oraz  zaburzenie  transkrypcji  genow
odpowiedzialnych za ten proces [88, 89]. Wplyw na rdéznicowanie komorek
pluripotencjalnych ma réwniez interakcja TET z czynnikiem pluripotencji NANOG
[90] i kompleksem hamujacym Polycomb 2 (ang. Polycomb repressive complex 2,
PRC2) [91]. Czynniki transkrypcyjne sa szczeglOlnie wrazliwe na stan metylacji
sekwencji CpG a ich aktywacja wspolgra z hipometylacjg [92]. Nalezy jednak zwrocié
uwage, ze istnieja tez czynniki transkrypcyjne, ktore preferuja sekwencje metylowane
np. czynniki pluripotencji KLF4 [93]. Metylacja DNA moze hamowa¢ ekspresj¢ genow
posrednio przez rekrutacje biatka domeny wigzacej sekwencje metylowang CpG (ang.
methyl-CpG-binding domain, MBD) [94]. Przyktadem moze by¢ interakcja migdzy
nukleosomowym czynnikiem remodelujacym NURD, ktéry wchodzi w interakcje z
metylowanym DNA przez laczenie si¢ z biatkiem MBD2 i MBD3. Kompleks NuRD
sktada si¢ z deacetylazy histonowej i histonowych podkomplekséw. Efektem tej
interakcji pomiedzy biatkami MBD i NuRD jest jak pisze Leighton i wsp [95] fizyczny

most pomigdzy trzema znaczacymi ramionami epigenetycznej regulacji genetycznej —

15



deacetylacja histonow, ATP-zalezne przeksztalcenie nukleosomu i selektywne
rozpoznanie metylowanego DNA.

Metylacja DNA a transpozony

Transpozony to sekwencje DNA, ktore maja zdolnos$¢ do zmiany swojej pozycji
w kodzie genetycznym, a co wydaje si¢ interesujace stanowig one ok 43% kodu
genetycznego. Wyr6zniamy dwie klasy transpozonow [96]. Klase 1 stanowig
retrotranspozony, ktdre rozprzestrzeniaja si¢ wskutek odwrotnej transkrypcji. Klasg t¢
mozna podzieli¢ dodatkowo na podklase Long terminal repeat (LTR) i non-LTR
elements [97]. Do grupy pierwszej naleza m. in endogenous retroviruses (ERVs), czyli
sekwencje, ktore pierwotnie pochodza od retrowirusow, ale zostaty zintegrowane do
genomu organizmu gospodarza. W obrgbie non-LTR elements mozna dodatkowo
wyr6zni¢ long interspersed elements, (LINES) i short interspersed elements, (SINES)
[98] Do klasy II naleza transpozony, ktore przemieszczajg si¢ przez wycinanie si¢ i
wklejanie z genomu lub poprzez mechanizm rolling-circle [99]. Kilka epigenetycznych
mechanizméw hamuje mobilizacje transpozondéw takich jak modyfikacja histondéw, czy
wlasnie metylacja DNA. Pojawila si¢ nawet hipoteza, ktora mowi, Ze znaczenie
metylacji urosto znaczaco w toku ewolucji jako obrona przed transpozonami [100, 101].
Ekspresja wigkszosci aktywnych retrotranspozondw jest kontrolowana przez promotory
bogate w sekwencje CpG [102]. W komorkach nowotworowych zaobserwowano
zmiany metylacji DNA pod postacia globalnej utraty metylacji w regionach
odpowiedzialnych za aktywno$¢ transpozonéw [103] np. zaobserwowano zwigkszong
aktywno$¢ TET2 i1 TET3, czyli dwoéch enzymdéw odpowiadajacych za demetylacje w
guzach, ktore jednoczasowo wykazywaly wysoka ekspresje ERVS [104].

Imprinting genomowy

Pojecie imprintingu wprowadzila po raz pierwszy w latach 60 XX wieku Helen
Crouse opisujac eliminacje ojcowskich chromosoméw X u much [105]. U ssakow grupa
autosomalnych gendéw podlega preferencyjnej ekspresji na podstawie tylko jednego z
dwoch rodzicielskich alleli - czg$¢ ojcowskiego, a cze$¢ matczynego allelu. U podstawy
tego procesu lezy zroznicowanie pod wzgledem metylacji dinukleotydow CpG genow

podczas gametogenezy [106, 107].U Iludzi okoto 100 genow moze ulegaé

16



imprintingowi, z ktérych wiele ma ogromne znaczenie w prawidlowym rozwoju, a
zmiany w ich ekspresji moga powodowac rézne zaburzenia w tym choroby wrodzone,
czy w niektorych przypadkach zwickszone ryzyko choroby nowotworowej [108].
Genomowy imprinting ma ogromne znaczenie w prawidlowym przebiegu
embriogenezy, w rozwoju prenatalnym i postnatalnym. Kilka epigenetycznych
procesOw ma duze znaczenie w tym fenomenie [109, 110]. Znaczniki imprintingu
zostajg ustanowione w gametach podczas dojrzewania komoérek prapiciowych, a
kluczowe znaczenie u ssakow w tym procesie ma metylacja i modyfikacja na poziomie
histonéw [111]. Wigkszos¢ imprintowanych gendéw znajduje si¢ w Klastrach
nazywanych domenami, co pozwala na wspdlng regulacje m.in przez odmiennie
metylowane regiony (DMRs), czyli sekwencje DNA, gdzie stan metylacji pomiedzy
allelem matczyny a ojcowskim jest réozny [108]. Dodatkowo kazda z domen
kontrolowana jest przez centrum imprintingu zdefiniowanego przez odmiennie
metylowane regiony komodrek macierzystych (ang. Germline differentially methylated
regions, gDMRs) [108]. W =zaleznosci od metylacji allelu w obrgbie gDMRs
chromatyna przyjmuje konfiguracje otwartag lub zamknigta w ten sposob regulujac
transkrypcje genow [112]. Zalezna od gDMRS regulacja ekspresji genéw w komorkach
somatycznych prowadzi do powstania w trakcie rozwoju dodatkowych atrybutow
epigenetycznych, na ktore sktadaja si¢ tzw. wtorne DMRs, ktore zwigzane sa m.in z
modyfikacja struktury chromatyny, czy miejscami wigzania czynnikoéw transkrypcji lub
promotorami genéw [108]. Przebieg imprintingu jest rowniez zalezny od rodzaju tkanki
I tak przyktadowo UBE3a charakteryzuje si¢ w wielu tkankach bialleliczng ekspresja,
ale juz w obrebie tkanki mozgowej zalezny jest od ekspresji matczynej [113, 114].
Utrata imprintingu, ktéra powstaje w wyniku delecji, mutacji, disomii
jednorodzicielskiej lub epimutacji moze by¢ przyczyna niektoérych schorzen, co
ilustrowa¢ moze delecja w 15q11-q13, ktora w zaleznos$ci od utraty ekspresji ojcowskiej
lub matczynej moze prowadzi¢ do dwoch odmiennych choréb — odpowiednio zespotu
Angelmana lub zespolu Prader-Willi [115]. Zaburzenia metylacji sa rodzajem
epimutacji, ktora moze spowodowac utratg imprintingu [116]. W niektérych
przypadkach nieprawidtowosci imprintingu obserwuje si¢ zaburzenia metylacji w kilku
locus genomu (ang. multi-locus imprinting disorder, MLID) tj. zarbwno w miejscu

typowym dla danej choroby jak i dodatkowym, w efekcie [117] moze doj$¢ do
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naktadania si¢ fenotypow roznych zaburzen [118, 119]. Opisywane zjawisko mozna
zaobserwowac W zespole Silver-Russel lub w zespole Beckwith-Wiedeman [120, 121].

Embriogeneza

W trakcie embriogenezy metylacja DNA przechodzi dynamiczne zmiany, ktore
sg bardzo istotne dla dalszego rozwoju. Mozna wyr6zni¢ dwa cykle tego procesu
okres$lanego mianem ,,resetowania metylacji” [122]. Pierwszy zachodzi po zaptodnieniu
na etapie blastocysty. Poczatkowo dochodzi do procesu demetylacji, a jej poziom w
kontekscie catego metylomu spada z ok. 70% do ok. 25% [123]. Nastgpnie po
implantacji proces ten zostaje odwrocony i tworzy si¢ nowy wzorzec metylacji, a
komorki tracgc zdolno$¢ pluripotencji rozpoczynaja stopniowe roznicowanie [123].
Nowy wzorzec metylacji nastgpnie jest podtrzymywany gltoéwnie przez aktywnosé
DNMT1 i utrzymuje si¢ przez kolejne podziaty komorkowe [124]. Drugi cykl metylacji
zachodzi w momencie tworzenia si¢ komorek praptciowych (ang. primoridal germ cells,
PGCs). W przeciwienstwie do pierwszego cyklu, stan metylacji zwigzany z
imprintingiem zostaje tu wymazany [122]. Anomalie na etapie opisanego powyzej
przeprogramowania epigenetycznego (ang. epigenetic reprogramming) moga skutkowac

np. utratg imprintingu i rozwojem réznorakich zaburzen [108].

Znaczenie metylacji DNA w patogenezie wybranych chorob

Zaburzenia metylacji DNA obserwowane sg w wielu chorobach — od
przewlekte; niewydolnosci nerek i1 chordb neuropsychiatrycznych, a na chorobach
nowotworowych konczac [125, 126]. Mechanizm wplywu metylacji w patogenezie
chorob moze przebiega¢ w dos¢ ztozony, wieloczynnikowy sposob. Jest to widoczne na
przyklad w problemie methylation quantitive trait loci (meQTLs), gdzie polimorfizm
pojedynczego nukleotydu wptywa na odmienny wzorzec metylacji i pewng kaskade
zdarzen prowadzaca ostatecznie do wystapienia nieprawidlowosci w funkcjonowaniu
organizmu [127, 128]. Xue i wsp. [129] stwierdzili, ze czynnikiem ryzyka cukrzycy
typu 2 jest zaobserwowana przez nich w obecnosci allelu T rs11257655 interakcja
pomiedzy powstatym biatkowym kompleksem FOXA1/FOXA2 i innymi czynnikami
transkrypcyjnym a wzmacniaczem transkrypcji genu CAMKID, ktéra prowadzi do

demetylacji cg03575602 i nastgpowej upregulacji CMK1D. Do podobnych wnioskow
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doszli Fogarty i wsp. [130]. Z kolei Sanchez-Mut i wsp. zauwazyli, ze meQTLs przez
wplyw na zalezng od CTCF tréjwymiarowa konformacj¢ chromatyny zwigzang z
promoter PM20D1 1 zmienng ekspresje gendéw ostatecznie moduluje neurodegeneracije
[131]. Podobne zaleznos$ci zaobserwowano rowniez w chorobie Parkinsona [132], czy
w innych chorobach w tym monogenowych [133]. Dziatanie starzenia i czynnikdw
srodowiskowych jak ekspozycja na dym papierosowy réwniez wpltywa na wzorzec
metylacji DNA [134, 135]. Meng i wsp. zauwazyli zwigzek pomiedzy wplywem
mutacji rs6933349 na sekwencje cpg cg21325723 zlokalizowang w genie TSBP1 i
wystepujaca tylko u aktywnie palgcych a przebiegiem reumatologicznego zapalenia
stawow [136]. Podczas karcynogenezy nieprawidlowy wzorzec metylacji, niezaleznie
od tego, czy jest on spowodowany przez mutagenne czynniki i procesy zewnetrzne ,czy
tez wewnetrzne to czesto dotyczy w  wiekszosci sekwencji CpG  promotorow
regulujacych ekspresje protoonkogenow i antyonkogenoéw oraz transpozonow [137—
139]. Generalnie komorki nowotworowe charakteryzuja si¢ redukcja poziomu metylacji
w DNA w regionach o niskim zageszczeniu sekwencji CpG, natomiast wyspy 1 kaniony
CpG majg tendencj¢ do hipermetylacji w procesie nowotworzenia [140-142].
Hipermetylacja obserwowana jest czesciej w promotorach i wzmacniaczach ekspresji
antyonkogenow, co podkresla znaczenie epimutacji w procesie onkogenezy [140].
Przyktadem jest hipermetylacja DNA wraz z downregulacja antyonkogendéw takich jak
BRCA1, RAS, czy BCL2 obserwowana w wielu komoérkach nowotworowych [143].
Niektore klasy nowotworu jelita grubego charakteryzuja si¢ obecnoscig demetylacji w
obrebie genow, jak CDH3 [144], a inne odwrotnie zwigkszong metylacja, jak np.
hipermetylacja promotora ludzkiego genu kodujacego biatko MLH1, ktoéra prowadzi do
zmniejszenia jego ekspresji. Obraz drugiego przypadku widoczny jest w podgrupie
rakow jelita grubego z niestabilno$cia mikrosatelitarng (ang. microsatellite unstable
cancer) [145]. Podobnie hamowanie przez hipermetylacj¢ ekpresji biatka DAPK1, ktore
bierze udzial w procesie apoptozy zaobserwowano w niektorych nowotworach [146—
148]. Rowniez mutacje zwigzane z DNMTs prowadzace do demetylacji obserwowane
sa W procesie nowotworzenia [149]. Zaobserwowana w niektorych nowotworach raka
jelita grubego wysoka ekspresja UHRF1, ktora wptywa na aktywno$¢ DNMT1, bedaca
metylotransferazg utrzymujacg metylacjc 1 w efekcie hamujgca ekspresje
antyonkogenow jest przykladem takiej zaleznos$ci [150]. Zaburzenia imprintingu

opisane wczesniej 1 zwigzane z genomowg utratg metylacji sa bardzo czgsto
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obserwowane w chorobach nowotworowych [151]. Tak jak metylotransferazy
odpowiadaja za metylacjc DNA i jej utrzymanie, tak biatka TET petnia odmienng
funkcje¢. Oksydacja 5-metylocytozyny zalezna od TET jest wymagana do utrzymania
niemetylowanych wysp CpG w zdrowych komorkach. W komérkach nowotworowych
zauwazane jest uposledzenie tego procesu [152]. Analiza metylomu, moze tez
usprawni¢ diagnostyke i1 stanowi¢ podstawe do stworzenia nowych markerow do ich
wczesnego wykrywania [7]. Wykonane w ostatnim czasie studium metylomu przez
Ambatipudi i wsp. [153] wykazato, Zze okres menopauzy powoduje akumulacje
metylacji DNA w konsekwencji zwigkszajac zapadalno$¢ na raka piersi w tym okresie.
Ta przykltadowa obserwacja moglaby potencjalnie postluzy¢ do opracowania
nowoczesnego markeru nowotworowego. Zmiany epigenetyczne w przeciwienstwie do
genetycznych z reguty sag odwracalne co niesie ze soba mozliwos$¢ stworzenia nowych
opcji terapeutycznych. Przykladem sa analogi cytydyny jak decitabina bedaca
inhibitorem DNMTs przez co moze ona indukowaé¢ hipometylacjc DNA [154].
Ostatecznie warto zwroci¢ uwage na fakt, ze wystgpowanie zaburzen metylacji nie
zawsze jest przyczyna danej choroby. Przykladem moze by¢ nieprawidlowy wzorzec
metylacji widoczny w ostrej bialaczce szpikowej, ktory uwazany jest nie za przyczyne

tej choroby a efekt nadmiernej proliferacji komorek w trakcie jej progresji [155].

Pomiar metylacji

Pelne zrozumienie znaczenia metylacji DNA m.in. na zdrowie czlowieka
wymaga wcigz poszerzenia wiedzy na ten temat przez kolejne jej pomiary w obrebie
obszernego zakresu genomu i w r6znym kontekscie badawczym. Badanie asocjacyjne
calego epigenomu (ang. epigenome-wide association study, EWAS) bedace zestawem
znacznikow epigenetycznych, ktore obejmuja caty genom np. metylacja DNA i
powigzanie ich z okre§lonymi cechami fenotypowymi jest jednym ze Zrodet tej wiedzy
[156]. Ztotym standardem do precyzyjnego mapowania metylowanej cytozyny jest
sekwencjonowanie genomu z uzyciem wodorosiarczynu (ang. whole genome bisulphite
sequencing, WGBS) [157, 158]. Niestety problemem tej metody jest jej koszt oraz
wymagany wysoki poziom technicznej ekspertyzy do jej uzycia, na ktory sktada sie m.
in trudno$¢ w sekwencjonowaniu niektorych obszarow genomu, ztozonos¢ protokotow

badania, oraz odpowiedni dobor glebokosci sekwencjonowania [158].
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[Hlumina Infinium BeadChips

Do dzi§ najpopularniejsza, alternatywg dla tej metody, pomimo powstania
innych jest platforma Illumina Infinium BeadChips [8]. Sama platforma Illumina
Infinium BeadChips przeszta w ostatnim czasie znaczacy rozwoj od wersji Infinium
HumanMethylation27 BeadChip (27K) [159] oceniajacej ok. 27 tysigcy sekwencji CpG,
czyli ok 0,1% procenta wszystkich obecnych w genomie, przez wersj¢ Infinium
HumanMethylation450 array (450K) [160] oceniajacg ich ok. 480 tysiecy do
wspotczesnej Infinium MethylationEPIC BeadChip (EPIC) [161], za pomoca ktorej
mozna przeanalizowac az ok. 850 tysiecy CpG, co stanowi juz 3% wszystkich tych
sekwencji w genomie. Wersja 27K obejmowata gtéwnie sekwencje CpG znajdujace si¢
w proksymalnej czeéci promotoréw gendéw obejmujacych consensus coding sequence i
dobrze opisane geny nowotworowe [159], z kolei wariant 450K zostal opracowany po
konsultacji z konsorcjum badaczy metylacji DNA i zostal wzbogacony m.in o geny
RefSeq, promotory FANTOM4, regiony MHC i niektore wzmacniacze transkrypcji
[162]. Opracowany w 2015 EPIC BeadChip obejmuje dodatkowo potencjalne
wzmacniacze transkrypcji z projektu FANTOMS5 [163] i ENCODE [44].

Mikromacierze Illumina — zarys dziatania

Podobnie do sekwencjonowania wodorosiarczynowego catego genomu (Whole
Genome Bisulfite Sequencing, WGBS) technologia Illumina oparta jest na konwersji
DNA przy uzyciu wodorosiarczynu sodu (ang. sodium bisulphite), ale z nastepowym
genotypowaniem wybranych CpG korzystajac z sond mikromacierzy. W koncowym
efekcie uzyskujemy dla kazdego CpG wyniki pomiaru intensywnosci sygnatu dla allelu
metylowanego i niemetylowanego [160]. Dane te zapisywane sg w pliku o formacie
idat. Celem wyekstrahowania danych plik idat moze by¢ poddany przetworzeniu w
komercyjnym programie GenomeStudio [164] lub bibliotece minfi [165] z
repozytorium Bioconductor. W ten sposdb mozemy uzyska¢ wynik poziomu metylacji
wyrazony warto$cig P, ktéra jest stosunkiem intensywnosci sygnatu dla alleli
metylowanych (M) i niemetylowanych (U) zgodnie ze wzorem [164] przedstawionym

na Rycina 1
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M

B:(M+U+0L)

Rycina 1 Wzor wartosci B okreslajqcej poziom metylacji. M - wartos¢ sygnatu dla allelu metylowanego, U-wartosé
sygnatu allelu niemetylowanego « - stata stabilizujgca wartos¢ B, z reguly przyjmowana jest wartos¢ 100

Wady i zalety mikromacierzy Illumina

Uzycie mikromacierzy Illumina ma trzy istotne zalety: sg latwe w uzyciu,
oszczgdne pod wzgledem czasu i kosztow, a uzyskane wyniki sg zgodne z innymi
platformami [159]. Do zgtaszanych problemow z zastosowaniem lllumina naleza btedy
w wyniku zdarzen zwigzanych z krzyzowsg hybrydyzacja (ang. cross-hybridization)
[166], efektem serii (ang. batch effect) [167], czy efektem pozycyjnym (ang. positional
effect) [168], aczkolwiek opracowywane sa metody, ktorych celem jest

zminimalizowanie tych problemow [169].

Charakterystyka -value

Warto$¢ B stanowi proporcj¢ pomigdzy badanymi komoérkami metylowanymi a
niemetylowanymi w danej sekwencji CpG i jest intuicyjna do analizy [170]. Zakres jaki
przyjmuje wartos$¢ 3 to od 0 do 1, a jej rozktad w obrebie genomu jest bimodalny [171],
natomiast rozktad w kontekscie pojedynczej sekwencji CpG jest raczej unimodalny.
Dodatkowo warto$¢ p charakteryzuje si¢ heteroskedastycznoscig [171] (dla zachowania
pewnej spojnosci i przejrzystosci rozprawy opis problemu heteroskedastycznoS$ci
umiejscowiono W czesci opisujacej model liniowej regresji). Wymienione cechy
stanowig ztamanie zatozen wielu klasycznych testow statystycznych sprawiajac, ze ich
prawidlowe dziatanie jest utrudnione [172]. Niektorzy badacze proponuja zastosowanie
transformacji logitowej zamieniajagc warto$¢ B na wartos¢ M, probujac w ten sposob
rozwigza¢ wyzej wymieniony problem [171]. Wzory matematyczne opisujgce sposob
uzyskania wartosci M z uzyciem intensywnosci sygnatu dla alleli oraz przez

przeksztatcenie warto$ci B co opisano na Rycinie 2.
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max(yi~methy';o) +a > M= log2( Beta; )
) i — T P .

l max(yi~u‘nmethy'ﬁ O) +a 1 — Betai

Rycina 2 Wzory opisujgce wartos¢ M i jej zaleznos¢ wzgledem wartosci 8

Otrzymujemy w ten sposob warto$¢, ktora nie jest ograniczona przedzialem od 0 do 1 1
jest mniej heteroskedastyczna [171], aczkolwiek wsrod badaczy metylacji nie ma

spojnej opinii na temat zasadnosci jej stosowania [171-173].

Interpretacja wartosci B

Wielu badaczy podczas interpretacji wynikow metylacji korzysta z absolutnych
definicji klasyfikujac sekwencje CpG wzgledem warto$ci B. Bibikova i wsp. [159]
warto§¢ B dla sekwencji hipermetylowanych okresla jako >0.75 i <0.2 dla
hipometylowanych, jednocze$nie wyrdzniajac grupe sekwencji CpG oscylujacych
wokot wartosci 0.5 [159]. Grupe t¢ nazywa jako cze$ciowo metylowang (ang. hemi-
methylated). Absolutne definicje metylacji dla przyktadu zastosowano rowniez w
badaniu przeprowadzonym przez Gueant i wsp. [174], projekcie ENCODE [44, 175],
bazie UALCAN [176], czy w badaniach przeprowadzonych przez Oshima i wsp [177] i
Laurent i wsp [178]. Inny sposéb interpretacji wartosci 8 czgsto spotykany w literaturze
[179-182], oraz nazywany odmiennym metylowaniem sond (ang. differentially
methylated probes, DMPs) opiera si¢ na zalezno$ci wzglednej pomiedzy probg badang a
kontrolng, a doktadniej na rdznicy pomiedzy Srednimi w obu grupach w potaczeniu z
istotno$cig statystyczng np. w tescie t Studenta. Obszar genomu zawierajacy wieksza
liczbe DMPs nazywamy odmiennie metylowanym regionem (ang. differentially

methylated region, DMR) [183].

Biblioteka ChAMP

Jednym z rekomendowanych i najbardziej popularnych narzedzi do analizy
danych metylacji jest biblioteka ChAMP [184] z repozytorium Bioconductor. ChAMP
stanowi zespot funkcji, ktory wykorzystuje inne biblioteki 1 wlasne rozwigzania
stanowigc pewnego rodzaju protokol badawczy do analizy metylacji. Biblioteka ta

zostala opracowana dla $rodowiska statystycznego R [185]. Przez implementacje
23



wspomnianej wczesniej biblioteki minfi pozwala na przeksztatcenie surowych danych z
pliku idat zawierajacego dane z mikromacierzy Illumina Infinium na wartosci B, jak
réwniez na poszukiwanie DMPs i DMRs [184]. Do poszukiwania DMPs ChAMP
wykorzystuje funkcje champ.DMP(), ktora wykorzystuje pakiet limma. Zgodnie z
dokumentacja funkcja ta jako wynik generuje tabele sktadajaca si¢ m.in z sekwencji
cpg, wartosci p dla testu dopasowania do liniowego modelu i réznicy w Sredniej
metylacji pomiedzy grupami badanymi [186]. Analiza kodu funkcji champ.DMP()
wykonang przez autora rozprawy pokazuje, ze wartosci B z adnotacjg fenotypowa
"przypadek" i "kontrola" przekazywane sg do funkcji ,limma_Imfit”, ktéra dopasowuje
warto$ci wzgledem kilku modeli liniowych metoda wazonych lub uogdlnionych
najmniejszych kwadratow. Nastepnie za pomoca funkcji limmas.contrasts.fit()
otrzymywane sg wspotczynniki i1 btedy standardowe. W etapie koncowym stosowana
jest dodatkowo empiryczna metoda Bayesa do szeregowania w kolejnosci dowodow

[187].

Istotno$¢ statystyczna w poréwnaniach wielokrotnych

Testujgc hipoteze statystyczng niezaleznie od testu sprawdzamy, czy hipoteza
zerowa, czyli stwierdzenie, ze migdzy zmiennymi lub populacjami nie ma roéznicy jest
prawdziwa, w innym przypadku przyjmujemy hipoteze alternatywna, czyli w praktyce
ta, ktora nas interesuje np. Skuteczno$¢ nowej metody operacyjnej. Jedng z wartosci
mogaca pomdc w ocenie stopnia prawdziwosci hipotezy alternatywnej jest powszechnie
uzywana warto$¢ p. Doktadniejsza definicja tej wartosci mowi o prawdopodobienstwie,
ze zaobserwowana zalezno$¢ w losowej probie z populacji jest przypadkowa [188].
Powszechnie stosowanym progiem dla warto$ci p jest 0.05, co oznacza, ze jezeli
warto$¢ p jest mniejsza niz 0.05, hipoteza zerowa jest odrzucana, a hipoteza
alternatywna jest akceptowana [188]. Prog 0.05 jest jednak progiem przyjetym
konwencjonalnie i wspotczesnie uwaza si¢ zwlaszcza w badaniach biologicznych, ze
powinien by¢ on bardziej restrykcyjny np. 0.01 [189], a w badaniach dotyczacych
metylacji nawet przyjmowaé wartos¢ P <9x10—8 [190]. Drugim problemem przy
stosowaniu testow statystycznych jest problem wielokrotnego testowania. W duzym
skrocie oznacza on, ze przy wielokrotnym wykonywaniu testu jest duze
prawdopodobienstwo, ze uda si¢ nam znalez¢ jaka$ rdéznice. Jezeli jakie§ zjawisko

wystepuje z czestos¢ 1/1000 to wykonujac 1000 testow na jego obecnos¢ jesteSmy w
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stanie zaobserwowac je przynajmniej raz. Jednym ze sposobow rozwigzania problemu
zwigzanego z wielokrotnym testowaniem jest przyjecie poprawki Bonferroniego.
Metoda ta polega na zastosowaniu skorygowanego poziomu istotnosci statystycznej dla
kazdego testu biorgc pod uwage liczbe wykonanych testow. Nowa granica istotnosci
jest ilorazem zaktadanego poziomu i ilosci wykonanych testow [188]. Innym sposobem
na przeciwdziatanie problemu wielokrotnego testowania jest uzycie wskaznika
falszywego wykrywania (ang. false discovery rate , FDR), ktory jest oczekiwanym
odsetkiem wynikoéw falszywie dodatnich w zbiorze wszystkich odrzuconych hipotez
[189]. Wspomniana wyzej biblioteka ChAMP wykorzystuje metode Bonferroniego
[186].

Uczenie maszynowe

W dzisiejszych czasach uczenie maszynowe jest przedmiotem szerokiego i
intensywnego rozwoju, oraz jest nie§wiadomie uzywane przez nas w codziennym zyciu
np. jako algorytmy do klasyfikacji obrazu [191], rekomendacji filmow [192], czy
filtrowania niechcianych e-maili [193]. Uczenie maszynowe to galgz tak zwanej
sztucznej inteligencji, czyli dziedziny nauki o algorytmach, ktore poddaja sig
automatycznemu samodoskonaleniu przez do$wiadczenie lub uzycie odpowiednich
danych. Ich istotg jest fakt, Zze do podjecia decyzji lub predykcji nie wymagaja one
czasochtonnego 1 zmudnego programowania kazdej mozliwej sytuacji, a opierajg si¢ na
probkach danych, ktore nazywamy danymi treningowymi. Historia uczenia
maszynowego sig¢ga lat 50 XX wieku, kiedy to Alan Turing w swojej pracy ,,Computing
Machinery and Intelligence” [194] opracowal koncepcj¢ inteligentnej maszyny oraz
opracowal test, ktory pozwolitby na rozréznienie maszyny od czlowieka. Za kolejny
krok milowy mozna by uzna¢ prace opublikowang przez Arthur Samuel, w ktorej to
autor opracowal program uznawany za pierwszy program, ktéry zdolny byt do
samodzielnego uczenia si¢ gry w warcaby [195]. W 1957 Rosenblatt stworzyl model
perceptronu i jednocze$nie zbudowal w ten sposob fundamenty dla rozwoju sieci
neuronowych [196]. W latach 60-tych XX wieku E. W. Forgy i Stuart Loyd niezaleznie
od siebie opracowali podstawy algorytmu klasteryzacji opartego o s$rednie k i
nazywanego z czasem algorytmem Lloyda-Forgyego. Hopfield w latach 80 dat poczatek

sieciom rekurencyjnym prezentujgc swdj model architektury nazywany dzi$ siecig
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asocjacyjng Hopfielda [197]. W polowie lat 80-tych Rumelhart i Hinton opracowali
algorytm propagacji wstecznej, bedacy do dzi§ podstawa uczenia sieci neuronowych
[198]. W tym samym czasie Yann LeCun opracowat pierwszg sie¢ konwolucyjng [199].
Wspoélczesnie wraz ze znacznym wzrostem mozliwosci obliczeniowej komputerow i
niespotykanym wcze$niej tempem rozwoju algorytmoéw zwigzanych z sieciami
neuronowymi i sztuczng inteligencja wydaje si¢, ze mozna mowic, jak to ujat Klaus
Schwab na Swiatowym Ekonomicznym Forum o poczatku czwartej rewolucji

przemystowe;.

Metody uczenia maszynowego

Metody uczenia maszynowego mozemy podzieli¢ na [200, 201]:

uczenie nadzorowane (ang. supervised learning)
uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning)

uczenie czgsciowo nadzorowane (ang. semi-supervised learning)

> WD

uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning)

Uczenie maszynowe nadzorowane

Ten sposdb polega na uzyciu danych treningowych wraz z prawidtowymi
odpowiedziami tzw. etykietami (ang. labels). Celem procesu nauki/treningu jest
znalezienie przez algorytm charakterystycznych cech tego zbioru i dostosowanie swoich
zmiennych tak, by w nastepnym kroku po ekspozycji na nowe dane, do ktorych
algorytm nie mial wczesniej dostgpu przewidzie¢ prawidlowa odpowiedz, czy wynik
[202]. Sam proces uczenia nadzorowanego mozna z kolei podzieli¢ w zaleznosci od
jednego z dwoch celow. Pierwszym jest klasyfikacja, czyli atrybutem decyzyjnym jest
warto$¢ binarna lub nominalna np. rozpoznawany obiekt to kot albo pies. Drugim celem
jest regresja, gdzie do czynienia mamy z wynikiem podanym jako liczba rzeczywista

np. do predykcji ceny rynkowej [203].

Uczenie maszynowe nienadzorowane

Uczenie nienadzorowane polega na wykorzystaniu danych treningowych
niezawierajgcych prawidlowej odpowiedzi. Z duzej puli atrybutdow i zmiennych

algorytm ma prawidtowo zidentyfikowaé pewien trend w danych, a jego elementy
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podzieli¢/rozpozna¢ 1 podzieli¢ na podzbiory. Przykladem takiego uczenia
maszynowego jest klasteryzacja (inaczej grupowanie, analiza skupien) (ang. data
clustering) [202].

Uczenie maszynowe cze$ciowo nadzorowane

Ten rodzaj uczenia maszynowego faczy elementy dwoch poprzednich. Zbior
treningowy zawiera zaréwno elementy z etykietami (prawidtlowymi odpowiedziami)
oraz bez nich. Zadaniem algorytmu jest zidentyfikowanie cech charakterystycznych,
pogrupowanie elementdéw 1 zaopatrzenie nieoznaczonych elementéw danych w
odpowiednie etykiety. Korzyscig z zastosowania takiego mechanizmu jest mozliwosc¢
pominigcia przypisywania etykiet w sposob reczny, co jest znaczacym ulatwieniem pod

wzgledem kosztow i czasu [204].

Uczenie maszynowe przez wzmacnianie

Trening w tym modelu uczenia maszynowego w przeciwienstwie do
poprzednich modeli nie opiera si¢ na zestawie danych, a na interakcji ze srodowiskiem,
gdzie mamy niezliczong liczbe mozliwych kombinacji. Taki typ uczenia maszynowego
znajduje zastosowanie w automatyce samochodowej, robotyce, czy w grach [205], a w
ostatnim czasie rowniez stosowany byl w przetwarzaniu jgzyka naturalnego (ang.
natural language processing) [206]. Ten typ uczenia maszynowego sktada si¢ z polityKi
(ang. policy), sygnatu nagrody (ang. reward signal) i funkcji wartosci (ang. value
function). Agent, czyli w tym przypadku algorytm reaguje ze srodowiskiem zgodnie z
ustalong polityka interakcji i w zaleznos$ci od podjetych akcji otrzymuje sygnat nagrody.
Funkcja warto$ci z kolei w przeciwienstwie do sygnalu nagrody nie okresla
natychmiastowa ocen¢ akcji wykonanej przez algorytm, ale w kontekscie

dhlugoterminowym [205].

Analiza regresji

Analiza regresji to metoda statystyczna i uczenia maszynowego nadzorowanego,
ktéra pozwala stworzy¢ model na podstawie oznaczonego zestawu danych 1 w ten
sposob przewidzie¢ interakcje pomiedzy zmiennymi. W analizie regresji mozemy

wydzieli¢:

27



1. regresje liniowg — liniowa zalezno$¢ pomigdzy zmiennymi
2. regresje logistyczng — zmienna zalezna przyjmuje jedng z dwoch wartosci (skala

dychotomiczna)

Istotng metoda regresji stosowang W uczeniu maszynowym jest metoda gradientu

prostego, opisana w dalszych czg¢sciach tej rozprawy [207].

Klasteryzacja (grupowanie)

Klasteryzacja okreslamy metode nauczania maszynowego nienadzorowanego, ktéra
polega na grupowania elementéw, ktoére pod wzgledem cech sg zblizone do siebie.

Przyktadem takich metod jest:

1. algorytm k-srednich (inaczej algorytm centroidéw) (ang. k-means)

2. klasteryzacja hierarchiczna (ang. hierarchical clustering)

Algorytm k-§rednich

Algorytm k $rednich jest popularnym algorytmem klasteryzacji. Dziatanie
algorytmu opiera si¢ na znalezieniu takiego podziatu, aby dystans pomi¢dzy kazdym z
punktow a powigzanym centroidem byt jak najmniejszy. Proces rozpoczyna si¢ od
losowego wybrania K centroidéow, dopasowania najblizszych punktow danych i
wstepnego utworzenia klastrow. W kolejnych krokach algorytm poprawia polozenie
centroidow na podstawie $rednich dystansow do punktéw w danym klastrze. Proces ten

jest powtarzany az do konwergencji [208].

Klasteryzacja hierarchiczna

Klasteryzacja hierarchiczna to typ nienadzorowanego uczenia maszynowego
uzywany do grupowania rekordow/probek w klastry w zaleznosci od dystansu
pomiedzy parami. Czlon hierarchiczny w nazwie tego typu klasteryzacji oznacza, ze
wynikiem uzycia metody jest hierarchia klastrow w postaci dendrogramu, gdzie
mnigjsze klastry nalezg do wigkszych. Klasycznie metody klasteryzacji mozna podzieli¢
na aglomeracyjne i deglomeracyjne (roznicujace). Metody aglomeracyjne traktuja
poszczegbdlne elementy danych jako oddzielne klastry, ktére w kolejnych etapach
dziatania algorytmu taczone sg w wigksze klastry, az do momentu, w ktorym powstanie
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jeden globalny klaster. Metody deglomeracyjne sa przeciwienstwem metod
aglomeracyjnych. W tym przypadku wszystkie probki traktowane sg jako jeden klaster,
a nastepnie dzielone sg na mniejsze. Jedng z metod jest metoda Warda, ktorej cechg
charakterystyczng jest dgzenie do minimalizacji wariancji dystansow pomigedzy nowo
utworzonymi klastrami [209]. Metoda Warda jest powszechnie stosowang metodg i
jednym z jej istotnych zalet jest balans pomigdzy liczbg klastrow a ich podobienstwem,
jednakze jest dos¢ wymagajaca pod wzgledem uzycia mocy obliczeniowej komputera
[210].

Redukcja wymiaru (ang. dimensionality reduction)

Redukcja wymiaru to technika uzywana w uczeniu maszynowym, ktorej celem jest
redukcja puli cech (zmiennych), a wigc wymiaréw w danym zbiorze danych. Celem
tego procesu jest uproszczenie zbioru danych przy zachowaniu jak najwiekszej ilosci
informacji w nim zawartych np. przez usunigcie danych zbg¢dnych, nier6znicujgcych lub
tzw. szumu. Moze to pozwoli¢ dodatkowo na lepsza wizualizacj¢ danych np. w formie
wektorow  lub  graficznej, dodatkowo mniejsza liczba zmiennych utatwia
funkcjonowanie wielu algorytmow. Jedng z metod nalezacych do tej grupy jest analiza
gtownych sktadowych (ang. principal component analysis, PCA). Narzedzie to jest
typem liniowej transformacji, ktérego dziatanie polega na przeksztatceniu danych w
nowy uktad wspotrzednych, gdzie najwigksze znaczenie maja zmienne o najwigkszej
wariancji. Dzigki temu uzyskiwane sa dane o jak najwigkszej reprezentatywnosci i jak
najmniejszej liczby wymiaréw (zmiennych). Inne powszechnie stosowane metody

redukcji wymiarowosci to [211]:

1. Stochastyczna metoda porzadkowania sgsiadow w oparciu o rozktad t (ang. t-
distributed stochastic neighbour embedding, t-SNE)

2. Rozktad wedlug wartosci szczegdlnych (ang. Singular Value Decomposition,
SVD)

3. Autoenkoder (ang. autoencoder, AE)

Model uczenia maszynowego oparty o regresje liniowa

Model uczenia maszynowego oparty o regresj¢ liniowa jest modelem uczenia

nadzorowanego. Prosty model regresji liniowej dotyczy pojedynczej zmiennej
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niezaleznej 1 jej stosunku do zmiennej zaleznej (w tym konteks$cie przewidywanej)

[212] zgodnie ze wzorem przedstawionym na Rycina 3.

y=pB+px

Rycina 3 Wzor uproszczonego modelu regresji liniowej - gdzie y jest zmienna zalezng, a X reprezentuje zmienna
niezalezng. B jest punktem przeciecia z osiq y, 1 jest stopniem nachylenia cigglej.

Przyklad modelu liniowej regresji

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Rycina 4 Przykltad modelu liniowej regresji

Podstawa takiego modelu jest znalezienie ciaglej obejmujacej punkty danych dla
zmiennej zaleznej, ktorych Srednia r6znica z prawdziwymi wynikami jest najmniejsza i

w ten sposob uzyskanie zdolnosci do predykcji innych wartosci(Rycina 4).
Dla wielokrotnej liniowej regresji wzor ten wyglada nastepujaco (Rycina 5):
Y = Bo+ Bixs + Boxy + -+ Brxp

Rycina 5 Wzor dla wielokrotnej liniowej regresji. B, -parametry\wagi, x1...xn- dane wejsciowe, y-wynik

Do prawidlowego funkcjonowania takiego modelu wymagane jest spetnienie przez dane
pewnych zatozen. [212] Sg to m.in:
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1. liniowo$¢ - zalezno$¢ migdzy zmienng zalezng a niezalezng jest liniowa
2. niezalezno$¢ - obserwacje w zbiorze sg niezalezne od siebie
3. homoskedastyczno$¢ - wariancja bigdu jest stata dla kazdej zmiennej

niezaleznej

4. normalno$é - rozktad bledu jest normalny

Heteroskedastycznos¢

Klasyczny model liniowy zaktada homoskedastyczno$¢ wariancji btedow dla
zmiennej zaleznej, a gdy warunek ten nie jest spelniony to moéwimy o
heteroskedastycznosci. Mowiac prosciej pojawiaja si¢ obserwacje, ktére odbiegaja od
przewidywanych, ale sa zalezne (Rycina 6). Powodem pojawienia si¢
heteroskedastyczno$ci moga by¢ wartosci odstajace (ang. outliers) czy btad pomiaru.
Zjawisko to nie jest jednoznaczne z brakiem zalezno$ci liniowej, jak roéwniez
heteroskedastycznos¢ moze by¢ takze obserwowana w modelach nieliniowych.

Zjawisko to moze prowadzi¢ do nieprawidtowych wynikow w analizach regresji [213].

Homoskedastycznosé Heteroskedastycznosé

25

Rycina 6 Przykiad homoskedastycznosé i heteroskedastycznosé

Praktycznym przykladem problemu moze by¢ zalezno$¢ pomigedzy produktywnoscia i
wyksztatceniem pracownika, a jego pensja. Na hipotetycznym rynku pracy mozna
zaobserwowac, ze pracownik o niewielkiej produktywnosci 1 wyksztatceniu zarabia
mniej, aczkolwiek w tej samej dziedzinie, ale w réznych miejscach pracy osoba o duzej
produktywno$ci i wyksztalceniu moze mie¢ zarobki wigksze lub podobne do

pracownika mniej efektywnego. Podobnym przyktadem moze by¢ wielkos¢ dochodu, a
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poziom wydatkow, ktory niejednokrotnie jest podobny u os6b mniej majetnych,
aczkolwiek wraz ze wzrostem przychodéw nie zawsze obserwowany jest wzrost
wydatkow. Problem heteroskedastycznosci dotyczy rowniez pomiaru metylacji DNA
opisywanego wartoscig [, o czym wspomniano we wczesniejszym miejscu tej

rozprawy. [171].

Model uczenia maszynowego oparty o regresje logistyczna

Model uczenia maszynowego oparty o logistyczng regresj¢ jest kolejnym
modelem uczenia nadzorowanego, aczkolwiek znajduje ona zastosowanie w
problemach klasyfikacji, niz regresji, ze wzglgdu na fakt, iz przewidywany wynik dla
takiego modelu to warto$¢ od zera do jeden. Podobnie jak w modelu opartym o liniowa
regresj¢ znaczenie ma relacja pomigdzy zmienng zalezng a niezalezng, z tg roéznica, ze
dla kazdej zmiennej niezaleznej bedacej liczba rzeczywista przyjmowana jest wartos$¢
od 0 do 1, co interpretowaé¢ mozna jako prawdopodobienstwo przynaleznosci do danej

kategorii. Wzor funkcji logistycznej przedstawiony jest na Rycinie 7.

_ 1
C14eZ

p

Rycina 7 Wzor funkeji logistycznej, gdzie p to prawdopodobieristwo dla danej zmiennej na przynaleznosé do
kategorii/klasy, e to podstawa z logarytmu naturalnego, z liniowe zestawienie zmiennych niezaleznych i
wspotczynnikow

Perceptron

Perceptron to model liniowego klasyfikatora, ktory zostat opracowany przez F.
Rosenblatt w 1958 roku [196]. Perceptron to prosty, iteratywny model bedacy podstawg
wspotczesnych sieci neuronowych. Jego dziatanie polega na przydzieleniu danej
zmienne] niezaleznej jednej z klas, co jest cechg wspolng z modelami opartymi o
regresj¢ logistyczna, jednakze perceptron do obliczenia uzywa funkcji schodkowe;.
Przez dodanie tej funkcji aktywacyjnej wprowadzana jest nieliniowos¢. Wzory

opisujace perceptron znajdujg sie¢ na Rycina 8
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y=fw-x+b)

F(x) = {1, jezeli(w-x+b) >0
1o, w innym przypadku

Rycina 8 Wzory opisujgce perceptron.

Sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural
networks)

Sztuczne sieci neuronowe begdace czescig uczenia maszynowego zainspirowane sg ich
biologicznymi odpowiednikami. Biologiczny neuron uzyskuje sygnal z sasiednich
neurondéw, a nastgpnie bedgc pod wplywem odebranych impulséw przekazuje je
odpowiednio dalej. Wraz ze zlozonoscig takich potaczen rosna mozliwosci takiej sieci,
co kazdy moze osobiscie doswiadczy¢ na samym sobie. Celem powstania sztucznych
sieci neuronowych, bylo stworzenie matematycznego modelu ich biologicznego
odpowiednika jako droga do uzyskania sztucznej inteligencji [214]. W typowej sieci
neuronowej sygnat wyjsciowy z jednego neuronu do drugiego stanowi zazwyczaj liczba
rzeczywista, ktora jest wynikiem nieliniowej funkcji aktywacji, bedacej funkcja sumy
sygnatow wejsciowych. Kazdy neuron i potaczenie migdzy nimi posiada odpowiedni
parametr (ang. weight/ parameter), ktére moduluja sygnal wyjsciowy i podlegaja
optymalizacji podczas procesu uczenia sieci neuronowej [215]. Réwniez typowo,
neurony w sztucznej sieci neuronowej agregowane sg w warstwy, z ktorych pierwsza
jest warstwa wejscia, a ostatnia wyjscia. Warstwy srodkowe nazywamy warstwami
ukrytymi. Mozliwe jest rowniez by sygnal przez poszczegdlne wezly przechodzit
kilkukrotnie. Doktadny opis budowy podstawowej sieci neuronowej znajduje si¢ w
dalszej czeSci rozprawy. Wraz ze zwigkszeniem liczby warstw ukrytych mozemy

mowic o tzw. glebokim nauczaniu (ang. deep learning) [215].

Sieci neuronowe jako uniwersalny aproksymator

Sieci neuronowe wykazujag mozliwos¢ tzw. uniwersalnej aproksymacji, co
oznacza, ze majg zdolnos¢ do optymalnego oszacowania wyniku kazdej funkcji liniowej
I nieliniowej. Zdolno$¢ ta wykazywana jest niezaleznie od architektury sieci

neuronowej [216, 217]. W praktyce widoczne jest to w ilosci mozliwych zastosowan
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sieci neuronowych, gdzie opracowanie funkcji, czy klasycznego algorytmu
komputerowego byloby trudne i nie dajace satysfakcjonujacego efektu, jak np.
rozpoznawanie twarzy, czy identyfikacja obiektow. Glebokie uczenie jest bardzo
wszechstronne i moze by¢ zastosowane zaréwno do uczenia nadzorowanego,
nienadzorowanego, czg¢sciowo nadzorowanego i nauczania przez wzmocnienie [218,
219]. Dodatkowo wynikiem dziatania glebokiego uczenia jest nie tylko odpowiedz na
zadany problem (predykcja), ale takze miara poziomu ufnosci (ang. confidence level),

€0 ma niebagatelne znaczenie zwlaszcza w konteks$cie np. medycznej diagnozy.

Zastosowanie sieci neuronowych i glebokiego uczenia w
medycynie

Jak juz wspomniano ostatnie lata charakteryzuja si¢ znaczagcym rozwojem uczenia
maszynowego i sieci neuronowych oraz ich rosngcym zastosowaniem w coraz to
bardziej ztozonych problemach, jak rozpoznawanie i klasyfikacja obrazow [220],
rozpoznawanie i synteza ludzkiej mowy [221], czy system sztucznej inteligencji, ktory
pokonatl 5 do 0 europejskiego mistrza swiata w gre Go [222], ktéra jest uwazana za
bardziej ztozonag niz gra w szachy [223].W medycynie z kolei dominuja zastosowania w

obrgbie analizy i rozpoznawania obrazow (Rycina 9) i mozna je podzieli¢ na:

klasyfikacje
lokalizacje

detekcje

M W

segmentacje

Chociaz te pojecia wydaja si¢ mie¢ zblizone znaczenie 1 uzywane sg czgsto
naprzemiennie to jednak posiadaja one rdzne znaczenie w tym kontek$cie. Za
klasyfikacj¢ rozumiemy ocen¢ przynaleznosci np. obrazu do jednej z kategorii, a
lokalizacje definiujemy jako rozpoznanie i wskazanie potozenia szukanego obiektu.
Detekcja pozwala na rozpoznanie i1 wskazanie lokalizacji kilku obiektow. Segmentacja
to z kolei mozliwos$¢ rozpoznania i zaznaczenia powierzchni zajmowanej przez obiekt
na zdjeciu lub jego zarys [224]. W dalszej czgsci rozprawy autor przedstawi wybrane

osiggniecia w tej dziedzinie, aby pokaza¢ jakie potencjalne korzysci niesie ze sobg
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rozwo0j uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji w medycynie ogolnie, oraz w

analizie metylacji.

Rycina 9 Analiza obrazu z uzyciem sieci neuronowych a- klasyfikacja b- lokalizacja c-detekcja d-segmentacja
Klasyfikacja

Powstalo dotychczas kilkadziesigt sieci neuronowych do klasyfikacji zdjec
rentgenowskich (rtg). Aktualnym przyktadem moze by¢ ta opracowana przez Rajpurkar
I wsp. [225]. Badacze Ci wykorzystali sie¢ neuronowg DenseNet i przetrenowali z

uzyciem 112 tysigcy obrazow rtg klatki piersiowej celem wykrycia 14 réznych chorob,
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a jej zdolnos$¢ rozpoznawania byla podobna do zdolnos$ci wyszkolonych radiologow.
Powstaty rowniez sieci neuronowe dajace mozliwos¢ wykrywania choroby Alzheimera
na podstawie radiologicznych obrazéw mozgu [226, 227]. Trwajg prace nad
algorytmem umozliwiajgcym klasyfikacje réznych klas nowotworéw skory [228], czy
klasyfikacji biopsji barwionej hematoksyling i eozyna pod wzgledem wystgpowania
typow raka piersi [229].

Lokalizacja

Opracowano metode polegajaca na wykorzystaniu architektury ConvNet [230]
do analizowania obrazéw pozyskanych z tomografii komputerowej do lokalizacji
anatomii [231]. Z kolei Zhao i wsp. [232] zaprojektowali sie¢ neuronowa pomagajgca w

wykrywaniu guzéw trzustki na przegladowym zdjeciu rtg jamy brzusznej.

Detekcja

W dziedzinie rozpoznawania nowotworéw skory rowniez poczyniono postepy.
Powstaty algorytmy do ich detekcji m.in na podstawie obrazéw pozyskanych przy
pomocy dermoskopu [233, 234]. Chouchan i wsp. [235] przetestowali w kontekscie
detekcji 5 innych architektur sieci neuronowych AlexNet [220], DenseNet121 [236],
ResNet18 [237], InceptionV3 [238] i GoogLeNet [239]. Wszystkie te metody byly
wczesniej przetrenowane w innym celu, a nastgpnie przez badaczy zoptymalizowane z
uzyciem transferu wiedzy [ang. transfer learning] do detekcji zapalenia pluc. W ten
sposob Chouchan i wsp wskazali, najlepsza z architektur, jaka jest ResNetl8 i
udowodnili réwniez, ze metoda transferu wiedzy jest skuteczna w detekcji na podstawie

zdje¢ rentgenowskich [235].

Detekcja w obrazach histopatologicznych

Patomorfolog oceniajgc obrazy histopatologiczne w poszukiwaniu diagnozy ma
wiele cech pojedynczej komorki do przeanalizowania od stopnia anaplazji, ksztattu
jader komérkowych, czy zmian architektonicznych tkanki po cechy naciekania [240,
241]. Jest to proces zmudny i czasochtonny. Powstato wiele modeli sieci neuronowych,
ktorych celem jest pomoc w tym procesie. Ciresan 1 wsp. [242] opracowali

postepowanie z uzyciem sieci neuronowych do oceny liczby mitotycznej [243], dzigki
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ktoremu osiagni¢to najlepsze wyniki w detekcji w zawodach International Pattern
Recognition Conference (ICPR) 2012 Mitosis Detection Competition. Wynik ten
poprawili z uzyciem tych samych danych Lei i wsp. [244]. Natomiast Sirinukunwattana
i wsp. opracowali algorytm do detekcji i klasyfikacji jader komérkowych w obrazach
histopatologicznych rakow jelita grubego [245], a Celik i wsp. [246] do wykrywania
inwazyjnego raka przewodowego sutka.

Segmentacja

Jak wspomniano wyzej segmentacja to mozliwo$¢ rozpoznania i zaznaczenia
powierzchni lub zarysu obiektu. W tej metodzie wydaje si¢, ze najwigkszy rozwdj
dotyczy algorytméw przydatnych w neurologii, neurochirurgii i radioterapii.
Konwencjonalna metoda polega na rgcznym zaznaczaniu przez radiologa
poszczegolnych elementéw natomiast segmentacja pozwala na automatyzacje
oznaczenie poszczegolnych tkanek czy zmian patologicznych celem dalszej obrobki,
oceny lub przygotowania okolozabiegowego. Analize problemu i wielu rozwigzan
przeprowadzili Thaha i wsp. w swojej pracy przegladowej [247]. Nalezace do guzoéw
moézgu glejaki to agresywne nowotwory, dla ktérych odpowiedni plan leczenia jest
podstawa skutecznosci terapeutycznej. Rezonans magnetyczny stanowi podstawe
diagnostyki. Pereira i wsp. [248] opracowali sztuczng sie¢ neuronowa opartg O Sieci
konwolucyjne i odpowiedni rozmiar jader konwolucji (ang. kernel) osiggajac efekt
pozwalajacy na zdobycie czotowych pozycji w Brain Tumor Segmentation Challenge
2013 (BRATS 2013) i 2015 (BRATS 2015). Xu i wsp. [249] przy uzyciu
wielokaskadowej konwolucyjnej sieci neuronowej (ang. multi-cascaded convolutional
neural network) uzyskali uogélniong segmentacje, a nastgpnie zwigkszyli jej
doktadnos¢ przy pomocy techniki fully connected conditional random fields (CRFs), by
w kolejnym kroku potaczyé obrazy z 3 réznych plaszczyzn (osiowej, poprzecznej i

strzatkowej) finalnie uzyskujac bardzo dobry wynik.

Uczenie maszynowe w epigenetyce i multiomice

Szacowanie poziomow metylacji (ang. Computational estimation of
methylation levels)
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Metody pomiaru metylacji dla calego genomu sg drogie i czgsto pracochtonne,
oraz obarczone wieloma problemami, jak w przypadku bedacego ztotym standardem
sekwencjonowanie genomu z uzyciem wodorosiarczynu. Z kolei uzycie mikromacierzy
ograniczone jest do spektrum analizowanych przez nie sekwencji. Rozwigzania dla tych
trudnosci szuka si¢ w szacowanym obliczaniu poziomu metylacji (ang. computational
estimation of methylation). Wyr6zni¢ mozemy trzy podstawowe typy rozwijanych
metod - predykcja, imputacja i wzbogacania/rozszerzania (ang. expanding). Predykcja
polega na przewidzeniu stanu metylacji w obrebie sekwencji CpG na podstawie innych
danych np. kontekstu genetycznego. Imputacja polega na uzupehnianiu brakujacych
pojedynczych danych, a wzbogacanie to metoda, ktorej celem jest poszerzenie zakresu
informacji o metylacji na podstawie danych o mniejszym zakresie. Przyktadem
algorytmu do predykcji jest methCGI [250], ktory za pomoca maszyn wektorow
nos$nych (ang. support vector machine, SVM) i danych na temat sekwencji nukleotydow
1 miejsc wigzania czynnikow transkrypcji estymowat stan metylacji wysp CpG w
probkach z tkanek ludzkiego mozgu. Kolejnym przyktadem moze by¢ model MRCN
oparty o sieci konwolucyjne [251]. Narzedzia do imputacji opracowali Kapourani i
Sanguinetti [252], oraz Soueza [253]. Pierwsza metoda nazwana zostala Mellisa i
oparta jest o bayesowski model hierarchiczny, a druga Epiclomal i bazuje na
hierarchicznym modelu mieszanym (ang. hierarchical mixture model). Obie metody
wykorzystuja dane na temat innych komorek oraz sasiadujacych loci. Fan i wsp. z kolei
opracowali metod¢e wzbogacania pozwalajacg poszerzy¢ informacje o metylacji
sekwencji CpG z mikromacierzy 450K. Przez wprowadzenie do modelu oprocz danych
z mikromacierzy takze m.in danych na temat flankujacych regionéw DNA udato im si¢

uzyskac¢ informacje 0 nawet 18-krotnie wickszym zbiorze sekwencji CpG [254].

Klasyfikacja pelnego metylomu i danych multiomicznych

Podstawowa metoda klasyfikacji metylacji DNA jest klasteryzacja
hierarchiczna, pozwalajaca za pomoca dendrogramu zaobserwowac zaleznosci 1 réznice
pomiedzy grupa kontrolng a badang [255]. Rozwinigciem tej metody jest recursive-
partitioning mixture model (RPMM). Algorytm ten dzieli zbiér danych na mniejsze
grupy na podstawie podobnych cech, a nastepnie tworzy model dla kazdej podgrupy
celem wyjasnienia rozktadu danych w tej podgrupie. Niektore analizy [256] sugeruja, ze

ta metoda moze prawidlowo rozrézni¢ i dostarczy¢ istotnych informacji przy analizie
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metylacji DNA np. nowotworow. Amor i wsp. [257] uzyli klastrowania k-srednich oraz
samo organizujacych si¢ map (ang. self-organizing map, SOM) i mieszanej metody
Gaussa, a takze AE do klasyfikacji rakow piersi. Si 1 wsp. uzyli Kilku warstw maszyn
Boltzmanna do redukcji wymiarowosci danych i wykrycia cech charakterystycznych w
danych metylacji DNA w efekcie uzyskujac klasyfikator do analizy nowotwordw piersi
[258]. Wiele prac naukowych wskazuje, ze do zadan typu klasyfikacja chordb, czy ich
podtypow lepiej sprawdzaja si¢ metody typu glebokiego uczenia, niz typowe modele
uczenia maszynowego [259, 260]. Model MetaCancer wykorzystuje konwolucyjne
wariacyjne autoenkodery do analizy wieloomicznych danych w tym metylacji celem
oceny ryzyka wystgpienia przerzutow [261]. Z kolei Xia i wsp. zaproponowali model
réwniez oparty o sie¢ konwolucyjng do prognozowania wystepowania gruczolakorakow
ptuc, rakéw watroby i raka jasno-komorkowego nerki na podstawie danych o metylacji
[262]. Zespot Zhang’a. opracowal algorytm do detekcji pacjentdow ze schizofrenig z
uzyciem modelu glebokiego uczenia opartego na uwadze. Dane na temat metylacji
poddawane sa kilku etapowemu przetwarzaniu. W pierwszej kolejnosci przez sie¢
neuronowg opartg o uwage, nastepnie przez AE i ostatecznie przez SVM. Pierwszy etap
ma za zadanie wskaza¢ cechy charakterystyczne, drugi redukcje wymiaréw, a ostatni
pelni ostateczng funkcje klasyfikatora [263]. MethylNet z kolei jest siecig neuronowag
wykorzystujaca metod¢ Shapley Additive ExPlanation (SHAP). Autorzy starali si¢
stworzy¢ lawy do uzycia algorytm pozwalajacy na wykonywanie zadan typu
nienadzorowana klasteryzacja, dekonwolucja typow komorek, klasyfikacja podtypow
nowotworow, czy regresja zwigzana z wiekiem [264]. Titus i wsp. oraz Wang i wsp.
opracowali metody klasyfikacji rakow piersi i pluca [38,39] oparte 0 wariacyjne
autoenkodery (ang. variational autoencoder, VAE) i redukcje wymiarowos$ci z uzycie t-
SNE oraz klasyfikatora opartego o logistyczna regresje [265, 266]. Jedng ze $ciezek
rozwoju jest proba stworzenia modeli do analizy bardziej ztozonej np. taczacej obraz
histopatologiczny z danymi genetycznym. Przyktadem takiego modelu jest PAGE-net,
ktory laczy analiz¢ obrazow histopatologicznych z uzyciem sieci konwolucyjnych oraz
analiz¢ danych genetycznych z uzyciem zaadaptowanej do tego sieci neuronowej CoX-
PASNet [267]. Aplikacja PathMe z kolei taczy uzycie AE do wyekstrahowania
istotnych cech z ekspresji genéw, miRNA, zmiennosci liczby kopii DNA oraz metylacji
DNA z klasyfikacja z uzyciem SHAP (podobnie jak MethylNet) do analizy

wspotczynnika przezywalnosci [268]. Wyzej wymienione metody oparte sa glownie na
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glebokim nauczaniu. Nalezy jednak zwréci¢ uwage rowniez na te, ktore do swojego

dziatania uzywaja innych metod jak PCA [269].

Analiza réznic w metylacji

Park i wsp. opracowali instrument analityczny o nazwie methylSIG do badania
roéznic pomiedzy grupami kontrolnymi i badanymi w oparciu o rozktad B-binominalny.
Narzedzie stuzy do analizy WGBS lub jego zredukowanej reprezentaciji [270]. Z Kkolei
Wang i wsp. stworzyli statystyczne narzgdzie do analizy DMRs oparte o kombinacje
danych z MeDIP-seq (methylated DNA immunoprecipitation followed by sequencing) i
(MRE-seq) methylation-sensitive restriction enzyme sequencing o nazwie M&M.
Autorzy dodatkowo zaobserwowali, ze roznice w metylacji w obrgbie promotoréw sa
odmienne i charakterystyczne dla poszczegodlnych tkanek [271]. Su i wsp. stworzyli
narzedzie CpG_MPs do analizy danych dotyczacych metylacji DNA pozyskanych za
pomoca sekwencjonowania z wodorosiarczynem (ang. Bisulfite sequencing). Podstawa
dziatania tego narzgdzia jest uzycie entropii Shannona i odpowiedni Sposéob
zdefiniowania interesujacych regionow [272]. Entropie Shannona wykorzystuje rowniez
algorytm stworzony przez Zhang’a i wsp. 0 nazwie QDMRs. Aczkolwiek ten algorytm
zostal przystosowany do znajdowania DMRs [273]. DMRMark to z kolei narzg¢dzie
stworzone przez Shen i wsp., ktore oparte jest na modelu Markova i mieszanym modelu
Gaussa. Model ten nie wymaga okre$lania $cistych granic, a DMRs moga by¢ wykryte
nawet dla pojedynczej par probek [274]. Pomimo rozwoju wielu nowych metod analizy
dotychczas powszechnie uzywane sa metody oparte o standardowe metody statystyczne

tak jakie modele liniowej regresji zastosowane w bibliotece ChAMP [187].

Dodatkowe zastosowania sieci heuronowych

Sztuczna inteligencja 1 sieci neuronowe wkraczajg coraz szerzej do medycyny, a
jej rozwdj jest bardzo intensywny. Warto zwrdci¢ uwage, ze ostatnimi czasy
Amerykanska Agencja Zywnosci i lekow (U.S. Food and Drug Administration (FDA))
przygotowata oficjalny plan dopuszczania do uzycia medycznego oprogramowania
opartego o uczenie maszynowe. Podobne kroki czyni Unia Europejska nadajac
oznaczenia Conformité Européenne, jednakze wigkszos¢ tych algorytmow dopuszczona

jest w dziedzinie radiologii [275]. Nie zmienia to faktu, ze oprocz przytoczonych
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powyzej przyktadow sieci neuronowe i uczenie maszynowe wdrazane sg coraz szerzej
m.in do analizy sktadania biatek [276], poszukiwania nowych lekow [277], a takze

powoli wkraczaja do chirurgii [278].

Budowa i sposob uczenia si¢ sieci neuronowych

W og6lnym zarysie sieci neuronowe niezaleznie od wybranej architektury opieraja
swoje dziatanie na odpowiednio zoptymalizowanych/skalibrowanych w trakcie procesu
treningowego parametrow (ang. weights, parameters), tak by w jak najlepszy sposob na
podstawie danych wejsciowych aproksymowaé prawidlowy wynik. Efektywno$¢

dziatania sieci neuronowej zalezy od kilku czynnikoéw, ktérymi m.in sg:

1. Treningowy i walidacyjny zbior danych, oraz ich odpowiednie wstgpne
przetworzenie

Wybor odpowiedniej architektury sieci neuronowej

Sposoéb inicjalizacji parametréw sieci

Dobor funkcji straty

Optymalny wspotczynnik uczenia

Algorytm propagacji wstecznej

Odpowiedni algorytm optymalizacji parametrow sieci

O N o g B~ WD

Czas 1 wystarczajgca moc obliczeniowa

Treningowy i walidacyjny zbior danych

Proces trenowania sieci neuronowej oparty jest w pierwszej kolejnosci na
odpowiednich danych wejsciowych, ktorymi moze by¢ odpowiednie Srodowisko
symulowane lub realne lub treningowy zbior danych. Taki zbiér moze sktadaé z
dowolnego typu rekordow, takich jak obraz, dzwigk, tekst czy wartosci liczbowe. Zbior
zebranych i przetworzonych danych najczgsciej dzieli si¢ na treningowy (ang. training
dataset) 1 walidacyjny (ang. validation dataset). Nie ma okreslonych zalecen w jakim
stosunku taki podziat dobra¢, moze to by¢ 70:30, 60:40, czy nawet 50:50 [279] [280].
Celem tego postepowania jest zoptymalizowanie sieci neuronowej przy uzyciu jednego
zbioru, a sprawdzenie jej rzeczywistej skutecznosci na danych, do ktorych wezesniej nie

miata dostepu. Sieci neuronowe wymagaja duzej ilosci danych. Pierwszym problemem
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przy budowie zbioru treningowego jest odpowiednia ilo$¢ potrzebnych danych. Sieci
neuronowe wymagaja ich w duzej ilosci, czynnik ten jest tak samo wazny, jak
odpowiednia architektura sieci neuronowej. Dzigki otwartemu dziataniu spotecznoS$ci
badaczy i naukowcow dostepne sg rowniez dane publiczne, jak CIFAR, BreCaHAD,
TCIA, czy Mozilla Common Voice [281-283]. Dane treningowe powinny by¢ roéwniez
reprezentatywne i odpowiednio dobrane. Informacje potrzebne sieci neuronowej do
nauki powinny by¢ odpowiednio reprezentatywne pod wzgledem celu w jakim sie¢ ma
dziata¢ oraz zbalansowane [284]. Dominacja jednej grupy w treningowym zbiorze moze
doprowadzi¢ do nieprawidtowego klasyfikowania. Jest to szczegdlnie problematyczne
w przypadku danych biologicznych, gdzie dane kontrolne (probki zdrowe) sa dostepne

w wigkszej ilosci, niz dane badawcze [285].

Augmentacja obrazow

W celu zwigkszenia réznorodnosci danych takich jak obraz mozna taki zbior
zrodlowy poddac procesowi augmentacji obrazéw (ang. image augmentation) (Rycina
10) [286]. Metoda ta polega m.in na

obrocie obrazu o okreslony kat

przycinaniu i kadrowaniu

przesunigciu lub odbiciu obrazu w pionie lub poziomie
zmianie temperatury barw, jasnosci lub kontrastu obrazu
dodawanie szumow lub zaktocen do obrazu

znieksztatcaniu obrazow np. przez skalowanie czy rozcigganie

N o a A w D oe

generowanie nowych obrazéw na podstawie tych juz istniejacych (ekstrapolacja,

wykorzystanie innych sieci neuronowych)

Niestety w przypadku danych biologicznych nie zawsze mozna zastosowaé tego typu
proces, ze wzgledu na mozliwe wprowadzenie danych nieprawidtowych. Problem ten

np. dotyczy wartosci metylacji.
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Rycina 10 Augmentacja obrazow
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Dane syntetyczne i symulowane

Kolejnym sposobem na rozwigzanie problemu ilosci i jakosci danych jest
zastosowanie danych syntetycznych lub symulowanych. Aktualnie jest coraz wigkszy
trend w Kierunku stosowania tej metody. Przyktadem uzycia omawianych danych sg
prace Wang i wsp. [287] i Wood i wsp. [288]. W drugim przypadku wykorzystano
wygenerowane komputerowo  trojwymiarowe twarze o roéznych cechach
charakterystycznych, ubiorach, mimikach, o§wietleniu i otoczeniu i na ich podstawie

przetrenowano sie¢ neuronowa uzyskujac doskonate wyniki.

Transfer wiedzy (ang. transfer learning) i metoda dostrajania
(ang. fine tuning)

Zaréwno metoda transferu wiedzy, jak i dostrajanie sieci juz przetrenowanej
moze by¢ bardzo pomocne w sytuacji niedoboru danych treningowych. Obie koncepcje
sa bardzo zblizone do siebie i skuteczne, a ich przyklady podano we wczesniejszej
czesci tej rozprawy. W przypadku metody dostrajania méwi si¢ o wykorzystaniu sieci
neuronowej juz przetrenowanej i dotrenowaniu jej z uzyciem nowych danych. Druga
metoda zaktada nie tylko uzycie nowych danych, ale np. dodanie kolejnych warstw do

juz przetrenowanej sieci czy zamrozenie parametrow w trakcie jej doszkalania [289].

Prywatnos¢ danych treningowych

Sieci neuronowe 1 uczenie maszynowe nalezy rozpatrywa¢ rowniez w kontekscie
prywatnos$ci osob, ktore uzyczyty swoich danych do procesu uczenia. Dane takie, jezeli
s3 niezabezpieczone moga zosta¢ wykradzione. Ataki na dane wrazliwe mozna
podzieli¢ na te wigzace si¢ z uzyskaniem nieautoryzowanego dostgpu do bazy danych
wrazliwych 1 te, w ktorych probuje si¢ te dane odzyskaé z przetrenowanego modelu. Do
tych drugich nalezy: metoda odwrdocenia modelu (ang. model inversion) [290, 291] i
ataki na modele uczenia maszynowego oparte na wnioskowaniu o cztonkostwie (ang.
Membership inference attacks) [292, 293]. Atak metoda odwrdcenia modelu to bardzo
efektywny sposob ataku, kiedy celem jest pozyskanie danych wrazliwych. Proces
polega na stworzeniu algorytmu, ktéory wykorzysta dane wyjsciowe modelu tak by
zrekonstruowa¢ dane treningowe. Atakujacy pozyskuje np. ogdlnodostepne dane na

temat ofiary i tak manipuluje danymi wejsciowymi bazujac na wyniku uzyskanym z
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modelu uczeniu maszynowego, by uzyskac te rzeczywiscie wprowadzone podczas
treningu, a w konsekwencji pozna¢ dane wrazliwe. Oddzielng grupa atakow sa ataki
oparte o nieuprawniony dostep do danych treningowych. Ich szczegotowy opis
znaczgco przekracza ramy tej rozprawy, poniewaz obejmuje on ogrom obszernych
technik i narzedzi [294]. Ze wzglgdu na realny problem jakim jest ochrona prywatnosci
danych opracowywane sa rézne metody prewencji. W przypadku nieupowaznionego
dostepu do danych treningowych stosuje si¢ m.in metody typu secure enclaves [295],
gdzie dane treningowe odseparowane sg od gldwnej jednostki na poziomie sprzetowym
lub metody typu federated learning [296], w ktorych baza danych treningowych jest
zdecentralizowana, a sam proces uczenia odbywa si¢ na oddzielnych komputerach,
ktore po zakonczeniu aktualizuja parametry modelu na serwerze. W prewencji atakow,

ktorych celem jest odzyskanie danych z modelu uczenia maszynowego stosujemy:

1. prywatyzacj¢ roéznicujaca (ang. differential privacy) [297]
2. szyfrowanie homomorficzne (ang. Homomorphic encryption) [298]
3. k-anonymity [299]

Prywatyzacja rdznicujgca polega na modyfikacji danych treningowych tak, by nie
zaburzaly one treningu, ale jednocze$nie wprowadzaly pewien stopien anonimizacji.
Szyfrowanie homomorficzne polega z kolei na zaszyfrowaniu danych wrazliwych, ale
tak, by zachowac ich wlasno$ci matematyczne i w efekcie mozna bylo dokonac¢ procesu
uczenia. Metoda ta jest wymagajace pod wzgledem mocy obliczeniowej 1 dos¢ wolna.
Wykorzystywane sg zar6wno metody symetrycznego, jak i asymetrycznego
szyfrowania, aczkolwiek drugi typ jest powszechniejszy [297]. Metoda symetrycznego
szyfrowania polega na wykorzystaniu jednego wspolnego klucza szyfrujacego, a
metoda asymetryczna na wykorzystaniu klucza publicznego i prywatnego. Dane
szyfrowane s3 z uzyciem klucza publicznego odbiorcy, w taki sposdb by mozna je byto
odszyfrowa¢ tylko z wuzyciem jego klucza prywatnego. Wydzieli¢ mozna
homomorficzne szyfrowanie pelne, gdzie dostepne sg peilne dane lub czesciowe, gdzie
dostep ten jest ograniczony [298]. Innym sposobem jest metoda k-anonimizacji [299].
Mozna ja podzieli¢ na generalizujaca i supresujaca. Metoda generalizujagca zamienia
pewne dane na uog6lniong kategori¢ np. przedzial wiekowy, zamiast doktadnego wieku.

Metoda supresujaca z kolei pewne dane zamazuje catkowicie. Oddzielng metoda
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prywatyzacji jest wykorzystanie danych syntetycznych. Jest to metoda zdobywajaca
coraz wigksza popularno$¢ i zostata ona wykorzystana m.in. w opracowanej przez
autora metodzie [288, 300, 301]. Jej ogromng zaletg jest brak albo minimalny poziom
wykorzystania danych prawdziwych osob, ale niestety rownoczesnie moze wigzaé si¢
ona rowniez z efektem niekorzystnym, jakim jest nieprawidlowe przeszkolenie sieci
neuronowej i np. pewna stronniczo$¢ (ang. bias) objawiajaca si¢ fatszywie dodatnimi
lub negatywnymi wynikami. Przyczyng tego zjawiska jest uzycie nieprawidiowo

stworzonego zbioru danych treningowych [302].

Budowa podstawowej sieci neuronowej

Najprostsza sie¢ neuronowa, ktdrej mozna uzy¢ do zadania typu klasyfikacja
sktada si¢ z minimum trzech typow warstw (Rycina 11). Odpowiednio begdzie to
warstwa wejsciowa, ktorej rozmiar odpowiada wielkosci danych wejsciowych np.
liczbie pikseli w obrazie, warstwa wyj$ciowa, ktora opowiada liczbie klas, do ktorych
dane maja by¢ zakwalifikowane, oraz posrednie tzw. warstwy ukryte [303]. Taki model
sieci neuronowej, gdzie wszystkie wezty jednej warstwy tacza si¢ z wszystkimi kolejnej
tworzac ciag przesytu informacji od wejscia do wyjscia nazywamy siecig neuronowg w

pelni potaczong (ang. Feed-forward neural network) [304].

Warstwy ukryte
Pierwsza warstwa Druga warstwa
Dane
wejsciowe Wynik

pe >< 4

1
<\ \ A

2 7 //
Be /

3

Rycina 11 Model prostej sieci neuronowej
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Jest wiele algorytméw glebokiego uczenia i wcigz rozwijane sg nowe. W zaleznos$ci od
zadania, ktore ma by¢ rozwigzane wymagane jest dobranie odpowiedniej architektury.

Opis wybranych architektur znajduje si¢ w dalszej czesci rozprawy.

Funkcja aktywacji

Efektywnos$¢ dziatania sieci neuronowych zalezna jest od doboru funkcji aktywacji do
wybranego zadania [305]. Pomimo faktu, iz sieci neuronowe sktadaja si¢ z wigcej niz z
jednej warstwy na modelu wezta przedstawionym na Rycina 12 zaznaczono kolorem

niebieskim omawiany element.

dane
wejsciowe

wl

z
Suma wazona

Dane
wyjsciowe

!

Funkcja aktywacji

QOO

Rycina 12 Model wezla z oznaczong kolorem niebieskim funkcjq aktywacji
Parametry i hiperparametry

Parametrem okreslamy zmienne, ktére podlegaja modyfikacji w trakcie uczenia si¢
sieci neuronowej. Natomiast mianem hiperparametr okreslamy zmienne okreslone
zewngtrznie przez badacza. Optymalizacja parametrow podczas treningu sieci
neuronowe zalezna jest od funkcji kosztow, ktora jest roznica pomiedzy danymi
wyjsciowymi obliczonymi przez sie¢ neuronowa, a pozadanymi/prawidlowymi. Celem
optymalizacji jest uzyskanie jak najmniejszej wartosci dla funkcji kosztow. Przed
rozpoczeciem treningu musimy nada¢ jakie§ wartosci wyjSciowe poszczegolnym
parametrom. Proces ten nazywany jest inicjalizacjg parametréw [306]. Funkcja
aktywacji wprowadza nieliniowos¢, ktora jest wymagana do tego, by sie¢ neuronowa
byta zdolna do uczenia si¢ ztozonych problemow [307]. Optymalna wg. Datta [306]
funkcja aktywacji powinna by¢:
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1. Nieliniowa

1. Realne problemy czesto nie sg liniowe. Nieliniowa funkcja moze
aproksymowac¢ funkcje liniowa, ale nie odwrotnie

2. Jezeli funkcja aktywacji bytaby liniowa to warstwy ukryte moglyby by¢
skrocone do pojedynczego wzoru, a wtedy zwigkszanie ztozonoS$ci sieci
neuronowej nie miatoby sensu

2. Funkcja rézniczkowalna:

1. Funkcja rézniczkowa okresla jak jedna zmienna zmienia si¢ w zaleznosSci
od drugiej w tym przypadku dane wejsciowe od wyjsciowych. Jezeli
funkcja jest rézniczkowalna to zmiany nie beda miaty charakteru
skokowego

3. Funkcja ciagla

1. Funkcja nie moze by¢ funkcja rézniczkowalng, jezeli nie jest funkcja

ciagly
4. Powinna mie¢ granice
5. Moze by¢ poddana srodkowaniu (ang. zero-centered)

1. To znaczy, ze S$rednia wartos¢ ze wszystkich mozliwych wynikéw
funkcji jest rowna 0. W przeciwnym wypadku warstwa wyjsciowa
bedzie zawsze dazy¢ w strone dodatnig lub ujemna w zalezno$ci od
tendencji funkcji

6. Powinna wigza¢ si¢ z niskim kosztem obliczeniowym

Funkcja sigmoidalna

W przesztosci najczesciej uzywano funkcji sigmoidalnej z powodu zdolnosci do
ograniczenia warto$ci rzeczywistych w granicach 0 i 1. Miato to imitowaé ekscytacje
biologicznych neuronéw. Jednakze aktualnie nie jest ona juz uzywana z powodu
szybkiego wysycania gradientu w konsekwencji hamujac uczenie si¢ sieci neuronowe;j
[308].
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Funkcja aktywacji Rectified Linear Unit

Funkcja aktywacji Rectified Linear Unit (ReLU), ktora jest jedng z najbardziej
popularnych w uzyciu definiowana jest zgodnie ze wzorem f(x) = max (0, x). Gdzie x to
warto$¢ wejsciowa, a f(x) wyjsciowa. Funkcja przyjmuje wartos¢ wejsciowa dla kazdej

wartosci wiekszej od 0 (Rycina 13) [309].

Wykres funkcji ReLU

1,2

-1,5 1,5

Rycina 13 Wykres przestawiajqcy przebieg funkcji ReLU

Zaleta uzycia funkcji ReLU jest znaczace przys$pieszenie uczenia si¢ Sieci neuronowej i
ograniczenie potrzebnej mocy obliczeniowej [310]. Funkcja ta nie spetnia wszystkich
zalozen zalecanej funkcji wg. Datta [306] m.in nie jest ograniczona, ani mozliwa do
srodkowania do zera, a dla wartosci 0 nie jest rézniczkowalna. Dodatkowo problemem
jest wrazliwos¢ tej funkcji na problem u$miercania neuronéw. Oznacza to, ze podczas
treningu parametry moga dazy¢ do 0 powodujac, ze niektére neurony mogag zostac
nicodwracalnie wylaczone [311]. Z tego powodu powstaly rézne modyfikacje tej
funkcji np. leaky ReLU, ktora miata na celu zniwelowanie powyzszego problemu przez
dodanie nachylenia dla wartosci negatywnych. Wzor opisujacy funkcje RelLU

przedstawiono na Rycina 14
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T w innym przypadku

Rycina 14 Wzor funkcji aktywacji ReLu

Dodatkowo nalezy zwroci¢ uwagg, ze jest bardzo duzo innych funkcji aktywacji, czesto
zblizonych do tej teoretycznej opisanej przez Datta [306], jak Scaled exponential linear
unit (SeLU) [312], Gaussian error linear unit (GELU) [313], czy Maxout activation
function [314]. Aczkolwiek mimo wielu teoretycznych rozwazan nie ma ostatecznych
rekomendacji na podstawie testow i badan jaka funkcj¢ aktywacji nalezy w
szczegolnosci stosowacé [309]. Jak zauwaza Dubey i wsp. [305] modyfikacje funkcji
sigmoidalnej, czy funkcji tangensu hiperbolicznego mimo, ze rozwiazuja wiele
probleméw pierwowzorow to zwigkszaja ich ztozonos¢, a nowe warianty funkcji ReLU
pomimo bycia zaprojektowanymi do poprawienia niedoskonato$ci poprzedniczki to w
wielu aplikacjach nie przynosza korzysci. Dodatkowo zauwaza on, ze do dzis wiele
sieci neuronowych korzysta wtasnie z funkcji ReLU. Jest tak np. w algorytmie

YOLACT opracowanym przez Bolya i wsp. [315].

Inicjowanie parametrow

Jak wspomniano powyzej kolejnym istotnym elementem wplywajacym na
proces uczenia si¢ sieci neuronowych jest proces inicjowania parametrow. W trakcie
treningu parametry sieci neuronowej s3 optymalizowane z uzyciem specjalnego
algorytmu optymalizacji, tak by wartos¢ funkcji kosztow byta jak najmniejsza oraz
osiggnieto globalne minimum. Dokladny przebieg tego procesu omoéwiony jest w
dalszej czesci rozprawy. Taki algorytm optymalizacji wymaga ustalenia startowych
warto$ci dla parametrow sieci, czyli inicjalizacji parametrow, a od tego, jak zostang
dobrane zalezy skuteczno$¢ sieci neuronowej. Mogloby si¢ wydawac, Ze ustalenie
parametréw jako jednakowg liczbg np. zero jest prawidlowym rozwigzaniem, jednakze
ze wzgledu na symetri¢ paramentow 1 gradientow nie bedzie mozna dokonad
jakichkolwiek zmian podczas uczenia sieci neuronowej. Z kolei niektore parametry

wyjéciowe moga spowodowaé, ze sie¢ nie znajdzie globalnego minimum i jej
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skuteczno$¢ bedzie zta. Jednym z rozwigzan jest wprowadzenie losowych parametréw
lub odpowiedniej metody inicjalizacji [316]. Przyktadem takiej metody jest metoda
Xavier, ktora stosuje rozktad jednostajny do inicjalizowania parametrow i1 byta
powszechnie uzywana [317], jednakze metoda ta zaklada, ze zastosowana funkcja
aktywacji ma przebieg liniowy, co nie jest prawda np. w stosunku do funkcji ReLU
[318]. Alternatywa jest zastosowanie metody Kaiming (metoda ta funkcjonuje rowniez
pod nazwa He, obie nazwy pochodzg od imienia i nazwiska autora). Skutecznos¢ tej
metody inicjalizacji zwlaszcza przy jednoczesnym zastosowaniu funkcji aktywacji

ReLU potwierdzili to m. in Li i wsp. [319] i Kumar i wsp. [316].

Funkcja kosztow

Rosenblatt w swojej pracy napisat : ,,O systemie mozna powiedzie¢, ze si¢ uczy,
jezeli jego skutecznos$¢ jest mierzalna i ulega progresji wraz z doswiadczeniem” [196].
Bardzo waznym aspektem podczas projektowania sieci neuronowych jest odpowiedni
dobdr funkeji kosztow. Funkcja kosztow (ang. loss function) jest warto$cig mierzalng
skutecznosci sieci neuronowej. Wybodr tej funkcji jest $cisle zwiazany z danymi
wyjéciowymi, jakie chcemy uzyska¢ [320]. Najbardziej podstawowymi sg dwie

przedstawione na ponizszej Rycina 15 [207].

. 2
(Y —-fX )) btad kwadratowy

L(Y,f(X)) =
( ) [Y _ f(X)] btad absolutny

Rycina 15 Wzér bledu kwadratowego i absolutnego

Aktualnie funkcja $redniokwadratowa i absolutna funkcja Sredniokwadratowa, ktora
byta bardzo popularna w latach 1980 i 1990 czesto prowadzity do niezadawalajacych
rezultatbw 1 z czasem zostaly one zastgpione przez funkcje cross-entropy loss. W
sytuacji potrzeby uzycia funkcji btedu sredniokwadratowego zalecane jest jej uzycie w
problemach regresji [321]. Cross-entropy loss jest odwrotng logarytmiczng funkcja
wiarygodno$ci, ktéra  wykonuje  warunkowe  oszacowanie = maksymalnego
prawdopodobienstwa. W ten sposob klasyfikator osigga najlepszy wynik dla y =¥ i
prawdopodobienstwa 1 lub najgorszy dla y #9 1 prawdopodobienstwa 0 .Dla
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klasyfikacji binarnej (sa tylko dwie klasy) i regresji logistycznej, czyli w przyblizeniu
pojedynczego perceptronu wzor dla tej funkcji wyglada jak na Rycina 16:

logP (y|lx) =ylogP () =1)+ (1 —y)logP (§ =0)

Rycina 16 Funkcja  cross  entropy dla  klasyfikacji binarnej i regresji logistycznej,
Yy - docelowa wartos¢ wyjsciowa, y - przewidywana wartosé¢ wyjscioway - docelowa wartos¢ wyjsciowa [322]

W s$rodowisku PyTorch [323] bedacy jednym z dwoch wiodacych $rodowisk do
prototypowania rozwigzan z dziedziny sztucznej inteligencji zaimplementowana jest
wersja weighted cross entropy loss z zaimplementowang funkcja softmax dla problemu
klasyfikacji przy wigkszej puli klas, wzor ten dla pojedynczej probki przedstawiony jest
na Rycina 17.

ch log ——— =~ eXp(x"C) Ve

¢ exp(xn,)

Rycina 17 Wzor cross entropy loss dla pojedynczej prébki zaimplementowany w PyTorch
Natomiast srednig wartosci tej funkcji dla catego zbioru przedstawia Rycina 18

N
n=1 lTL

10c,y) = =52

Rycina 18 Wzér Sredniej wartosci cross entropy loss dla catego zbioru zaimplementowany w PyTorch

Nalezy zwroci¢ uwage, ze wptyw na wynik tej funkcji ma zmienna wy (waga), ktora,
jezeli jedna z klas jest nadreprezentowana, moze zmniejszy¢ znaczenie wyniku funkcji
kosztow. Rownowazy to problem omowiony wczesniej dotyczacy braku rOwnowagi w
liczbie probek w poszczegdlnych klasach. Kolejng rzeczg, na ktorg nalezy zwrdci¢
uwage jest fakt, ze w liczniku i mianowniku wzoru znajduje si¢ funkcja wyktadnicza.

Jest to zaimplementowana funkcja softmax, ktorej wzor przedstawia Rycina 19.

exp(x;)
yj=o0%"1 exp(xj)

softmax(x)i =

Rycina 19 Wzér funkcji softmax

Nieliniowo$¢ funkcji softmax jest tu uzywana do normalizacji wyniku wyjsciowego do

rozktadu prawdopodobienstwa [324].
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Algorytm propagacji wstecznej

Zeby zrozumie¢ jak ucza si¢ sieci neuronowe trzeba zaczaé¢ od propagacji
wstecznej [325]. Algorytm ten pozwala na obliczenie wstecznego przebiegu przez sie¢
neuronowg warto$ci kosztu. Mylnie, czesto ta metoda uwazana jest za sam proces
uczenia. W rzeczywistosci shluzy ona tylko do obliczenia gradientu, natomiast
zaktualizowanie parametroOw sieci neuronowej zajmuje si¢ oddzielna funkcja nazywana
optymalizatorem [320]. Zwigkszajac zlozono$¢ sieci zaczynamy stosowaé kompozycje
funkcji to znaczy warto$¢ wyjsciowa jednej z funkcji sktadowej wigczamy jako wartosé
wejsciowa innej [326]. Propagacja wsteczna sktada si¢ z dwoch faz. Propagacji wejscé,
gdy sie¢ przyjmuje wartos¢ x i zwraca warto$¢ y. Przechodzac przez poszczegolne
warstwy sieci zostaje pozostawiona pewna informacja na temat zaleznosSci
poszczegolnych jej elementéw i obliczona funkcja kosztu [320]. W drugim etapie, czyli
tzw. propagacji bledu przy pomocy reguly tancuchowej, czy reguly opartej o
twierdzenie o pochodnej funkcji ztozonej obliczamy pochodne biedu [202]. Tak wigc
obliczany gradient to wektor funkcji kosztu wzgledem sktadowych wektora parametrow
sieci, czyli. miara i kierunek tego, jak szybko zmienia si¢ wartos¢ funkcji w kazdym

punkcie sieci [327]. Wzor uzyskany w ten sposob obrazuje Rycina 20

of ~ an® of _ ao(W(Z)h(l—l) + b(l)) of
RO ~ gRa-D g — oh® oh®

Rycina 20 Wzér propagacji wstecznej. f wynik ostateczny dla sieci, ¢~ wane wyjsciowe w warstwie (I — 1), h® -
dane, wyjsciowe w warstwie |, W® and b® parametry w warstwie | , o - funkcja atywacji.
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Rycina 21 Wizualizacja modelu gradientu. Skala kolorow od zoltego najwyzszego do bialego najnizszego. Linia
czerwona przedstawia duzy wspotczynnik uczenia. Linia niebieska maty wspotczynnik uczenia

Algorytmy optymalizacji

Jak wspomniano wczesniej proces uczenia sieci neuronowej oparty jest nie tylko
na propagacji wstecznej, ale wymaga rowniez odpowiedniego algorytmu optymalizacji,
czyli algorytmu, ktory zaktualizuje parametry sieci na podstawie obliczonego wczesniej
gradientu w efekcie pokieruje procesem uczenia [320]. Na og6lnym modelu gradientu
przedstawiajacym plaszczyzng (Rycina 21) tatwiej zobrazowaé ztozono$¢ propagacji
wstecznej 1 algorytmu optymalizacji. Znajdujac si¢ w najwyzszym punkcie tej
plaszczyzny w procesie uczenia cheieliby$my znalez¢ punkt najnizszy. Opisujac proces
kolokwialnie obliczony gradient funkcji kosztu okre$la nam nachylenie powierzchni
natomiast algorytm optymalizacji ,,poszukuje odpowiedniej drogi” robigc to stopniowo.
Najbardziej podstawowym wariantem algorytmu optymalizacji jest metoda gradientu
wstecznego prostego. (ang. batch gradient) [328]. Polega ona na znalezieniu na
podstawie catego zbioru treningowego i zgodnie ze wzorem (Rycina 22) takich

parametréw sieci, by wynik funkcji kosztu byt jak najmniejszy.
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8=0-—a-Vj(0)

Rycina 22 Wzér algorytmu optymalizacji metodg gradientu wstecznego prostego VJ(0) - gradient funkcji kosztéw, V
- grecki symbol nabla, symbol gradientu , 6 - parametry, ktore bedg podlegaly optymalizacji, @ - wspolczynnik
uczenia, J - funkcja kosztow [328]

Symbol a oznacza w tym wzorze wspdtczynnik uczenia. Jest to wartos¢, ktora wptywa
na stopien w jakim parametry sg modyfikowane przez algorytm optymalizacji z
uzyciem gradientu funkcji kosztow [328]. Nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, iz gradient
jest wektorem, a wiec ma kierunek, a warto$¢ gradientu nie mowi o tym, jak zmienié
parametry, ale w jakim stopniu, poniewaz jest wynikiem funkcji kosztow mowigcym 0
tym jak bardzo odbiega wynik szacowany od prawdziwego. Wspotczynnik uczenia
moduluje sposdb w jaki algorytm pod wplywem gradientu modyfikuje parametry.
Celem pierwotnym treningu jest osiagnigcie globalnego minimum, czyli takiego stanu,
w ktorym funkcje kosztow beda najnizsze, czyli sie¢ bedzie najoptymalniej
dostosowana do danych, ktore jej przedstawiono. Jezeli wspotczynnik uczenia bedzie za
duzy to algorytm optymalizacji ominie/przeskoczy to minimum (Rycina 21) a w
odwrotnej sytuacji trening bedzie bardzo czasochtonny. Mozliwe jest tez sytuacja, w
ktorej algorytm optymalizacji utknie w tzw. lokalnym minimum [329] (Rycina 21),
czyli miejscu, gdzie wartosci funkcji sg najmniejsze lokalnie, ale nie najmniejsze w
kontekscie wszystkich wartosci funkcji(globalne minimum [329]). Innym nowszym
algorytmem jest stochastyczny gradient wsteczny (ang. stochastic gradient descent,
SGD) [330]. Gtoéwna réznica pomiedzy prostymi polega na zakresie danych, na
podstawie ktorych parametry sg zoptymalizowane. Dla gradientu prostego jest to caly
zbiér treningowy, a dla stochastycznego wybrana probka lub w modyfikacji tego
algorytmu wybrane probki (ang. mini-batch). Widaé t¢ zaleznos¢ we wzorze (Rycina
23).

6=0—aqa- v](e; x(i); y(i))

Rycina 23 Wzor stochastycznego gradientu wstecznego[328]

We wzorze stochastycznego gradientu wyrazenie V/ (6; x@; y(i)) reprezentuje gradient
funkcji kosztow J w odniesieniu do parametrow 6 , ktore oszacowywane sg na
podstawie probki (x(i),y(i)). Zaleta tego algorytmu jest prostota oraz predkos¢ i

oszczedno$¢ w kontekscie mocy obliczeniowej. SGD nie jest jedynym algorytmem
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optymalizacji parametrow sieci neuronowej. Powstato wiele roznych ich odmian, ktore
miaty ten proces usprawni¢ pod roznym katem. Jednym z nich jest metoda Adam [331].
Metoda ta zostala wprowadzona przez Kingma i wsp. Adam jest modyfikacjg
stochastycznego algorytmu obejmujgca nastepujace funkcje i parametry: adaptacyjne
tempo uczenia, momentum, $rednie biezace gradientu i niezerowy wspotczynniki
uczenia. Adaptacyjne tempo uczenia zaimplementowane do modutu Adam dostosowuje
tempo uczenia na podstawie przeszltych gradientow 1 $rednich biezacych tych
gradientow. Rozni si¢ to od metody zastosowanej w SGD, w ktorej tempo jest state.
Dodatkowo wspotczynniki uczenia nigdy nie sg zerowe. W efekcie Adam ma mniejsze
ryzyko utknigcia w tzw. lokalnym minimum. Zaimplementowane momentum [332]
stabilizuje proces uczenia, a funkcja srednich biezacych pozwala na odniesienie si¢ do
gradientow z poprzednich iteracji. Adam uwazany jest za bardziej zaawansowany
algorytm od SGD, aczkolwiek w 2017 roku Loshchilova i wsp. wprowadzili dodatkowa
modyfikacje, czyli rozklad wagowy (ang. weight decay). W procesie tym dodawany jest
wspotczynnik, ktory ma zapobiec nadmiernemu dopasowaniu si¢ modelu do danych
treningowych i chociaz wydaje si¢ na pierwszy rzut oka niepraktycznym zabiegiem to
w rzeczywisto$ci zapobiega to niekorzystnemu zjawisku jakim jest przetrenowanie
(ang. overfitting) 1 poprawia zdolnos¢ do generalizacji. AdamW w zaleznosci od
zadania wykazuje najlepsza skutecznos¢ [333]. Nalezy pamigtaé, ze celem
optymalizacji nie jest osiggni¢cie najwyzszego stopnia zbieznosci ze zbiorem danych
treningowych, ani nawet ewaluacyjnych, ale ostatecznym i najbardziej pozadanym jest
najwyzszy poziom generalizacji, czyli zgodnie z opisang wczesniej teorig funkcji
aproksymacji najlepszej umiejetnosci dopasowania danych wejsciowych do danych

wyjsciowych zwlaszcza tych jeszcze niewidzianych.

Manipulator wielko$ci wspélczynnika uczenia (ang. learning
rate scheduler)

Wspominano weczesniej, ze istotnym hiperparametrem Ww uczeniu sieci
neuronowe] jest wspotczynnik uczenia. Jezeli jest on za duzy moze dojs¢ do
przeoczenia globalnego minimum, jezeli za maty to w wyniku dziatania optymalizator
funkcji kosztow utknie w lokalnym minimum nigdy nie osiggajac tego globalnego.
Najprostszym Sposobem na rozwigzanie tego problemu jest stopniowe zmniejszanie

wspotczynnika o statg warto$¢ lub procent wraz z przebiegiem treningu (ang. learning
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rate decay) [202] . Smith i wsp. zastosowali odmienng metode lcycle learning rate
policy. Polega ona na tym, ze wspotczynnik uczenia jest w pewnej warto$ci wyjsciowej,
nastepnie zwiekszany jest on do ustalonej warto$ci maksymalnej i zmniejszany ponizej

wartos$ci poczatkowej [334].

Problemy przy szkoleniu sieci neuronowej

Nadmierne dopasowanie (ang. overfitting).

Jednym z czestszych problemoéw sieci neuronowych jest tzw. nadmierne
dopasowanie. Fenomen ten polega na nadmiernym dostosowaniu sieci neuronowej do
treningowych danych bez osiagnigcia odpowiedniej generalizacji i w efekcie brak
skutecznosci przy ekspozycji na dane niebedace treningowymi [335]. Metody
przeciwdziatania temu zjawisku mozna podzieli¢ na trzy klasy. Jedne z nich dotycza
odpowiedniego przygotowania danych treningowych, jak augmentacja obrazu, czy
odpowiednia ich reprezentatywnos$¢, jak opisano to rozleglej we wczesniejszej czgsci tej
rozprawy. Druga klasa metod dotyczy samego modelu sieci neuronowej, oraz jego
architektury i jest to np. zaimplementowany w algorytmie optymalizacji AdamW proces
regularyzacji, jakim jest rozktad wag [336] lub zastosowanie warstw dropout. [337].
Drugi jest to proces podobny do procesu rozpadu wag i podobnie sprzeczny z celem
treningu, a polega on na losowym wylaczeniu potaczen pomiedzy poszczegdlnymi
neuronami. Trzecia z kolei polega na odpowiednim przeprowadzeniu procesu
treningowego 1 obejmuje m.in techniki takie jak ,,early stop”, gdzie proces treningowy

zatrzymywany jest przed petng konwergencja z danymi treningowymi [335].

Niedookreslenie (ang. Underspecification)

W 2020 roku naukowcy z Google [338] zwrocili uwagg, ze niektore sieci bardzo
zle oszacowuja realne dane mimo bardzo dobrych wynikow w typowych testach.
Zjawisko to czesto dotyczy obrazow medycznych, czy nawet danych dotyczacych
genomiki. Nazwali ten problem niedookresleniem. Problem jest o tyle ztozony, Ze jego
przyczyna moze leze¢ nie tylko w ztych danych treningowych, o czym autorzy
wspominaja, ale takze w bardzo drobnych zmianach wprowadzonych do sieci na
przyktad podczas ponownego jej przeszkolenia w ten sam sposob jak poprzednio, ale

zmieniajac np. ziarno generatora liczb losowych. Sie¢ neuronowa, ktorej dotyczy ten
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problem bedzie bardzo dobrze sprawdzata si¢ w testach, ale odmiennie i czgsto Zle przy

realnych danych.

Eksplozja gradientu

Problem dotyczy sieci neuronowych, ktoérych szkolenie zwigzane jest z
gradientem. Wraz z duzymi warto$ciami funkcji kosztow akumulowanych w trakcie
propagacji wstecznej dochodzi do znaczacych zmian w parametrach sieci, a sam proces

przestaje by¢ stabilny i efektywny [339].

Zanikanie gradientu

Odwrotnie do problemu eksplodujacego gradientu mamy zanikanie gradientu,
podobnie problem dotyczy sieci neuronowych szkolonych w oparciu o propagacje
wsteczng 1 optymalizatory zwigzane z gradientem. W trakcie treningu parametry sieci
neuronowej ustalane sg na podstawie aktualnego stanu i proporcjonalnie do pochodne;j
funkcji kosztow. Jezeli gradient bedzie dazyt do zera to w pewnym momencie dalszy

trening moze by¢ niemozliwy [339, 340].

Charakterystyka  wybranych  architektur  sieci
neuronowych

Jest bardzo duzo modeli sieci neuronowych Zaczynajac od najprostszej, czyli
jednokierunkowa sie¢ neuronowa (ang. feed-forward network) przechodzac przez sieci
konwolucyjne, rozszerzajace budowe tej pierwsze] o wprowadzenie warstw
konwolucyjnych i pooling, dzigki czemu znalazty zastosowanie w dziedzinie nazywanej
widzeniem komputerowym (ang. computer vision). W analizowaniu danych
sekwencyjnych 1 robotyce znalazty zastosowanie sieci typu recurrent neural networks,
ktore majg swojego rodzaju ,,pamie¢¢”’. Powstaly tez bardziej ztozone typu transformers,
w ktorych zaimplementowano tzw. warstwe uwagi (ang. attention layer) i multi-head
attention layer, co znaczaco wptynelo na sposob w jaki radza sobie z celem, do ktdrego
zostaly zaprojektowane, czyli przetwarzanie naturalnego j¢zyka (ang. natural language

processing).

Konwolucyjne sieci neuronowe
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Konwolucyjne sieci neuronowe to rodzaj sztucznych sieci neuronowych, ktore
glowne zastosowanie znalazly w analizie obrazéw i video pozwalajac na efektywne
wykonywanie zadan typu klasyfikacja czy segmentacja obrazéw. Stanowig czesto jeden
z elementow bardziej ztozonych sieci neuronowych. Przykladem jest np. AlphaGo,
bedacy algorytmem, ktory w 2016 pokonat cztowieka, bedacego mistrzem $wiata w gre
Go. W tym przypadku warstwa konwolucyjna analizuje stan gry [222]. Patrzac
historycznie, mozna powiedzie¢, ze pierwszg takg siecig neuronowa byt LeNet, ktorej
zadaniem bylo rozpoznawanie pisma odrecznego [199]. Za kolejny kamien milowy w
rozwoju tej architektury mozna uzna¢ sie¢ AlexNet, ktéra wniosta ogromng innowacj¢
w dziedzinie rozpoznania obrazéw [220] Podstawa dziatania tych sieci neuronowych
jest proces konwolucji. W prosty sposob mozna to opisa¢ jako przemieszczanie si¢ filtra
po danych wejsciowych. Filtr z punktu widzenia matematycznego jest macierza, tak
samo jak odpowiadajacy fragment danych wejsciowych. Oba te elementy ulegaja
przemnozeniu i zsumowaniu, dajac w efekcie odpowiedni wynik. Efektem catego
procesu jest powstanie mapy cech (ang. feature map). W przypadku analizy obrazu
moze by¢ to ksztalt, a w przypadku np. wspomnianego AlphaGo stan gry (Rycina 24).
Warto zwréci¢ uwage, ze w wielu implementacjach sieci konwolucyjnych nie stosuje

si¢ typowego mnozenia, a metode korelacji wzajemnej (ang. cross-correlation) [341].

Dziatanie konwolucji
Dane wejsciowe Filtr/Kernel Dane wyjsciowe

(f * g)ln,m) = flk, gln —k,m —1],

kel

Rycina 24 Wzor i wizualizacja konwolucji

Struktura sieci konwolucyjnej byta zainspirowana korg wzrokowa, w ktorej zlozony
zespol komorek odbiera bodzce wzrokowe i poddaje je analizie [342]. Podstawowa
architektura sieci konwolucyjnej opiera si¢ na warstwie konwolucyjnej z nastepujaca po
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niej warstwa taczaca (ang. pooling layer), funkcja aktywacji 1 nastgpnie
jednokierunkowg siecig neuronowg. Zalezno$¢ mi¢dzy warstwg konwolucyjna, filtrami

| warstwg taczacg przedstawiono na Rycina 25

Rycina 25 Wizualizacja dzialania sieci konwolucyjnej i zaleznosci pomiedzy warstwg konwolucyjng, warstwg
pooling, ich filtrami, oraz danymi wyjsciowymi.

Filtr moze przemieszczaé si¢ 0 zadany krok (ang. stride) np. pomijajac pozycje. Na
rycinach Rycina 26 i Blad! Nie mozna odnalez¢ zrédla odwolania. przedstawiono ten

proces.

Rycina 26 Wizualizacja dziafania filtra z krokiem rownym jeden

Poza wyzej opisanym krokiem sie¢ konwolucyjng mozna dostosowaé z uzyciem innych
hiperparametrow jak:
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wypehienie (ang. padding)

liczba zastosowanych filtrow (kanalow, ang. channels)
dylatacja (ang. dilation)

glebokos¢ (ang. depth)

NS s

W efekcie dziatania filtra macierz wyjsciowa jest mniejsza od macierzy wejsciowe]

zgodnie ze wzorem Rycina 27

wymiar_macierzy_wyjsciowej
_ lwymiar_macierzy_wejécowej + 2 *p —wymiar_filtru J

wielkos$é_kroku

Rycina 27 Wzor przedstawiajqcy wplyw wymiaru macierzy wejsciowej, wymiaru filtra oraz wielkosci Kroku na
wymiary macierzy wyjsciowej

Jako przeciwdziatanie temu efektowi stosuj¢ si¢ metode wypelniania, ktora polega na

uzupetnieniu jednakowymi warto$ciami skrajnych wartosci w macierzy (Rycina 28).

Rycina 28 Dzialanie wypetnienia (ang. padding)

Kolejnym hiperparametrem jest liczba zastosowanych filtrow. Kazdy dodatkowy filtr
powoduje powstanie dodatkowego kanalu/warstwy macierzy, a wynik moze by¢
dostosowany do innego wzoru czy cechy w efekcie sie¢ moze lepiej dostosowac si¢ do
zadanych danych. Dylatacja to metoda polegajaca na powiekszeniu filtra przez
umieszczenie w nim ciggow zer przed przeprowadzeniem konwolucji. Celem dylatacji
jest zwiekszenie pola recepcyjnego, w taki sposob by wychwyci¢ bardziej
globalne/uogolnione cechy. Ostatnim i jednocze$nie bardzo istotnym elementem jest
glebokos¢ sieci konwolucyjnej tzn. jak wiele warstw konwolucyjnych jest ze soba
polaczonych. W ten sposdb powstaje pewna hierarchicznos¢ w budowaniu mapy cech.

Wspomniana wcze$niej warstwa tgczaca ma za zadanie skompresowac dane uzyskane w
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poprzedniej. Mechanizm dziatania jest podobny jak w warstwie konwolucyjnej przez
przemieszczane si¢ filtru po danych. Roznica polega na zastosowanej funkcji tzn. moze
by¢ to $rednia, minimalna lub najwigksza warto$§¢ z danego obszaru. Powszechne jest
stosowanie funkcji wybierajgcej warto$¢ najwicksza (ang. Max Pooling Layer).
Kolejnym elementem jest funkcja aktywacji, ktora zostala opisana powyzej..
Ostatecznie w modelu sieci konwolucyjnej, ktorej funkcja miataby by¢ klasyfikatorem
dane trafiajg do warstwy zbudowanej z jednokierunkowej sieci neuronowej, ktorej

ostatnie wezty odpowiadajg zadanym klasom/kategoriom.

Sieci neuronowe typu transformers

Sieci neuronowe typu transformers osiggnety ogromng wydajno$é nie tylko w
przetwarzaniu naturalnego jezyka, do czego zostaly zaprojektowane, ale rdwniez w
widzeniu komputerowym i rozpoznawaniu mowy. Historia transformers rozpoczyna si¢
w 2017 roku dzigki naukowcom z Google.[343] Przed ich pojawieniem si¢ do
przetwarzania tekstu uzywano gtéwnie sieci opartych o architekture rekurencyjnych
sieci neuronowych, czy long-short-term memory (LSTM) [343]. Aczkolwiek w
kontekscie wynikow, transformers znaczaco je przewyzszyty zarowno pod wzgledem
jakosci, jak i kosztow uczenia [344]. Rekurencyjne sieci neuronowe sg wrazliwe na
problem zanikajacego i eksplodujagcego gradientu [345]. Problem ten probowano
rozwigzac¢ przy pomocy architektury LSTM [346], ktora wykorzystuje bloki pamigci.
Taki blok zawiera komorki pamieci, ktore maja mozliwo$¢ zapamigtywania
tymczasowych standéw sieci. Przeptyw informacji kontrolowany jest przez jednostki
bramkujgce (ang. gated units) [346]. Obie te architektury charakteryzuje tzw. zalezno$¢
dlugoterminowa. W og6lnym zarysie na przyktadzie analizy tekstu jezeli mamy bardzo
dhugi dokument, a istotne jest potaczenie miedzy pierwszym i ostatnim wyrazem to
nalezy zakodowa¢ wszystkie stowa pomiedzy, nawet jezeli sg one nieistotne [347]. W
efekcie nie ma mozliwosci zastosowania paralelizacji, czyli wykonywania Kkilku
procesOw na raz, a czas obliczenia wzrasta w raz z dlugoscig sekwencji [347].
Architektura typu transformers bazuje na zasadzie enkoder-dekoder [344]. Enkoder cata
wprowadzong sekwencje np. zdanie w jezyku angielskim koduje uzyskujac liczbowg
reprezentacj¢ znaczenia sekwencji, a nastepnie w kolejnym etapie dekoder zamienia te

sekwencje na oczekiwany wynik np. zdanie w jezyku polskim [343]. Taka architektura
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niestety wigze si¢ z wystgpieniem problemu waskiego gardta tzn. najpierw zdanie musi
by¢ zakodowane, zeby je dekodowaé [344]. W transformers jednak rozwigzano ten
problem przez zastosowanie mechanizmu nazwanego atencja/uwagg (ang. attention)
[344]. Problem tzw. ,waskiego gardta” bedacy wynikiem uzycia pojedynczego
ukrytego stanu, co dotyczy typowej architektury enkoder-dekoder zastgpiono sytuacja,
w ktorej enkoder udostgpnia dekoderowi stany ukryte dla kazdego kroku [344]. Taki
stan wigze si¢ z duza iloscia danych przechodzacych pomiedzy enkoderem, a
dekoderem, dlatego potrzebny byt mechanizm priorytetujgcy — jest nim wiasnie atencja
wprowadzona do sieci neuronowych typu transformers [344]. Tworcy tej architektury
opisuja ten mechanizm jako mapowanie zapytania (ang. query) i zbioru par klucz-
warto$¢ (ang. key-value pair) do danych wyjsciowych, gdzie zapytanie, klucz, warto$¢ i
dane wyj$ciowe sg wektorami. Dane wyj$ciowe sg wynikiem sumy wazonej, gdzie wagi
sumy obliczane sg przez funkcje kompatybilnos$ci zapytania do korespondujacego
klucza [343]. Autorzy Transformers funkcj¢ uwagi nazywaja dokltadniej uwaga
skalowanego iloczynu skalarnego (ang. Scaled Dot-Product Attention), poniewaz dane
wejsciowe sktadajace si¢ z zapytania 1 kluczy o wymiarach dk, a warto$ci o wymiarach
dv. lloczyn skalarny obliczany jest na podstawie zapytan i kluczy, a nastgpnie dzielony
przez \dk. Nastepnie przez zastosowanie funkcji softmax uzyskiwane sa wagi dla
wartosci [343]. Dodatkowo zapytanie, klucz i warto$§¢ w transformers dzielone sg na
cztony i analizowane jednoczasowo w wieloczionowej warstwie uwagi. (ang. multi-
head attention layer) [343]. Funkcja samouwagi (ang. self-attention) pozwala na
przeanalizowanie elementow calej sekwencji miedzy sobg i priorytetyzacje znaczenia, a
model sieci neuronowej w ten sposob ,,skupia uwage” na istotnych elementach [347].
Podobnie ludzkie oko odbiera ogromna ilos¢ danych w ciggu sekundy, ale nie analizuje
ich w catosci. William James (psycholog) mechanizm biologicznej uwagi rozdziela na
dwa komponenty dobrowolny (ang. voluntary) i mimowolny (ang. involuntary), ktore
wptywaja na ostateczny odbior bodzcéw. Mimowolny oparty jest na atrakcyjnosci i
zauwazalno$ci bodzca, a dobrowolny na celowym skupieniu uwagi na bodzcu np.
konkretnym obiekcie, na ktérym chcemy spojrze¢. Zdolno$¢ do skupienia uwagi np. na
nieoczekiwanym zagrozeniu, albo na czynnosci pozwolita ludziom na rozwdj i
przetrwanie [348]. Zaréwno warstwa enkodera, jak i dekodera sktada si¢ z kilku
wielocztonowych mechanizméw uwagi polaczonych warstwa jednokierunkowa (ang.

feed-forward network). Danymi wejsciowymi dla pierwotnego zastosowania
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transformers jest tekst. Tekst w procesie tokenizacji zamieniany jest na tokeny.
Najprostszy sposob na uzyskanie tokenéw z sekwencji wyrazéw jest podziat wzgledem
znakow przestankowych i odstepow [344]. W przeciwienstwie do sieci rekurencyjnych,
ktore dane wejsciowe podajg analizie w sposob sekwencyjny (token po tokenie) w
transformers zastosowano warstwe kodujaca pozycje (ang. positional encoding layer)
[343]. Tokeny zamieniane sa na wektory kodujace znaczenie, a doktadnej zalezno$¢
pomiedzy innymi tokenami w warstwie osadzenia (ang. embedding layer) [347]. Efekt
tego procesu mozna w duzym przyblizeniu zobrazowac jako wzoér: krol — mezczyzna +
kobieta = krolowa [349]. Od czasu opracowania architektury transformers powstato
duzo jej modyfikacji. Mozemy wyrdzni¢ te sktadajace si¢, jak pierwowzor z enkodera i
dekodera. Przyktadem jest Bart, a tego typu sieci wcigz gtownie wykorzystywane sa np.
w tlumaczeniu tekstu. Innym przyktadem sg te sktadajace si¢ tylko z warstwy dekodera,
ktérag mozna wykorzysta¢ do automatycznego uzupelniania/generowania tresci, jak to
jest w modelu GPT. Modyfikacje transformers sktadajace si¢ tylko z enkodera dobrze
sprawdzaja si¢ w zadaniach opartych na klasyfikacji [344]. Powyzej omowiono
pierwotne zastosowanie architektury transformers, aczkolwiek model ten sprawdza si¢
réwniez w innych zastosowaniach np. siec neuronowa ViTs rozpoznaje obrazy [350].
Proces tokenizacji zastapiono podzialem obrazu na fragmenty (ang. patches), a sama

architektura opracowana zostata przez ,,Google Research, Brain Team” [350].
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Cel pracy

Celem tej rozprawy jest ocena czy architektura sieci neuronowej oparta o
kombinacje sieci neuronowej konwolucyjng i typu transformers (ang. convolutional-
transformers neural networks), ktora zostata przetrenowana z uzyciem syntetycznych
danych, jest porownywalnym lub lepszym od standardowych metod narzedziem do

analizy metylacji DNA.

Materiaty 1 metodyka

Ogolny opis narzedzia

Przedmiotem badania tej rozprawy jest sie¢ neuronowa oparta o sieé
konwolucyjng i sie¢ typu transformers, ktora przetrenowano z uzyciem danych
syntetycznych. Celem dziatania tego narzedzia jest wskazanie w badanych probkach
odmiennie metylowanych sekwencji CpG 0 mozliwie najwigkszym znaczeniu
biologicznym. Metoda ta jest cze¢scig opracowanej przez autora biblioteki CTMeth
stuzacej do analizy metylacji. Biblioteka CTMeth napisana jest w jezyku
programowania Python [351], a w jej sktad wchodzg dodatkowe narzedzia takie jak
modut do analizy glownych sktadowych, klastrowania hierarchicznego i autorski
algorytm do analizy interakcji migdzy genami powigzanymi z sekwencjami CpG (CpG-
gene-gene-CpG algorithm). Opracowana biblioteka oraz pelne wyniki uzyskane przy jej

pomocy znajduja si¢ pod adresem https://www.ctmeth.com.

Ogolny opis procedury przetwarzania danych

Opracowane narzedzie, ktore jest tematem tej rozprawy wymaga danych
pierwotnie przetworzonych z surowych danych z pliku idat na wartosci B w pliku
comma-separated values files (CSV). Parametry analizy ustawiane sg dla utatwienia i
reprodukcyjnosci badan w oddzielnym pliku YAML [352]. Jest to typowy format
wykorzystywany w plikach konfiguracyjnych i zgodny z human-readable data-
serialization language. Danymi wejsciowymi dla algorytmu jest tabela danych
zawierajace wartosci . Wiersze reprezentuja poszczegdlne sekwencje CpG, a kolumny

probki. W wspomnianym pliku YAML umieszczane sg informacje o podziale probek na
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grupe kontrolng i badang. Skrypt z uzyciem opisanej sieci neuronowej klasyfikuje do
jednej z trzech skwantyfikowanych etykiet (0, 1, 2) kazda sekwencje CpG oddzielnie
dla grupy kontrolnej i badanej. Etykiety odpowiadajg trzem stanom metylacji
(hipermetylowane, hipometylowane, stan nicokreslony/czesciowo metylowany) (Rycina
29). Etykieta nieokreslony nadawana jest sekwencjom CpG, ktorych ocena pod
wzgledem statusu metylacji w grupie nie moze by¢ jasno zdefiniowana. W kolejnym
etapie nast¢puje odfiltrowanie odmiennie sklasyfikowanych sekwencji pomiedzy grupg
kontrolng i badang zgodnie z jednym z dwoch wariantow — CTMeth-hh i CTMeth-hhi.
Pierwszy wariant wskazuje CpG o odmiennych etykietach w kontekscie hipermetylacja
i hipometylacja z pominigciem tych, ktére zostalty ocenione jako nieokreslone
(CTMeth-hh). Drugi wariant z kolei jako wynik wskazuje rowniez te sekwencje, w
ktorych dla danej grupy nadano etykiete ,,nieokreslony” np. hipermetylowana grupa
kontrolna i nieokre$lona grupa badawcza (CTMeth-hhi). Dane wyjsciowe (wyniki)
zawieraja wybrane sekwencje CpG, wartosci f poszczegoélnych probek oraz stopien
ufnosci sieci, czyli parametr oceniajacy jak bardzo dane pasuja do danej kategorii wg.
opracowanego algorytmu(Rycina 30). Dane uzyskane w ten sposéb mozna w prosty
sposob poddaé dalszej analizie z wykorzystaniem innych metod, jak te, ktore stanowig

dodatkowe moduty biblioteki CTMeth.

Architektura zastosowanej sieci neuronowej

Architektura uzytej sieci neuronowej oparta jest o sie¢ konwolucyjng oraz sie¢
typu transformers. Cato$¢ opracowana zostata przy uzyciu PyTorch, bedacym jednym z
dwoch najezesciej wykorzystywanych srodowisk w prototypowaniu sieci neuronowych.
Sie¢ transformers zastosowana w opracowanym narzgdziu petni funkcje klasyfikatora i
wymaga zamiany danych wejSciowych na tokeny, czyli podzieleniu danych
wejsciowych na podstawowe jednostki. Za te wymagang zamiang sekwencji wartosci 3
dla danego CpG na odpowiednie tokeny w przypadku zastosowanej sieci neuronowej
odpowiada sie¢ konwolucyjna. Sie¢ konwolucyjna sktada si¢ z 1-wymiarowej warstwy
konwolucyjnej, warstwy taczacej oraz funkcji ReLu, a dane przed wprowadzeniem do
niej s3 ekstrapolowane, tak by sktadaly si¢ z ciggu 100 elementéw (100 prébek).
Klasyfikator, czyli sie¢ transformers zostata zmodyfikowana i sktada si¢ tylko z

warstwy enkodera, a sam enkoder sktada si¢ z dwoch warstw enkodujacych, dwoch
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wielocztonowych warstw uwagi oraz 64-wymiarowej sieci jednokierunkowej. Warstwa
kodujaca pozycje dodana jest przed enkoder i moze ulega¢ optymalizacji w trakcie
treningu. Jako prewencja problemu nadmiernego dopasowania zastosowano dodatkowo

warstwe dropout
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Rycina 29 Wizualizacja sposobu etykietowania sekwencji metylacji przez sie¢ neuronowg
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CpG Grupa kontrolna Grupa badana
CpG 1 [beta 1K1, beta 1k1, beta 1k3 ...] | [bela 1bl, beta 1b2, beta 1b3 .|
CpGi 2 [[beta 2k1, beta 2k2, beta 2k3 ...] | [beta 2b1, beta 2b2, beta 2b3 ...]

)

CTMeth - klasy(ikacja sckapG

Skalowanie dlugosel ciggu

Tokenizator - sie¢ konwolucyjna

¥

Klasyfikator - Transformers

CpG | Etykietagkontrolnej | Etykietge badanej |Poziom ufnosci Grupa kontrolna Grupa badana
CpG1l | hipermetylowany hipometylowany knl, bnl [beta 1k1, beta 1k1, beta 1k3...] | [beta Ibl. beta 1b2. beta 1b3...]
CpG 2| hipermetylowany nicokreslony kn2, bn2 [beta 2k1, beta 2k2, beta 2k3 ..] |[beta 2b1, beta 2b2, beta 2b3 ..

Rycina 30 Ogdlny schemat dzialania narzedzia CTMeth

Trening sieci neuronowej

Trening sieci neuronowej przeprowadzono z uzycie syntetycznych danych

generowanych w czasie rzeczywistym w trakcie uczenia przez dodatkowy algorytm

opisany w dalsze czesci rozprawy. Natomiast proces klasycznej ewaluacji po treningu

przeprowadzono na podstawie r¢cznie stworzonego stownika przedstawiajacego dane w

sposob zgeneralizowany (
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Tabela 1). Nalezy zaznaczy¢, ze proces klasycznej ewaluacji w przypadku
opracowanego narze¢dzia stuzy jedynie do oceny zdolno$ci uniwersalnej aproksymacji
sieci neuronowej 1 nie jest ostatecznym sprawdzeniem jej skuteczno$ci 1 pordwnaniem
do innych metod, co opisane w dalszej cze$ci rozprawy. Algorytm uzyty w trakcie
treningu i generujagcy syntetyczne ciggi wartosci B uzyte do jego przeprowadzenia
tworzy je na podstawie wybranych zeskalowanych rozktadéw danych (Tabela 2)
odpowiednio dla jednej sekwencji CpG wraz ze zgodng skwantyfikowang etykieta (0, 1,
2). Wygenerowany cigg wartosci zostaje nast¢pnie wzbogacony o zmiennosci 0
charakterze stochastycznym, co wprowadza do danych element naturalnej zmienno$ci
(szum), oraz maksymalnie do 10% wartosci zamienianych jest na wartosci bliskie
skrajnym, ktore moga nie spetnia¢ zakresow zgodnych z przyjetymi zatozeniami dla

danej etykiety, co z kolei odpowiada¢ ma tzw. outliers/spikes.
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Tabela 1 Stownik zgeneralizowanych i ogdélnych wartosci sekwencji CpG z etykietami. Slownik uzyto do etapu
ewaluacji uczenia sieci neuronowej.

Gl G2 G3 G4 Label

cgl 1 1 1 1 0

cg2 0.9 0.9 0.9 0.1 0

cg3 0.8 0.8 0.8 0.2 0

cg4 0.7 0.7 0.7 0.4 0

cgS 0.6 0.6 0.6 0.5 0

cgb 0.5 0.5 0.5 0.5 2

cgb 0.5 0.5 0.5 0.5 2

cgb 0.5 0.5 0.5 0.5 2

cgb 0.5 0.5 0.5 0.5 2

cg’ 0.4 0.4 0.4 0.5 1

cg8 0.3 0.3 0.3 0.5 1

cg9 0.2 0.2 0.2 0.5 1

cgl0 0.4 0.4 0.4 0.5 1
Tabela 2 Uzyte rozktady wartosci w generatorze syntetycznych sekwencji g
Rozktad ciagly Rozktad dyskretny
Rozktad Laplace’a Rozktad Poissona
Rozktad normalny Rozktad Beta-binomialny
Rozktad jednostajny Rozktad Hyper-geom

Skosény rozktad normalny

Rozktad n-modalny

Rozktad Weibulla

Przed przekazaniem ciggu do funkcji treningowej algorytm generujacy sprawdza, czy

wartosci 3 spetniaja nastgpujace kryteria:

1. >80% spelnia kryteria dla =zadanej etykiety (np. dla etykiety
hipermetylowany warunek dla wartosci B probki to >0.5 lub odwrotnie
<0.5 dla hipometylowany)

2. Zadna z wartosci nie jest >1 lub <O0.

3. Dla wartosci nicokreSlonych  stosunek hipermetylowanych do

hipometylowanych probek jest zblizony do 0.5

W przypadku niespetniania kryteriow, cigg wartosci B nie jest uzywany do treningu. Do
inicjowania parametréw uzyto metody Kaiming. Po kazdej fazie uczenia nast¢puje

ewaluacja z wyzej opisanym stownikiem. Proces uczenia ulegl zakonczeniu, gdy
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trafno$¢ (ang. accuracy) podczas treningu przekroczyta 90%, a podczas ewaluacji
wynosita 100%. Podczas ewaluacji nie nastgpuje modyfikacja parametrow, jak
wspomniano celem jest sprawdzenie zdolno$ci do uniwersalnej aproksymacji. Podczas
treningu zastosowano One Cycle Scheduler jako manipulator wielkosci wspotczynnika
uczenia rozpoczynajac od wspotczynnika uczenia 0.0005 i maksymalny ustalajac na
0.000005.

Ocena skutecznosci metod w analizie metylacji

Metodg z uzyciem sieci neuronowej porownano do dwoch standardowych metod
uzywanych w analizie metylacji — liniowej regresji zaimplementowanej w powszechnie
uzywanej bibliotece ChAMP[184] [raz roznicy w $redniej metylacji (metoda delta)
potwierdzonej testem statystycznym T-Studenta (warto$¢ p<0.05). Metody poréwnano z
uzyciem nastgpujacych zbioréw danych zawierajacych sekwencje CpG podzielone na

grupe kontrolng i badawcza:

1. Metylacja DNA limfocytow B oraz limfocytow T CD4+ (B-Cell-CD4+)

2. Metylacja DNA zdrowych limfocytow B i limfocytow B pacjentow
chorujacych na przewlekta biataczke limfatyczng (B-Cell-CLL)

3. Metylacj¢ DNA pacjentow z przewlekla biataczka limfocytowa z IGHV
100% i mniej (CLL-100)

Wspomniany parametr IGHV to fundamentalny czynnik réznicujacy podstawowe
biologiczno-kliniczne podtypy przewlektej biataczki limfocytowej. Okresla on
obecnos$¢ lub brak hipermutacji somatycznej rejonu zmiennego ci¢zkiego tancucha
immunoglobulin (IGHV, immunoglobulin heavy chain variable) [353]. Zbiory danych
wybrane do testoéw pozyskano z publicznej bazy danych Gene Expression Omnibus z
dostepow (ang. accession) - GSE110554 [354], GSE136724 [355]. Zbior pierwszy
pochodzi z dostgpu GSE110554 [354], zbior drugi jest potaczeniem danych z
GSE136724 [355] oraz GSE110554 stanowigcych odpowiednio grupe kontrolng i
badawczg. Zbior trzeci uzyskano z dostgpu GSE136724 [355]. Zbiory danych do
analizy dobrano pod wzgledem rosnacej ztozonosci, porownujac jednoczesnie trzy

sytuacje badawcze:
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1. Symetryczny podziat grup z przewidywanymi klarownymi roéznicami w
metylacj (B-Cell-CD4+).

2. Przewidywane klarowne réznice w metylacji przy asymetrycznym podziale na
grupy — jedna z grup badanych znaczaco przewyzsza drugg pod wzglgdem ilosci
probek(B-Cell-CLL).

3. Zlozony heterogeniczny zbiér danych — niewielkie réznice w metylacji,
obecno$¢ artefaktow(CLL-100).

Etapy analizy skutecznosci metod i ich znaczenie

Analiz¢ skutecznos$ci metod i ich znaczenia przeprowadzono w kierunku:

1. Tlosci wskazywanych odmiennie metylowanych sekwencji CpG - ocena
selektywnosci

2. Zdolno$ci do wskazywania optymalnej liczby sekwencji CpG pozwalajacych na
utrzymanie réznicowania na grupe kontrolng i badang — ocena specyficznosci

3. Zdolnosci do wskazywania sekwencji CpG o potencjalnym znaczeniu
biologicznym

4. Zdolnosci do uzyskania wynikéw spelniajgcych kryteria analogiczne do
przyjetych przez Bibikova i wsp.[159].

5. Oceny wskazywania przez metody wynikéw falszywie pozytywnych i

negatywnych na podstawie danych symulowanych

Etapy analizy przedstawiono na Rycina 31.
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Ogodlna ocena precyzji

Indeks Randa - posrednia ocena specyficznosci

>

Tlosc CpG - posrednia ocena sclektywnosci

Ocena skuteczno$ci metody

Wskazywanie sekwencji CpG o potencjalnym znaczeniu biologicznym

CII-100

-Oncogenic signatures
-Wikipathways

\-‘ -KEGG

L 3

FUMA B-Cell-CLL
/v -Oncogenic signatures

Baza danych
-Cancer_modules N

-KEGG BloodSpot
B-Cell-CD4+
.<<__:_,.. E:iu.u\m [ Eamtamn
-Immunological _signatures > an
i DICE
-BioCarta

Wyniki spetniajace kryteria
analogiczne do przyjetych przez Bibikova i wsp

Wskazywanie wynikéw
falszywie pozytywne i negatywne na podstawie
danych symulowanych

Ocena z uzyciem map cieplnych z hierarhicznym klastrowaniem

Ocena z uzyciem operacji na zbiorach

Rycina 31 Etapy analizy skutecznosci analizowanych metod
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Metode opartg o sie¢ neuronowg oraz metody standardowe w pierwszej kolejnosci
poréwnano pod wzgledem wielkosci puli sekwencji CpG wskazanych jako roéznicujace
grupe kontrolng i badawcza — posrednia ocena selektywnosci. Kolejnym etapem
porownania byla ocena specyficznosci, ktérej dokonano analizujgC skutecznos¢
klastrowania z uzyciem wskaznika Randa [356], ktory jest popularnym wskaznikiem
wydajnosci algorytmow klasteryzacji porownujacym uzyskany podziat z prawdziwym
podzialem danych — w tym przypadku realnym podzialem na grupe kontrolng i
badawcza. W przypadku tej rozprawy wszystkie wyniki uzyskane przez porownywane
ze sobg metody zostaty poddane grupowaniu hierarchicznemu z uzyciem tego samego i
powszechnie uznawanego algorytmu (algorytm grupowania metodg Warda), dlatego w
efekcie ocenie podlegaja sekwencje CpG pod wzglgdem jakosci réznicowania na grupe
kontrolng i badawczg, a w konsekwencji porownywana jest opracowana metoda do
metod klasycznych pod wzgledem zdolnosci do znajdowania cech (Sekwencji CpG)
dobrze rdznicujacych analizowane grupy probek. W kolejnym etapie analizy
skuteczno$ci badanych metod uzyskane za ich pomoca wyniki przeanalizowano w
konteks$cie potencjalnego znaczenia biologicznego. Znaczenie biologiczne jest pojeciem
bardzo szerokim i na pewno wielowymiarowym, ktore moze by¢ trudne do
precyzyjnego zdefiniowania. W zainteresowaniu tej rozprawy lezy jednak konkretny
aspekt tego znaczenia, mianowicie jak zmiennos¢ metylacji wptywa na ekspresje genow
1 czy wybrane metody wskazuja te sekwencje CpG, ktdre niosa ze sobg informacj¢ o
konkretnych funkcjach biologicznych, réznicach w ekpresji genéw, ktoérych mozna si¢
spodziewa¢ w wybranych probkach. Do tego celu uzyto platformy FUMA (ang.
Functional Mapping and Annotation of Genome-Wide Association Studies), oraz
dodatkowo z Database of Immune Cell Expression, Expression quantitative trait loci
(eQTLs) and Epigenomics (DICE) [357] i BloodSpot [358]. Dana sekwencja CpG moze
by¢ anotowana (powigzana) z okreslonym genem. Powigzanie do danego genu
uzyskano z opracowanego przez firme¢ Illumina pliku manifest. Anotowanie genu nie
jest jednoznacznym wyktadnikiem funkcjonalnego powigzania genu z dang sekwencja
CpG, aczkolwiek wskazuje potencjalne miejsce interakcji. W ten sposéb uzyskano
zestawy gendow zwigzanych z odmiennie metylowanymi sekwencjami CpG
wskazywanymi przez porownywane metody. Utworzone listy genéw wprowadzono do
platformy FUMA uzyskujac przy pomocy algorytmu GENE2FUNC list¢ biologicznych
szlakow 1 funkcji, z ktorymi te zbiory gendéw si¢ najlepiej pokrywaja. Celem tego etapu
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jest ocena znaczenia biologicznego (informacji biologicznej) wskazywanych przez
poréwnywane metody sekwencji CpG poprzez to, jak anotowane do nich geny
wpasowujg si¢ w odpowiednie szlaki genetyczne. Wyniki uzyskane ze zbioru sekwencji
CpG B-Cell-CD4+ porownano na podstawie zestawOéw gendw z kategorii
Wikipathways 1 Immunological Signatures, oraz BioCarta. Wikipathways, jest to
otwarta, miedzynarodowa baza danych zawierajaca informacje 0 tym, jakie geny
wchodzg w sklad poszczegdlnych szlakow. Natomiast kategoria Immunological
Signatures gromadzi dane na temat sygnatur immunologicznych, czyli wzorcow
ekspresji genow, ktére charakteryzuja specyficzne stany lub odpowiedzi ukladu
odpornosciowego. W tym przypadku uzyskane wyniki dodatkowo skorelowano z baza
danych DICE [357]), ktora zawiera roznice w ekspresji gendow poszczegolnych
komorek uktadu odpornosciowego. Rezultaty z analiz kolejnego zbioru sekwencji CpG,
czyli B-Cell-CLL poréwnano w kontekscie kategorii zwigzanych z chorobami
nowotworowymi tj. Oncogenic Signatures, Cancer Modules oraz duzego zbioru Kegg
Pathways zawierajgcego liczne zbiory gendéw dotyczace istotnych szlakow
biologicznych. Wyniki z tego porownania skorelowano z narz¢dziem BloodSpot [358].
Ze wzgledu na najwigksza zlozonos¢ zbioru CLL-100 do analizy wybrano zar6wno
Wikipathways i KEGG Pathways, czyli kategorie dotyczace szlakow biologicznych, jak
réwniez Oncogenic Signatures dotyczace chorob nowotworowych. Nastepny etap
analizy skuteczno$ci metod to pordwnanie z uzyciem podstawowych operacji na
zbiorach oraz z uzyciem hierarchicznie sklastrowanych wzgledem sekwencji CpG map
cieplnych badajac, ktore sekwencje CpG w wynikach poszczegdlnych metod pokrywaja
si¢ ze soba, a ktore wystepuja tylko w wynikach danej metody i w jakim stopniu
odpowiadajag one zadanemu kryterium dla hiper- i hipometylacji analogicznemu do
przyjetego przez Bibikova i wsp.[159]. Roéwniez istotnym pod wzgledem badawczym
jest to, jak metoda sprawdza si¢ w kontekscie wskazywania fatszywie dodatnich i
falszywie ujemnych wynikéw. Przeprowadzono taka analiz¢ z uzyciem danych
symulowanych. Ocen¢ przeprowadzono pod wzgledem roznicowania na
hipermetylowane sekwencje i hipometylowane sekwencje w analogiczny sposéb, jak
opisano wyzej (rozdz. Interpretacja wartosci ) a za punkt odcigcia wartosci B pomiedzy
wartos$cig hipermetylacji i hipometylacji uznano 0.5. Dane symulowane uzyskano jako
losowe warto$ci bedace pochodnymi rozktadu normalnego i zeskalowanymi do

przedzialu od 0 do 1 ,czyli zgodnego z zakresem wartosci . Uzyskano w ten sposob
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dwa zbiory danych, w ktorych w jednym grupy kontrolna i badawcza nie roznity si¢ pod
wzgledem stanu metylacji (grupa fatszywie dodatnia) oraz w drugim gdzie ta réznica
wystepowata (grupa fatszywie ujemna). Oba zbiory danych testowych sktadaty si¢ z
1000 sekwencji CpG dla 1000 probek kontrolnych i 1000 probek badanych. Obie grupy

falszywie dodatnia i ujemna przedstawiono odpowiednio na Rycina 32 i Rycina 33.

cg01755441
916180964
€g07081093

8- 01797501

2~ cg20997095

- 0912678695
922670503
314049470
910784407

- 023473276
902001558
903956239

8- (323400765
Q27442432
912596229

- 0918089019
#2- 0005984496

£ 910655471

- 0922963930
923397216
915573058
- (911605821

ST 924718827
- 911449994

- 916627751

M- 04885187
- g03858590

- (909434826

- 014756925
- cg07501462
- 927655917
914471840

- g27596150
921199638
921286967

- 919909997

- 09004194
- g15685872

control91 -
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Rycina 33 Grupowanie hierarchiczne symulowany danych. Zbior falszywie ujemny.

Wyniki
Liczba sekwencji CpG — ocena selektywnosci

Pelng analizg puli sekwencji CpG odmiennie metylowanych pomigdzy grupami
kontrolnymi i badanymi dla wybranych zbiorow danych znalezionych przez

poszczegolne metodyprzedstawiono na Rycina 34, Rycina 35 i Rycina 36. Dystrybucja
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wynikéw dla grup B-Cell-CD4+ i B-Cell-CLL byla poréownywalna, pomiedzy
zestawami analizowanych danych (tj. B-Cell-CD4+ a B-Cell-CLL), aczkolwiek
réznicujgca pomiedzy poszczegdlnymi metodami. W analizie zbioru CLL-100 dwie
metody (ChAMP 0.5 i delta 0.5) nie wskazaty zadnego CpG, a CTMeth-hhi wskazata
ich znacznie wigksza liczbe w stosunku do innych metod. Petna lista sekwencji CpG ze

wzgledu na swoja obszerno$¢ znajduje si¢ pod adresem url: https://ctmeth.com.

B-Cell - CD4+

60000

50000

40000
30000
20000
10000
0 B = _ B

CTMeth CTMeth champ champ champ Delta Delta Delta
- hhi - hh 0.2 0.3 0.5 0.2 0.3 0.5

B 50651 25839 9441 5149 1682 45692 25941 9282

Rycina 34 Liczba sekwencji CpG oznaczonych jako roznicujgce grupe kontrolng i badang przez wybrane metody w
zbiorze B-Cell-CD4+
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B-Cell - CLL
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B 45211 18117 39611 25624 6655 49524 26949 6698

o

Rycina 35 Liczba sekwencji CpG oznaczonych jako réznicujgce grupe kontrolng i badang przez wybrane metody w
zbiorze B-Cell-CLL

CLL-100

25000
20000
15000
10000

5000

0 I
CTMeth CTMeth champ champ champ Delta Delta Delta

- hhi - hh 0.2 0.3 0.5 0.2 0.3 0.5

Em 19546 251 90 17 0 1319 178 0

Rycina 36 Liczba sekwencji CpG oznaczonych jako réznicujgce grupe kontrolng i badang przez wybrane metody w
zbiorze CLL-100

Wydajnos$¢ klastrowania — ocena specyficznosci

Dla zbioru B-Cell-CD4+ (Tabela 3) wszystkie metody wskazuja sekwencje CpG
pozwalajagce na uzyskanie grupowania hierarchicznego na podobnym poziomie ze

wspoétczynnikiem Randa 0,846154. Najmniejsza liczbe CpG wskazuje metoda ChAMP
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0.5, a najwigkszg CTMeth—hhi. Inaczej prezentuje si¢ analiza wynikéw pozyskanych ze
zbioru B-Cell-CLL, gdzie najmniej sekwencji CpG wskazala metoda ChAMP 0.5, a
najwiecej delta 0.2. Z kolei nizszg niz inne metody warto$¢ indeksu Randa uzyskata
metoda CTMeth w wersji hh (Tabela 4). Jeszcze inaczej prezentujg si¢ wyniki dla
najbardziej ztozonego zbioru, czyli CLL-100 (Tabela 5). W tym przypadku najwigkszy
wspolczynnik Randa osiagnety metody CTMeth-hh i CTMeth-hhi. Metoda ChAMP 0.5
wraz z metoda delta 0.5 osiagnety wynik 0, ze wzgledu na brak sekwencji CpG

wskazywanych jako odmiennie metylowane pomi¢dzy grupa kontrolng a badana.

Tabela 3 Wydajnosé klastrowania dla B-Cell - CD4+

indeks Liczba
Randa CpG

ChAMP 0.2 B-Cell vs CD4+ 0.846154 9441
ChAMP 0.3 B-Cell vs CD4+ 0.846154 5149
ChAMP 0.5 B-Cell vs CD4+ 0.846154 1682

Delta 0.2 B-Cell vs CD4+ 0.846154 | 45692
Delta 0.3 B-Cell vs CD4+ 0.846154 | 25941
Delta 0.5 B-Cell vs CD4+ 0.846154 9282

CTMeth B-Cell vs CD4+ - hh | 0.846154| 25839
CTMeth B-Cell vs CD4+ - hhi | 0.846154| 50651

Tabela 4 Wydajnosé klastrowania dla B-Cell-CLL

Indeks Randa Liczba
CpG

ChAMP 0.2 B-cell - CLL 0.974359 | 39611
ChAMP 0.3 B-cell - CLL 0.974359 | 25624
ChAMP 0.5 B-cell - CLL 0.974359 6655
Delta 0.2 B-cell - CLL 0.974359 | 49524
Delta 0.3 B-cell - CLL 0.974359 | 26949
Delta 0.5 B-cell - CLL 0.974359 6698
CTMeth - hh 0.925075 | 18117
CTMeth - hhi 0.974359 | 45211
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Tabela 5 Wydajnos¢ klastrowania dla CLL-100

indeks Liczba

Randa CpG
ChAMP 0.2 CLL-100 0.580986 90
ChAMP 0.3 CLL-100 0.649452 17
ChAMP 0.5 CLL-100 0 0
Delta 0.2 CLL-100 0.634194 1319
Delta 0.3 CLL-100 0.619718 178
Delta 0.5 CLL-100 0 0
CTMeth CLL-100 - hh 0.665493 251
CTMeth CLL-100 — hhi 0.665493 | 19546

FUMA - Zdolnos¢ do wskazywania sekwencji CpG o
potencjalnym znaczeniu biologicznym

B-Cell CD4+

Zbior B-Cell-CD4+ przeanalizowano z algorytmem FUMA w kontekscie
nastepujacych kategorii: Wikipathways, Immunological Signatures i BioCarta. Dla tego
zbioru wséréd metod, ktore wskazaly sekwencje CpG, do ktorych najwiecej
anotowanych gendéw bylo powigzanych ze szlakami biologicznymi z Wikipathways
znalazty si¢ CTMeth-hhi i delta 0.2. Natomiast dominujace zestawienia gendow
Wikipathways to: PI3K-Akt Signaling Pathway, Focal Adhesion-PI3K-Akt-mTOR-
signaling pathway, Nuclear Receptors Meta-Pathway, VEGFA-VEGFR2 Signaling
Pathway, MAPK Signaling Pathway (Tabela 6). Ze wzglegdu na obszernosé
wymienionych zbioréw oraz ich biologiczne powigzanie, zwlaszcza w kontekscie
analizowanych komorek wybrano te geny, ktére pokrywaja si¢ pomiedzy wyzej
wymienionymi szlakami. Do znalezienia elementow wspdlnych nie uzyto listy Nuclear
Receptor Meta-Pathway, ktora odrzucono, gdyz miata ona najmniej wspolnych genow z
innymi $ciezkami W efekcie uzyskano liste 10 gendéw(Rycina 37), a nastgpnie
sprawdzono, czy sg one obecne w wynikach anotowanych gendéw do znalezionych
sekwencji CpG przez poszczegdlne metody i przeanalizowano pod wzgledem ich
roéznicy w ekspresji pomiedzy limfocytami B i CD4+ (Tabela 7, Tabela 8, Tabela 9).
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Dane o ekpresji pochodzg z bazy danych DICE [357]. Zwraca uwage fakt, iz metoda
CTMeth-hhi pokrywa si¢ z wigkszo$cig tych 10 gendw, oraz fakt, iz metody delta 0.2 i
delta 0.3 pominety sekwencj¢ CpG anotowane do MAPKS3, ktore wykazuja duza
zmienno$¢ w ekspresji, zwlaszcza gdy poréwnujemy aktywowane limfocyty CD4+ do
limfocytow B. Dalsza analiza Wikipathways pokazata, ze cztery metody (CTMeth-hhi,
CTMeth-hh, delta 0.2 i delta 0.3) wskazaty sekwencje CpG powiazane z genami, ktore
w ponad 70% pokrywaja si¢ ze szlakami genetycznymi typowymi dla limfocytow B i
CD4+ (Tabela 10). W kategorii immunological signature z bazy danych FUMA
najwigcej genow powigzanych byto ze zbiorem
GSE10325_CD4_TCELL_VS BCELL_UP w wynikach metod CTMeth-hhi i delta 0.2
(Tabela 11). Pogl¢biona analiza w konteksScie kategorii immunological signatures,
wykazal rowniez, ze metody CTMeth-hhi, CTMeth-hh i delta 0.2 oraz delta 0.3
identyfikuja sekwencje CpG zwigzane z genami, ktore wykazywaty ponad 70%
korelacje z kolekcjami genow typowymi dla limfocytow B i CD4+. (Tabela 12).
Zestawienie z repozytorium BioCarta wykazato, ze najwigcej anotowanych genow
pokrywato si¢ z BIOCARTA MAPK PATHWAY i
BIOCARTA_HIVNEF_PATHWAY w wynikach dla metod CTMETH-hhi, Delta 0.2 i
CTMeth-hh (Tabela 13). Zbior danych Biocarta mapk pathwayw, ktory odpowiada
szlakowi MAPK, bedacy istotnym szlakiem pod wzgledem funkcjonowania komorek, a
jednoczesnie spdjny z FUMA Wikipathways poddano dodatkowej analizie konotujac
wskazane posrednio przez metody geny z danymi z bazy danych DICE, z ktorej
pobrano informacje na temat réznic w ekspresji genéw pomiedzy limfocytami B i
CDA4+ (Tabela 14). Zwraca uwage fakt, iz metoda CTMeth-hhi wskazuje wiecej genow

I w wiekszym stopniu korelujacych z réznicami w ekspresji.

B-Cell-CLL

Wyniki uzyskane ze zbioru B-Cell-CLL przeanalizowano w kontekscie kategorii
Oncogenic Signatures, Kegg Pathways oraz Cancer Modules. Dla kategorii Kegg
Pathways najczestszym zbiorem i zgodnym z najwigkszg ilo§¢ gendw anotowanych do
wynikéw badanych metod byt KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER (Tabela 15, Tabela
16). Z genow, ktore korelowaly z tym zestawem wybrano dla kazdego poréwnywanego

narzgdzia do analizy metylacji te, ktore sg unikalne tj. nie wystepuja w wynikach innych
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metod (Rycina 38) i porownano je z bazg danych BloodSpot [358] sprawdzajac, ktore
geny wg. tej bazy danych charakteryzuja si¢ odmienng ekspresja pomigdzy pacjentami z
przewlekla biataczka limfocytowa i osobami zdrowymi (Tabela 17). Metoda CTMeth-
hhi wskazata najwiecej wynikow pokrywajgcych si¢ z bazg danych BloodSpot[358] tzn.
wskazala te sekwencje CpG jako odmiennie metylowane, do ktérych byly anotowane
geny o odmiennej ekpresji wg. BloodSpot [358], a nie wskazata tych gdzie ta roznica w
ekpresji nie wystepuje 1 jednoczesnie geny te korelowaly z listg
KEGG_PATHWAYS IN_CANCER. Analiza w konteks$cie kategorii Oncogenic
Signatures wykazala, ze geny anotowane do wskazywanych sekwencji CpG przez
badane narzedzia do analizy metylacji najbardziej odpowiadaja zbiorom NFE2L2.V2,
KRAS.600UP.V1 UP, KRAS.600.LUNG.BREAST UP.V1 DN (Tabela 18). Na
podstawie tych zbiorow utworzono liste wspdlnych genow (NFE2L2.V2 z
KRAS.600_UP.V1 UP oraz NFE2L2.V2 z KRAS.600.LUNG.BREAST_UP.V1 DN),
ktore nastepnie sprawdzono pod wzgledem rdznic w ekpresji z baza danych DICE oraz
genami anotowanymi do wskazywanych przez porownywane metody sekwencji CpG.
Najwigkszy wynik pod wzgledem spdjnosci osiagneta tutaj metoda CTMeth-hhi tzn.
wykazata ona te sekwencje CpG, jako odmiennie metylowane, do ktorych anotowane
geny roznig si¢ ekspresjag pomigdzy pacjentami chorymi na CLL a zdrowymi wg. bazy
danych BloodSpot[358]. Pelne wyniki przedstawiono w Tabela 19. Wyniki uzyskane ze
zbioru B-Cell-CLL sprawdzono rowniez z kategoria FUMA Cancer Modules.
Najczestszym 1 z najwiekszg iloscig wspdlnych genow dla wynikoéw analizowanych
metod byt GenSet Cancer Module 88. Metoda CTMeth-hhi i delta 0.2 wskazuja te
samg najwieksza liczbe gendow spojng z Cancer Module 88 (Tabela 20). Analogicznie
do poprzednich krokoéw pordwnania, unikalne anotowane geny z wynikoéw uzyskanych
za pomocg porownywanych metod do badania metylacji odpowiadajace elementom
zawartym na liscie FUMA Cancer_Module_88, poddano weryfikacji z wykorzystaniem
bazy danych BloodSpot[358], aby potwierdzi¢ ich rdznice w ekpresji pomiedzy
pacjentami zdrowymi i chorymi na CLL (Tabela 21). Najwiecej, 56 spojnych gendéw
wykazata metoda CTMeth-hhi. Druga metoda to delta 0.2. Zwraca uwage fakt, ze obie
metod CTMeth-hhi i delta 0.2 znalazty identyczng liczbe gendéw wspdlng z listg
Cancer_Module_88, ale to wyniki CTMeth-hhi ws$rdéd unikalnych gendéw, nie
wystepujacych w wynikach delta 0.2 wykazaly si¢ lepsza spdjnoscig z baza danych
BloodSpot[358]. W kolejnym kroku wybrano z kategorii Cancer_Modules te listy, ktore
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wg jej tworcow [359] posiadaty ponad 70% trafien (ang. hits) korelujacych z przewlekta
biataczka limfocytowa (Tabela 22). Nastgpnie sprawdzono, wyniki, ktorych metod w
analizie z uzyciem FUMA zawierajg te listy genow (Tabela 23). Tylko dwie listy genow
korelujag z wynikami uzyskanymi z uzyciem analizowanych metod badawczych i
obydwie znajduja si¢ w wynikach kazdej z nich, natomiast sumarycznie najwigce;j
gendw spojnych znalazta metoda CTMeth-hhi (Tabela 24, Tabela 25). Raz jeszcze geny
unikalne dla wynikéw poszczegdlnych metod poddano analizie, ktorej na celu jest
sprawdzenie spdjnosci z bazg danych BloodSpot[358] (Tabela 26). Metoda CTmeth-hhi

i delta 0.2 wskazaty ich poprawnie najwigce;.

CLL-100

Dla danych opartych o wyniki ze zbioru CLL-100 przeprowadzono analize
zgodnie z Wikipathways, Kegg Pathways i Oncogenic Signatures. Ze wzglgdu na brak
dostepu do publicznej bazy danych, analogicznej do DICE lub BloodSpot[358], ktora
zawierataby zweryfikowany spis genow i informacje o ich ekpresji w zalezno$ci od
IGHV, w ramach procedury badawczej dla kazdej kategorii FUMA i metody
wyekstrahowano po cztery elementy charakteryzujace si¢ najwyzsza ilo$ciag spojnych
genow. Nastepnie przeprowadzono analiz¢ porownawcza w celu identyfikacji obecno$ci
tych list genow uzyskanych z wynikéw innych metod oraz oceny ilosci anotowanych
genéw, ktore z nimi koreluja. Rezultatem jest kompilacja listy, ktora inkorporuje cztery
najwyzszej jako$ci elementy z kazdego zbioru oraz te elementy, ktore sg wspdlne dla
danych uzyskanych z wynikéw innych analizowanych narzedzi. Listy dublujace si¢
oznaczono kolorem czerwonym (Tabela 27,Tabela 28,Tabela 29). Wyniki uzyskane
przy uzyciu CTMeth-hhi, bedace odpowiednikami czterech najlepszych list genow
uzyskany z pozostalych metod, wykazuja wyzsza jakos¢ pod wzgledem ilosci
korelujacych genéw w kazdej z trzech kategorii. Dodatkowo w kategorii Wikipathways
wyniki uzyskane z uzyciem metody CTMeth-hhi jako jedyne koreluja z lista genow
Whnt/beta-catenin in leukemia i najlepiej koreluja z lista Wnt signaling pathway (Tabela
30). Zaburzenia w obregbie tej $ciezki biologicznej majg znaczenie dla roznicowania w
kontekscie IGHV[360-362]. Natomiast w wynikach uzyskanych z uzyciem narzgdzia
CTMeth-hhi znalazty si¢ unikalne listy np. KRAS.600_UP.V1 DN. Mutacje w obrebie
KRAS maja zwiazek z IGHV w przewlektej biataczce limfocytowej[363].
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Tabela 6 FUMA Wikipathways - B-Cell-CD4+. Wyniki posortowane wzgledem najwigkszej liczby genow
pokrywajgcych sie

Liczba
pokrywajacych Procent z calego

Zbiér danych sie gendw zbioru Warto$¢ p Metoda

PI3K-Akt Signaling CTMETH

Pathway 219 63.66279 3.76E-33 | HHI

Focal Adhesion-PI13K-Akt- CTMETH

mTOR-signaling pathway 207 67.42671 1.83E-36 | HHI

PI3K-Akt Signaling

Pathway 200 58.13953 7.09E-35 | DELTA 0.2

Nuclear Receptors Meta- CTMETH

Pathway 194 60.625 1.18E-25 | HHI

Focal Adhesion-PI13K-Akt-

mTOR-signaling pathway 183 59.60912 5.31E-34 | DELTA0.2

VEGFA-VEGFR2 CTMETH

Signaling Pathway 175 73.83966 1.07E-38 | HHI
CTMETH

MAPK Signaling Pathway 172 69.07631 1.19E-32 | HHI

VEGFA-VEGFR2

Signaling Pathway 170 71.72996 3.90E-47 | DELTA0.2

PI3K-Akt Signaling CTMETH

Pathway 169 49.12791 3.81E-30 | HH

Nuclear Receptors Meta-

Pathway 159 49.6875 6.44E-19 | DELTA0.2

Diagram Venna - B-cell - CD4+
Pokrycie gendw wsréd list gendéw z FUMA
o najliczniejszej zbieznosci z wynikami analizowanych metod

[ VEGFA-VEGFR2 Signaling Pathway

[0 PI3K-Akt Signaling Pathway

1 Focal Adhesion-PI3K-Akt-mTOR-signaling pathway
MAPK Signaling Pathway

Rycina 37 FUMA Wikipathways - B-Cell-CD4+ - Diagram Venna - B-Cell-CD4+ Zidentyfikowane listy genéw
FUMA, ktore wykazaly najwiekszq zbieznos¢ genow z wynikami uzyskanymi przez poszczegolne metody
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Tabela 7 B-Cell-CD4+ analiza ekspresji 10 genéw wystgpujgcych w listach genéw z FUMA o najwigkszej pod kgtem

gendw zbieznosci z wynikami poréwnywanych metod oraz ich obecnosé w wynikach poszczegélnych tych metod

CTMETH- | CTMETH- | delta0.2 | delta0.3

hhi hh
MAPK3 | TAK TAK NIE NIE
GRB2 TAK TAK TAK TAK
MAP2K2 | TAK TAK TAK TAK
AKT1 TAK NIE NIE NIE
ATF2 TAK NIE TAK NIE
MAPK1 | TAK TAK TAK TAK
RAF1 TAK TAK TAK TAK
HRAS TAK NIE NIE NIE
MAP2K1 | TAK TAK TAK TAK
ATF4 NIE NIE NIE NIE

Tabela 8 B-Cell - CD4+ Naive Nieaktywowane - analiza ekspresji 10 genow wystegpujgcych w listach genow z FUMA
0 najwigkszej pod kgtem genow zbieznosci z wynikami poréwnywanych metod

B cell, | T cell, CD4,

naive Mean | naive Mean

Expression | Expression (Log 2 Fold
Gene Biotype (TPM) (TPM) Change Adjusted p-Value
GRB2 Protein coding 245.21 143.9 0.92 0
MAPK1 | Protein coding 73.52 66.25 0.36 4.80E-52
HRAS Protein coding 11.54 9.96 0.35 0.00023
ATF4 Protein coding 343.67 326.53 0.27 7.80E-19
MAP2K2 | Protein coding 27.65 26.02 0.21 0.0014
ATF2 Protein coding 61.06 61.83 0.19 1.60E-10
RAF1 Protein coding 1114 121.65 0.06 0.00089
MAP2K1 | Protein coding 53.05 68.7 -0.16 1.40E-12
MAPK3 | Protein coding 29.88 49.78 -0.58 2.10E-30
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Tabela 9 B-Cell - CD4+ Naive Aktywowane - analiza ekspresji 10 genow wystepujgcych w listach genéw z FUMA o
najwigkszej pod kqtem genow zbieznosci z wynikami porownywanych metod

B cell, | T cell, CD4, naive

naive Mean | [activated]Mean |Log 2

Expression | Expression Fold
Gene Biotype (TPM) (TPM) Change | Adjusted p-Value
MAPK3 | Protein coding 29.88 7.62 1.97 0
GRB2 Protein coding 245.21 137.9 0.71 0
MAP2K2 | Protein coding 27.65 17.18 0.59 6.10E-20
AKT1 Protein coding 15.44 11.75 0.3 0.000027
ATF2 Protein coding 61.06 49.33 0.25 3.30E-17
MAPK1 | Protein coding 73.52 61.19 0.2 6.50E-17
RAF1 Protein coding 1114 110.41 -0.05 0.0044
HRAS Protein coding 11.54 15.26 -0.51 3.90E-08
MAP2K1 | Protein coding 53.05 73.2 -0.52 6.00E-116
ATF4 Protein coding 343.67 556.13 -0.72 2.10E-123
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Tabela 10 B-Cell-CD4+ - Wikipathways, Korelacja wynikow uzyskanych z poszczegolnych metod z listami genow z
FUMA, ktore dotyczq limfocytow B i CD4+

Procent z

n gendw | catego
Zbiér danych w zbiorze | zbioru Warto$¢ p Metoda
B Cell Receptor Signaling Pathway 98| 80.6122449 3.29E-22 | CTMETH HHI
B Cell Receptor Signaling Pathway 98| 80.6122449 4.33E-28 | DELTA 0.2
B Cell Receptor Signaling Pathway 98 |71.42857143 3.21E-25 | CTMETH HH
B Cell Receptor Signaling Pathway 98 | 67.34693878 1.13E-24 | DELTA 0.3
B Cell Receptor Signaling Pathway 98 50 6.43E-23 | DELTA 0.5
B Cell Receptor Signaling Pathway 98 | 42.85714286 5.11E-16 | CHAMP 0.2
B Cell Receptor Signaling Pathway 98 | 33.67346939 2.58E-14 | CHAMP 0.3
B Cell Receptor Signaling Pathway 98 | 22.44897959 8.99E-13 | CHAMP 0.5
T-Cell antigen Receptor
(TCR) Signaling Pathway 90 80 2.29E-25 | DELTA 0.2
T-Cell antigen Receptor
(TCR) Signaling Pathway 90| 78.88888889 4.67E-19 | CTMETH HHI
T-Cell antigen Receptor
(TCR) Signaling Pathway 90| 67.77777778 2.25E-20 | CTMETH HH
T-Cell antigen Receptor
(TCR) Signaling Pathway 90 | 63.33333333 1.06E-19 | DELTA 0.3
T-Cell antigen Receptor
(TCR) Signaling Pathway 90 | 55.55555556 6.25E-26 | DELTA 0.5
T-Cell antigen Receptor
(TCR) Signaling Pathway 90|31.11111111 1.56E-07 | CHAMP 0.2
T-Cell antigen Receptor
(TCR) Signaling Pathway 90 | 22.22222222 5.17E-06 | ChRAMP 0.3
T-Cell antigen Receptor
(TCR) Signaling Pathway 90 |13.33333333 1.09E-04 | CHAMP 0.5
T-Cell Receptor and Co-stimulatory
Signaling 29189.65517241 6.47E-10 | CTMETH HHI
T-Cell Receptor and Co-stimulatory
Signaling 29189.65517241 6.07E-12 | DELTA 0.2
T-Cell Receptor and Co-stimulatory
Signaling 29 | 82.75862069 144E-11 |CTMETH HH
T-Cell Receptor and Co-stimulatory
Signaling 29| 72.4137931 1.79E-09 | DELTA 0.3
T-Cell Receptor and Co-stimulatory
Signaling 29 | 58.62068966 6.65E-10 | DELTA 0.5
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Tabela 11 B-Cell-CD4+ - Listy genow FUMA immunological signatures korelujgce najbardziej z wynikami

uzyskanymi przy uzyciu poszczegolnych metod

Zbior danych Liczba genéw | Procent z calego | Wartos$¢ Metoda
znalezionych | zbioru p-value

GSE10325 CD4 TCELL VS BCELL 167 84.77157 4.40E-51 | CTMETH
_UP HHI
GSE10325_CD4 TCELL_VS BCELL 166 84.26396 3.58E-63 | DELTA0.2
_UP
GSE10325_LUPUS_CD4_TCELL_VS 166 84.26396 2.65E-50 | CTMETH
_LUPUS_BCELL_UP HHI
GSE11057_NAIVE_VS_CENT_MEM 164 82.82828 1.75E-60 | DELTA 0.2
ORY_CD4_TCELL_DN
GSE10325_LUPUS_CD4_TCELL_VS 162 82.2335 5.22E-59 | DELTA0.2
_LUPUS_BCELL_UP
GSE30083_SP2_VS_SP4_THYMOCY 162 81 2.04E-57 | DELTA0.2
TE_DN
GSE5542_UNTREATED_VS_IFNA_ T 162 81 7.95E-45 | CTMETH
REATED_EPITHELIAL_CELLS_24H HHI

UP
GSE11057_NAIVE_VS_CENT_MEM 161 81.31313 7.95E-45 | CTMETH
ORY_CD4 _TCELL_DN HHI
GSE5542_UNTREATED_VS_IFNA T 161 80.5 2.07E-56 | DELTA 0.2
REATED_EPITHELIAL_CELLS_24H

UP
GSE30083_SP2_VS_SP4_THYMOCY 160 80 4.73E-43 | CTMETH
TE_DN HHI
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Tabela 12 B-Cell-CD4+ - Listy genéw FUMA immunological signatures typowych dla badanych limfocytéw B i
limfocytéw T CD4+ korelujgce najbardziej z wynikami uzyskanymi przy uzyciu poszczegdlnych metod

Zbiér danych Ig_;?l_zc'gil ProceZIE)tigrcl:Jalego \;v_?/zﬁj é: Metoda
znalezionych
GSE10325_CD4_TCELL_VS BCELL_DN 158 81.86528497 7.95E-45 | CTMETH
GSE10325_CD4_TCELL_VS BCELL_DN 157 81.34715026 3.15E-56 BEII_TA
GSE10325_CD4_TCELL_VS BCELL_DN 148 76.68393782 1.38E-59 (C)I"IZ'METH
GSE10325_CD4_TCELL_VS BCELL_DN 144 74.61139896 3.95E-63 BELTA
GSE10325_CD4_TCELL_VS_BCELL_DN 119 61.65803109 4.65E-67 %IiAMP
GSE10325_CD4_TCELL_VS_BCELL_DN 111 57.51295337 8.31E-61 %ELTA
GSE10325_CD4 TCELL_VS BCELL_DN 95 49.22279793 4.24E-60 %IiAMP
GSE10325_CD4_TCELL_VS_BCELL_DN 64 33.16062176 9.78E-51 %IiAMP
GSE10325_CD4_TCELL_VS BCELL_UP 167 84.7715736 4.40E-51 %'IS'METH
GSE10325_CD4_TCELL_VS BCELL_UP 166 84.26395939 3.58E-63 BSILTA
GSE10325_CD4_TCELL_VS BCELL_UP 150 76.14213198 7.99E-68 %ELTA
GSE10325_CD4_TCELL_VS BCELL_UP 147 74.61928934 1.26E-56 g'IB'METH
GSE10325_CD4_TCELL_VS_BCELL_UP 105 53.29949239 4.11E-53 BELTA
GSE10325_CD4_TCELL_VS_BCELL_UP 57 28.93401015 1.21E-13 %IiAMP
GSE10325_CD4_TCELL_VS_BCELL_UP 33 16.75126904 2.40E-07 %IiAMP
GSE10325_CD4_TCELL_VS_BCELL_UP 11 5.583756345 | 0.01638866 ZCﬁAMP
5
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Tabela 13 B-Cell-CD4+ - Listy genéw FUMA BioCarta korelujqce najbardziej z wynikami uzyskanymi przy uzyciu

poszczegolnych metod

. Liczpa Procent z Wartodé
Zbioér danych pokrywajacych | calego Metoda
si¢ genow zbioru P

BIOCARTA_MAPK_PATHWAY 61| 75.30864 | 3.88E-18 | DELTA 0.2
BIOCARTA_MAPK_PATHWAY 60| 74.07407 | 8.61E-13 | CTMETH HHI
BIOCARTA_MAPK_PATHWAY 51| 62.96296 | 3.94E-14 | CTMETH HH
BIOCARTA_MAPK_PATHWAY 43| 53.08642 | 1.65E-10 | DELTA0.3
BIOCARTA_HIVNEF_PATHWAY 42 75| 2.11E-09 | CTMETH HHI
BIOCARTA_HIVNEF_PATHWAY 42 75|2.42E-12| DELTA0.2
BIOCARTA_HIVNEF_PATHWAY 39| 69.64286 | 4.76E-13 | CTMETH HH
BIOCARTA_HIVNEF_PATHWAY 36| 64.28571|7.60E-12 | DELTA0.3
BIOCARTA_KERATINOCYTE_PATHWAY 36| 78.26087 | 5.20E-09 | CTMETH HHI
BIOCARTA_TCR_PATHWAY 36| 81.81818|9.31E-10 | CTMETH HHI

Tabela 14 Liczba genow pokrywajgcych si¢ z BIOCARTA_MAPK_PATHWAY wskazanych przez analizowane metody

i z rozng ekspresjg dla CD4+ i limfocytow B wg DICE

CTMETH-

hhi delta0.2 | CTMETH-hh |delta 0.3
Liczba  genow  pokrywajacych  sie =z
BIOCARTA MAPK PATHWAY 60 61 51 43
Liczba  genow  pokrywajacych  sie z
BIOCARTA_MAPK_PATHWAY
i rozng ekspresja dla CD4+ i limfocytow B wg
DICE 50 49 42 36
Procent 83.33 80.33 82.35 83.72

91




Tabela 15 B-Cell-CLL - Listy genow FUMA z kategorii KEGG korelujgce najbardziej z wynikami uzyskanymi przy

uzyciu poszczegolnych metod

Liczba Procent
GeneSet pokrywajacych p-value Metoda calosci
sie gendw zbioru
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 238 1.370770616039709e-32 | CTMeth- 74.375
hhi
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 229 | 1.7828281100791575e-24 | Delta 0.2 | 71.5625
KEGG_PATHWAYS_ IN_CANCER 207 | 4.5571588580404746e-21 | ChAMP 64.6875
0.2
KEGG_OLFACTORY 202 7.566533617742562e-05 | Delta0.2 | 53.2981
TRANSDUCTION
KEGG_NEUROACTIVE_LIGAND_ 196 6.648069494489237e-27 | CTMeth- | 74.2424
hhi
RECEPTOR INTERACTION
KEGG_OLFACTORY 186 2.784369583761712e-05 | ChAMP 49.0765
0.2
_TRANSDUCTION
KEGG_MAPK 182 1.705812826782416e-21 | CTMeth- | 71.09375
hhi
_SIGNALING _PATHWAY
KEGG_NEUROACTIVE_LIGAND_ 182 5.089305104666866e-17 | Delta0.2 | 68.9393
RECEPTOR INTERACTION
KEGG_MAPK 181 9.818491694489088e-19 | Delta 0.2 | 70.70313
SIGNALING PATHWAY

Tabela 16 B-Cell-CLL - Lista genow KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER z FUMA i stopien korelacji z wynikami
uzyskanymi przy uzyciu poszczegolnych metod

Liczba Procent

GeneSet pokrywajgcych p-value Metoda catosci

si¢ genow zbioru
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 238 2.55E-30 | CTMeth-hhi | 74.375
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 229 1.77E-22 | delta 0.2 71.5625
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 207 4.24E-19 | ChAMP 0.2 | 64.6875
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 180 1.14E-17 | delta 0.3 56.25
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 175 1.71E-17 | ChAMP 0.3 | 54.6875
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 150 1.88E-14 | CTMETH- 46.875

hh

KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 83 3.33E-10 | Delta 0.5 25.9375
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 82 3.16E-10 | ChAMP 0.5 25.625
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Wspdlne i réznicujace geny zgodne
z KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER dla
CTMeth, Delta 0.2 i ChAMP 0.2

= CTMeth
=3 Delta 0.2
CTMeth - Delta 0.2 E=3 Champ 0.2

Champ 0.2

Rycina 38 B-cell — CLL — Wspdine i réznicujgce geny zgodne z KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER dla CTMeth-hhi,
delta 0.2 oraz ChAMP 0.2. Metody delta 0.3 i 0.5, ChAMP 0.3 i 0.5 oraz CTMeth-Ah nie zawieraly unikalnych genow

ze wzgledow na ich mniej selektywny charakter
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Tabela 17 B-Cell-CLL - Korelacja pomiedzy réznicg w ekspresji poszczegolnych genow u pacjentow zdrowych i
chorych na przewlekiq biataczke limfocytowg a wystgpowaniem tych genéw w wynikach uzyskanych z poszczegélnych
metod. Geny te wystepujg w liscie genow KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER i sq unikalne dla wynikow
poszczegolnych metod. Informacja o ekpresji pochodzi z bazy danych BloodSpot

CTMeth Delta ChAMP BloodSpot
Gene P-value HHI | HH 0.2 0.3 0.5 02 03 05 <0.05

DVL2_log2 1.25E-36 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
APC2_log2 0.031427601 | Tak | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
AXIN2_log2 0.069971576 | Tak | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | NIE
CBLC log2 0.00504372 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
CCNA1_log2 4.39E-51 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
CDK4_log2 3.25E-56 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
COL4A4 log2 1.28E-25 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
FADD log2 1.10E-16 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
FGF17_log2 0.654576687 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | NIE
FGF19_log2 0.09183394 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | NIE
FGF3_log2 0.005618233 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
FGF4_log2 8.03E-07 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
FGF6_log2 0.271683852 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | NIE
FGF7_log2 1.43E-08 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
FLT3LG_log2 2.02E-07 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
FOS_log2 1.86E-24 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
FZD9_log2 158E-07 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
HSP90AAL log2 | 0.010894607 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
ITGA3 log2 5.58E-29 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
KLK3_ log2 5.37E-117 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
MLH1_log2 1.99E-36 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
MSH2_log2 8.47E-26 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
PGF_log2 5.27E-17 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
RALBP1_log2 3.11E-30 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
WNT2_log2 0.084155856 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | NIE
WNT6_log2 1.99E-05 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
WNT9B_log2 0.452836542 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | NIE
MSH6_log2 2.30E-32 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
RBX1_log2 2.88E-65 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
VEGFA _log2 6.04E-21 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
Ilos¢ spojnych elementow z | 20 6 10 6 6 6 6 6 31
réznica w ekspresji z bazy

BloodSpot
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Tabela 18 B-Cell-CLL - Listy genow FUMA Oncogenic signatures korelujgce najbardziej z wynikami uzyskanymi
przy uzyciu poszczegolnych metod

Liczba Procent
Kategoria GeneSet pokrywajgcych adjP Metoda catosci
si¢ gendw zbioru

Oncogenic_signatures NFE2L2.V2 250 | 5.49E- | CTMeth- 58.96226
12 | hhi

Oncogenic_signatures NFE2L2.V2 247 | 1.82E- | delta 0.2 58.25472
09

Oncogenic_signatures NFE2L2.V2 223 | 1.86E- | ChAMP 52.59434
08 | 0.2

Oncogenic_signatures KRAS.600_UP.V1 UP 193 | 6.90E- | CTMeth- 71.48148
21 | hhi

Oncogenic_signatures KRAS.600.LUNG. 193 | 2.86E- | CTMeth- 70.69597
20 | hhi

BREAST UP.V1 DN

Oncogenic_signatures KRAS.600_UP.V1 UP 190 | 5.89E- | Delta 0.2 70.37037
17

Oncogenic_signatures NFE2L2.V2 188 | 1.49E- | Delta 0.2 44.33962
07

Oncogenic_signatures TBK1.DF_UP 187 | 8.19E- | Delta 0.2 66.54804
14

Oncogenic_signatures KRAS.600_UP.V1 DN 186 | 1.98E- | Delta 0.2 69.66292
16

Oncogenic_signatures KRAS.600.LUNG. 186 | 3.63E- | Delta 0.2 68.13187
15

BREAST UP.V1 DN
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Tabela 19 B-Cell-CLL - Korelacja pomiedzy réznicg w ekspresji poszczegolnych genow u pacjentow zdrowych i
chorych na przewlekiq biataczke limfocytowg a wystgpowaniem tych genéw w wynikach uzyskanych z poszczegélnych
metod. Geny te pokrywajg sie  pomiedzy listami  genéow  NFE2L2.V2, KRAS.600_UP.V1 UP,
KRAS.600.LUNG.BREAST_UP.V1_DN. Informacja o ekpresji pochodzi z bazy danych BloodSpot

CTMeth | delta ChAMP BloodSpot

Gene P-value |hhi |hh |02 |03 [05 |02 |03 |05 |P<0.05

AKR1B10_log2 | 0.000114 | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK

CDH12_log2 0.56866 | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | NIE

DEFB1 log2 1.11E-92 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK

FLT1 log2 0.792103 | Tak | Tak | Tak | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | NIE

HRK log2 2.17E-26 | Tak | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK

IL18R1 log2 1.23E-46 | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK

PDEG6B_log2 1.27E-24 | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | TAK

PLXND1 log2 | 2.32E-05 | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | TAK

PPFIA2_log2 0.583988 | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | NIE

SDS _log2 3.19E-07 | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
KIF5C log2 0.477878 | Tak | Tak | Tak | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | NIE
KIT log2 1.06E- | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | TAK
158
PEG3_log2 0.381535 | Tak | Tak | Tak | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | NIE
SMPX_log2 0.551852 | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | NIE
SPP1_log2 2.80E-14 | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
SRGN_log2 1.93E-56 | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK
TERT log2 7.88E-07 | Tak | Tak | Tak | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | TAK
TLR4 log2 6.26E-63 | Tak | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | TAK

TNFSF15_log2 | 0.006616 | Nie | Nie | Tak | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | TAK

Ilo$¢ spojnych elementow z 9 6 7 7 7 6 7 7 20

roznica w ekspresji z bazy

BloodSpot
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Tabela 20 B-Cell-CLL - Listy genow FUMA Cancer_Modules korelujgce najbardziej z wynikami uzyskanymi przy
uzyciu poszczegolnych metod

Category GeneSet N_genes | N_overlap | adjP SourceFile | Procent
Cancer_Modules | MODULE_88 802 564 | 4.10E-59 | CTMeth- 70.32418953
hhi
Cancer_modules MODULE_88 802 564 | 4.26E-52 | Delta 0.2 70.32418953
Cancer_modules MODULE_55 800 557 | 1.17E-49 | Delta 0.2 69.625
Cancer_modules MODULE_55 800 555 | 2.88E-55 | CTMeth- 69.375
hhi
Cancer_modules MODULE_88 802 518 | 3.49E-48 | ChAMP 64.58852868
0.2
Cancer_modules MODULE_55 800 508 | 2.29E-44 | ChAMP 63.5
0.2
Cancer_modules MODULE_11 697 502 | 1.97E-51 | Delta 0.2 72.02295552
I
Cancer_modules MODULE_11 697 484 | 2.07E-48 | CTMeth- 69.44045911
7 hhi
Cancer_modules MODULE_11 697 455 | 2.29E-44 | ChAMP 65.27977044
7 0.2
Cancer_modules MODULE_88 802 435 | 7.15E-38 | Delta 0.3 54.2394015

Tabela 21 B-Cell-CLL - Korelacja pomiedzy roznicq w ekspresji poszczegdlnych genow u pacjentow zdrowych i
chorych na przewlekiq biataczke limfocytowq a wystepowaniem tych genow w wynikach uzyskanych z poszczegolnych
metod. Geny te pokrywajq sig z listq genow Cancer_Module_88 i sq dobrane pod wzgledem unikalnosci w wynikach
poszczegolnych metod

CTMeth delta ChAMP BloodSpot
Gene P-value hh hhi |02 |03 |05 |02 |03 |05 |P<0.05
ZYX_log2 8.50E-59 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
VEGFA log2 6.04E-21 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
ALDH1A3_log2 5.86E-22 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
MEF2C_log2 5.12E-55 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
COL1A2_log2 3.29E-24 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
IL1IR1_log2 2.08E-13 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
GOT1_log2 1.97E-06 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
APOA1_log? 0.896939531 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie
MDK _log2 0.269172612 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CLDNS8_log2 0.631562988 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie
DAO_log2 0.600791104 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie
GREM1_log2 0.096744288 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
PPL_log2 0.046914844 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
SSTR2_log2 0.031286004 | Nie | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
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TM4SF1 log2 8.12E-19 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
GO0S2_log2 6.63E-17 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
LTF_log2 5.57E-108 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
ATF5_log2 5.54E-12 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
BDH1_log2 5.12E-40 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
ARL4A log?2 4.44E-06 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
SCNN1B log2 4.13E-05 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
HSPA2_log2 3.86E-11 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CD14 log2 3.80E-25 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CCNF_log2 3.58E-106 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
AMBP_log2 3.54E-08 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
SCP2_log2 3.53E-42 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
SDS_log2 3.19E-07 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
FCGRT _log2 2.77E-06 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
C4BPA log2 2.68E-10 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CASP2_log2 2.53E-18 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
T log2 2.28E-08 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
ENG_log2 2.23E-59 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
PRSS8 log2 2.11E-08 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
TMEM97_log?2 2.04E-78 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
FOS_log2 1.86E-24 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
EPB41L3 log2 1.85E-17 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
GSTMS5_log2 1.85E-10 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
ASGR2_log2 1.84E-21 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CA4 log2 1.64E-89 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
SLC2A3_log2 1.53E-27 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
COL6A1 log2 1.45E-06 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
UCN_log2 1.37E-27 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
LTBR_log2 1.13E-51 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
DEFB1_log2 1.11E-92 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
SLC9A3R1_log2 1.02E-41 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
PAEP_log?2 0.717902259 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie
ADRA2C_log2 0.689475379 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie
REN_log2 0.665060024 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie
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NNAT log2 0.559358818 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie
SEZ6L _log2 0.3004153 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CYP2AT7_log2 0.253302535 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
COL2A1_log2 0.233434411 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
GDF15_log2 0.16779146 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
FKBP1B_log2 0.161213165 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
JAK3_log2 0.117706746 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
LYPD3 log2 0.115042457 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
TBX1 log2 0.11103017 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CDK5R1_log2 0.037636284 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
GPRC5B_log2 0.02298774 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
PTGIS_log2 0.009901286 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CNKSR1_log2 0.007654411 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
KRT19 log2 0.006587717 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CYP2EL1 log2 0.006159969 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
SLC22A1 log2 0.004289841 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
SLC17A3 log2 0.00419252 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
PTPRN_log2 0.002896899 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
PHYH_log2 0.002622846 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
HCN3_log2 0.002146626 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
CRYAB_log2 0.002041929 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
RHOB_log2 0.000377542 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
SERPINEL_log2 0.000217832 | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
Ilo$¢ spdjnych elementéw z rdznicg w 71 56| 15 7 7 7 7 7 71

ekspresji z bazy BloodSpot
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Tabela 22 B-Cell-CLL Listy genéw Cancer_modules, ktore zawierajg >70% trafien (ang. hits) dla przewleklej
bialaczki limfocytowej

Hits dla
Module CLZSrrT?SA%cytic

Leukemia
MODULE_156 85.7
MODULE_240 85.7
MODULE_254 73.6
MODULE_313 85.7
MODULE_439 81.2
MODULE_537 83.8
MODULE_547 79.3
MODULE_573 73.9

Tabela 23 B-Cell-CLL Listy genéw Cancer_modules, ktére zawierajq >70% trafien (ang. hits) dla przewleklej
bialaczki limfocytowej i ich wystegpowanie w wynikach FUMA dla poszczegdlnych metod

dg.léa delta0.3 | delta 05 Ch(,)A.é\/IP Ch(,:\:lg\/lP Ch(,:\é\/lP CTm?th- CTm]eth-
MODULE_156 | Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie
MODULE_240 | Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie
MODULE_254 | Tak Tak Tak Tak Tak Tak Tak Tak
MODULE_313 | Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie
MODULE_439 | Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie
MODULE_537 | Tak Tak Tak Tak Tak Tak Tak Tak
MODULE_547 | Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie
MODULE_573 | Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie
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Tabela 24 B-Cell-CLL Liczba anotowanych genéw do sekwencji CpG wskazywanych przez poszczegolne metody i

korelujgcych z listg Cancer MODULE_254

Category GeneSet N_genes | N_overlap | adjP SourceFile
Cancer_modules MODULE_254 60 37 | 0.003474 | CTMeth-hhi
Cancer_modules MODULE_254 60 34| 0.046775 | Delta 0.2
Cancer_modules MODULE_254 60 32 | 0.029036 | ChAMP 0.2
Cancer_modules MODULE_254 60 30 | 0.003403 | ChAMP 0.3
Cancer_modules MODULE_254 60 30 | 0.006407 | Delta 0.3
Cancer_modules MODULE_254 60 26 | 0.006439 | CTMeth-hh
Cancer_modules MODULE_254 60 18 | 0.000705 | ChAMP 0.5
Cancer_modules MODULE_254 | 60 18 0.000737 | Delta0.5

Tabela 25 B-Cell-CLL Liczba anotowanych genéw do sekwencji CpG wskazywanych przez poszczegolne metody i

korelujgcych z listg Cancer MODULE_537

Category GeneSet N_genes | N_overlap | adjP SourceFile
Cancer_modules | MODULE_537 | 17 12 0.027541 | CTMeth-hhi
Cancer_modules | MODULE_537 | 17 12 0.038527 | delta 0.2
Cancer_modules | MODULE_537 | 17 11 0.04738 | ChAMP 0.2
Cancer_modules | MODULE_537 | 17 11 0.009011 | ChAMP 0.3
Cancer_modules | MODULE_537 | 17 11 0.012387 | Delta 0.3
Cancer_modules | MODULE_537 | 17 9 0.034544 | CTMeth-hh
Cancer_modules | MODULE_537 | 17 7 0.008573 | ChAMP 0.5
Cancer_modules | MODULE_537 | 17 7 0.00896 | Delta 0.5
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Tabela 26 B-Cell-CLL - Korelacja pomiedzy roznicq w ekspresji poszczegdlnych genow u pacjentow zdrowych i
chorych na przewleklg biataczke limfocytowg a wystepowaniem tych genow w wynikach uzyskanych z poszczegolnych
metod. Geny te pokrywajq si¢ z listq genow Cancer_module_537 i Cancer_module 254 i sq dobrane pod wzgledem
unikalnosci w wynikach poszczegolnych metod

CTMeth delta ChAMP BloodSpot
Gene P-value hhi hh 02 | 03 | 05 02 | 03 | 05 <0.05

BCL2A1 log2 1.32E-23 Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | Tak
BCL2L1_log2 2.57E-17 Tak | Nie | Tak | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
BIRC2_log2 0.584312082 Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie
BIRC3_log2 3.62E-52 Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Nie | Tak
BIRC5 log2 8.83E-209 Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie | Tak
BNIP3_log2 0.987590696 Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Nie
CD2_log2 9.55E-06 Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak
CFLAR log2 0.009695408 Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak
IER3 log2 3.53E-41 Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie | Tak
IL1A_log2 0.348205858 Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Nie
MYBL2_log2 1.41E-31 Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak | Tak
NFKB1_log2 0.015515298 Tak | Tak | Tak | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | Tak
SERPINB2_log2 | 1.14E-25 Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | Tak | Tak | Nie | Tak
SON_log2 3.88E-22 Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie Nie | Tak
Ilo$¢ spojnych elementdw z roznica | 8 5 8 7 4 7 7 4 14

w ekspresji z bazy BloodSpot
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Tabela 27 CLL-100 — Wikipathways - Trzy listy genow najlepiej skorelowane z wynikami poszczegélnych metod oraz
ich stopien powiqgzania z wynikami uzyskanymi z innych metod

Lp. GeneSet N_genes | N_overlap p Metoda Procent

1 PI3K-Akt Signaling 344 155 5 87E-29 CTMeth-hhi 45058
Pathway

2 Focal Adhesion-PI3K- 307 147 CTMeth-hhi
Akt-mTOR-signaling 4.83E-31 47.883
pathway

3 Nuclear Receptors Meta- 320 133 3.80E-21 CTMeth-hhi 41563
Pathway

4 VEGFA-VEGFR2 237 106 5 73E-20 CTMeth-hhi 44.726
Signaling Pathway

5 MAPK Signaling 249 106 4 75E-18 CTMeth-hhi 42 570
Pathway

8 Ras Signaling 185 85 | 3.49-17 | CTMeth-hhi 45.946

18 | Chemokine signaling 165 74 1.80E-14 CTMeth-hhi 44 848
pathway

27 Insulin Signaling 161 67 | 2.00E-11 | CTMeth-hhi 41.615

108 | PI3K-Akt Signaling 344 26 8.53E-08 delta 0.2 7 558
Pathway

128 | VEGFA-VEGFR2 237 23 4.77E-09 delta 0.2 9.705
Signaling Pathway

139 | Focal Adhesion-PI3K- 307 21 delta 0.2
Akt-mTOR-signaling 7.00E-06 6.840
pathway

160 | Chemokine signaling 165 18 3.70E-08 delta 0.2 10.909
pathway

172 | Ras Signaling 185 17 | 1.03E-06 | delta 0.2 0.189

182 | Nuclear Receptors Meta- 320 16 0.002514 delta 0.2 5000
Pathway

211 | MAPK Signaling 249 14 0.001572 delta 0.2 5 622
Pathway

223 | Insulin Signaling 161 13 | 7.30E-05 | delta 0.2 8.075

292 | Transcription factor 22 9 CTMeth-hhi
regulation in 0.013749 40.909
adipogenesis

357 | Ras Signaling 185 4.73E-06 | delta 0.3 3.784

358 | MAPK Signaling 249 3.93E-05 delta 0.3 2811
Pathway

388 V_EGF_A-VEGFRZ 237 6 0.000212 delta 0.3 2532
Signaling Pathway

389 | Insulin Signaling 161 5| 9.17E-06 | ChAMP 0.2 3.106

390 | VEGFA-VEGFR2 237 5 5 85E-05 ChAMP 0.2 2110
Signaling Pathway

411 | Chemokine signaling 165 5 0.00032 delta 0.3 3.030
pathway

412 | Chemokine signaling 165 4 0.000199 ChAMP 0.2 2424
pathway

476 | Transcription factor 22 2 delta 0.3
regulation in 0.002767 9.091

adipogenesis
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Tabela 28 CLL-100 — KEGG - Trzy listy genéw najlepiej skorelowane z wynikami poszczegdlnych metod oraz ich
stopien powiqzania z wynikami uzyskanymi z innych metod

GeneSet N_genes | N_overlap p Metoda Procent
1 KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 325 152 | 1.28E-30 | CTMeth -hhi | 46.76923
2 KEGG_NEUROACTIVE_LIGAND 270 144 | 4.30E-37 | CTMeth -hhi | 53.33333
_RECEPTOR_INTERACTION
3 KEGG_MAPK_SIGNALING 267 116 | 1.83E-20 | CTMeth -hhi | 43.44569
_PATHWAY
6 KEGG_CYTOKINE_CYTOKINE 265 99 | 1.12E-12 | CTMeth -hhi | 37.35849
~RECEPTOR_INTERACTION
8 KEGG_CHEMOKINE 189 80 | 7.89E-14 | CTMeth -hhi | 42.32804
_SIGNALING_PATHWAY
11 KEGG_ENDOCYTOSIS 181 70 | 3.70E-10 | CTMeth -hhi | 38.67403
35 | KEGG_ADHERENS JUNCTION 73 41 | 1.37E-12 | CTMeth -hhi | 56.16438
85 | KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER 325 21 | 1.66E-05 | delta 0.2 6.461538
89 | KEGG_CYTOKINE_CYTOKINE 265 20 | 2.65E-06 | delta 0.2 7.54717
~RECEPTOR_INTERACTION
95 | KEGG_CHEMOKINE 189 19 | 5.85E-08 | delta 0.2 10.05291
_SIGNALING PATHWAY
103 | KEGG_ENDOCYTOSIS 181 16 | 3.53E-06 | delta 0.2 8.839779
116 | KEGG_MAPK 267 14 | 0.002979 | delta 0.2 5.243446
_SIGNALING PATHWAY
143 | KEGG_ADHERENS JUNCTION 73 3.62E-05 | delta 0.2 12.32877
157 | KEGG_ENDOCYTOSIS 35 1.06E-05 | delta 0.2 20
170 | KEGG_MAPK 267 5.02E-05 | delta 0.3 2.621723
SIGNALING PATHWAY
183 | KEGG_ENDOCYTOSIS 181 4| 0.000283 | ChAMP 0.2 | 2.209945
184 | KEGG_CHEMOKINE 189 4 | 0.000333 | ChAMP 0.2 | 2.116402
SIGNALING PATHWAY
188 | KEGG_ADHERENS_JUNCTION 73 3| 0.000284 | ChAMP 0.2 | 4.109589

104




Tabela 29 CLL-100 — Oncogenic signatures - Trzy listy genéw najlepiej skorelowane z wynikami poszczegolnych
metod oraz ich stopien powigzania z wynikami uzyskanymi z innych metod

GeneSet N_genes | N_overlap p SourceFile Procent
1 NFE2L2.V2 465 180 | 7.66E-24 | CTMeth-hhi | 38.70968
2 KRAS.600.LUNG. 274 136 | 7.66E-31 | CTMeth-hhi | 49.63504
BREAST UP.V1 UP
3 KRAS.600_UP.V1 UP 276 134 | 3.52E-29 | CTMeth-hhi | 48.55072
4 KRAS.600_UP.V1_DN 278 131 | 5.62E-27 | CTMeth-hhi 47.1223
6 TBK1.DF_UP 287 114 | 1.37E-16 | CTMeth-hhi | 39.72125
17 STK33_SKM_UP 272 96 | 1.00E-10 | CTMeth-hhi | 35.29412
20 STK33_UP 284 94 | 6.86E-09 | CTMeth-hhi | 33.09859
37 RAF_UP.V1_UP 194 85| 1.17E-15 | CTMeth-hhi | 43.81443
49 CAMP_UP.V1 DN 199 83 | 7.32E-14 | CTMeth-hhi | 41.70854
51 CYCLIN_D1 KE_.V1 UP 188 82 | 5.04E-15 | CTMeth-hhi | 43.61702
56 EGFR_UP.V1 _UP 192 80 | 2.18E-13 | CTMeth-hhi | 41.66667
117 ESC_J1 UP_EARLY.V1_DN 179 64 | 6.99E-08 | CTMeth-hhi | 35.75419
154 RB_P130_DN.V1 UP 130 50 | 1.38E-07 | CTMeth-hhi | 38.46154
169 CORDENONSI_YAP 57 26 | 3.55E-06 | CTMeth-hhi | 45.61404
_CONSERVED_SIGNATURE
174 TBK1.DF_UP 287 23 | 1.66E-07 | delta0.2 8.013937
177 CAMP_UP.V1 DN 199 20 | 2.65E-08 | delta 0.2 10.05025
179 STK33_SKM_UP 272 19 | 1.41E-05 | delta0.2 6.985294
180 STK33_UP 284 19 | 2.57E-05 | delta 0.2 6.690141
192 EGFR_UP.V1 UP 192 16 | 7.52E-06 | delta 0.2 8.333333
193 RAF_UP.V1_UP 194 16 | 8.57E-06 | delta 0.2 8.247423
203 KRAS.600_UP.V1_UP 276 13 0.00981 | delta 0.2 4.710145
222 CYCLIN_D1 KE _.V1 UP 188 11 | 0.003555 | delta 0.2 5.851064
240 RB_P130_DN.V1_UP 130 0.00267 | delta 0.2 6.923077
253 RB_P130_DN.V1 UP 130 5.51E-05 | CTMeth-hh 4.615385
254 CORDENONSI_YAP 57 0.001691 | delta 0.2 10.52632
CONSERVED SIGNATURE
255 EGFR_UP.V1 UP 192 5| 2.14E-05 | ChAMP 0.2 2.604167
258 RAF_UP.V1_UP 194 4 | 0.000367 | ChAMP 0.2 2.061856
259 ESC J1 UP_EARLY.V1 DN 179 2 | 0.000533 | Delta0.4 1.117318
260 CYCLIN_D1 KE_.V1 UP 188 2 | 0.000587 | Delta 0.4 1.06383
261 EGFR_UP.V1 UP 192 2| 0.000612 | Delta0.4 1.041667
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Tabela 30 CLL-100 — Wikipathways — Wnt Signaling

GeneSet Category N_genes | N_overlap p SourceFile | Procent
) ] o CTMeth-
Whnt Signaling | Wikipathways 115 55 | 1.62E-12 Hhi 47.826
i
Whnt/beta-
catenin
N . CTMeth-
Signaling Wikipathways 26 14 | 6.77E-05 Hhi 53.846
i
Pathway in
Leukemia
Whnt Signaling | Wikipathways 115 8 | 4.39E-03 | delta0.2 6.957
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Porownanie z uzyciem podstawowych operacji na
Zbiorach

B-Cell-CD4+

Dla zbioru B-Cell-CD4+ metody z uzyciem sieci neuronowej wskazuja wigcej
sekwencji CpG, ktore sa pominigte przez standardowe techniki. Wyjatkiem jest uzycie
metody delta 0.2 i 0.3 w porownaniu z narz¢gdziem CTMeth-hh. Doktadniejsza analiza

stosunkow roznic W wynikach sieci neuronowej i standardowych metod przedstawiono

na Rycina 39.
Bcell - CD4+
100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
champ champ champ delta delta delta champ champ champ delta delta delta
0.2 0.3 0.5 0.2 0.3 0.5 0.2 0.2 0.5 0.2 0.3 0.5
Ctmeth-hh Ctmeth-hhi
Bcell-cd4
M tylko inna metoda 5111 1662 4 24188 8395 34 3697 895 0 17174 4534 0
wspdlne 4330 | 3487 1678 21504 17546 9248 5744 | 4254 | 1682 28518 21407 9282
H tylko ctmeth 21509 22352 24161 4335 8293 16591 44907 46397 48969 22133 29244 41369
M tylko ctmeth wspolne M tylko inna metoda

Rycina 39 Stosunek réznic i podobienstw w sekwencjach znalezionych przez poszczegolne metody dla zbioru B-Cell-
CD4+

Pomimo zastosowania mniejszej roznicy dla modeli regresji i metody delta znaczaca

liczba sekwencji CpG, ktore roznig sie¢ metylacjg analogicznie do modelu przyjetego

przez Bibikova i wsp. [159] jest przez te metody pomijana przy jednoczesnym
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wskazaniu sekwencji, ktore nie spelniajg tego kryterium — niezaleznie od poréwnania
do CTMeth-hh, czy CTMeth-hhi co przedstawiono na hierarchicznie sklastrowanych
wzgledem sekwencji CpG mapach cieplnych (Rycina 40,Rycina 41,Rycina 42,Rycina

43,Rycina 44,

Rycina 45,Rycina 46,Rycina 47,Rycina 48,Rycina 49). Uzyto wlasnie tej formy

prezentacji wynikow, ze wzgledu na najbardziej przejrzysta form¢ przedstawienia

zalezno$ci przy tej ilosci danych.

Rycina 40 Zbior B-Cell-CD4+ - poréwnanie metody CTMeth

metode CTMeth-hhi

B-Cell vs CD4+

Only in CTMeth

CTMeth B-Cell vs CD4+ - percentile 0
Vs

~ Delta 0.3 B-Cell vs CD4+

18005867
6795681

2859217

" %‘{56839?0
cgO2EEITIS
oql2270059

= = cgl7576787
7128435

ogl2743248
3979770
912547531
= g 10608465
— cg26175372
19397294
- Cq2A267300
Q25667404

- cg10731648
- cglaTerasd
¥

D471 -
04T 3
CDAT 4
CD4T S -
D4T_6
o4t 7

-hh z Delta 0.3 - sekwencje znalezione tylko przez
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B-Cell vs CD4+
Only in other method
CTMeth B-Cell vs CD4+ - percentile 0
VS
champ 0.2 B-Cell vs CD4+

—_— J25385940

|

05892419
03720762
25588389
26858581
15161667

903565153

Beell 5 —
Beell 6 —
D471
CD4T_2
D47 3
D4T_4
4TS
CD4T_6
D417

Beell 4 4‘

Beell 2

Rycina 41 Zbior B-Cell-CD4+ - poréwnanie metody CTMeth -hh z ChAMP 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez
metode ChAMP 0.2

B-Cell vs CD4+

Only in CTMeth

CTMeth B-Cell vs CD4+ - percentile 0
Vs

champ 0.2 B-Cell vs CD4+

924146047
€g22603971
©g03702171

00970057

19692371
‘ 16028098
18146216
18578716

{l‘ 10539002
il

308826840
17224892

01783471
I 10612304

Beell_2
Beell_3
Beell_4
Beell 5
Beell 6

3

Rycina 42 Zbior B-Cell-CD4+- poréwnanie metody CTMeth -hh z ChAMP 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez
metode CTMeth-hh
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B-Cell vs CD4+

Only in CTMeth

CTMeth B-Cell vs CD4+ - percentile 0
VS

Delta 0.2 B-Cell vs CD4+

03363289
09435006
24518553

S *im%m

s

~ €g19084479
S 12391922

R e

- 917221377 &
— 0g07333191
00028881

= N A s

€D4T 5 —

T
<+
a8
5}

Rycina 43 Zbiér B-Cell-CD4+ - poréwnanie metody CTMeth -hh z Delta 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez
metode CTMeth-hh

I—
B-Cell vs CD4+
Only in other method
CTMeth B-Cell vs CD4+ - percentile O
VS
Delta 0.2 B-Cell vs CD4+

©g1872774;

4301
12639656

_FE" ————
ﬂ =—_
C
It
|
o

€q14539806
©g11750696

Beell_6
€04T_1
D412
€D4T 3
cD4T_4
415

Rycina 44 Zbior B-Cell-CD4+ - poréwnanie metody CTMeth -hh z Delta 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez
metode Delta 0.2
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B-Cell vs CD4+
Only in CTMeth
CTMeth B-Cell vs CD4+ - percentile O
Vs
Delta 0.5 B-Cell vs CD4+

0926893422

04816013
20752373

00869927
15935173
23684410
10001244

g00132819
01104250

10026427

17005858

11200781

19182289

e R 020033651
o

07209749
—_— 0761550

24249791
22640546
16195673

03583601
23523139

8eell_1
Beell_3

Rycina 45 Zbior B-Cell-CD4+- poréwnanie metody CTMeth -hh z Delta 0.5 - sekwencje znalezione tylko przez
metode Ctmeth-hh

B-Cell vs CD4+
Only in CTMeth
CTMeth B-Cell vs CD4+ - percentile 0
S
champ 0.2 B-Cell vs CD4+

- €g26081786
€q00434985
€g12885183

— 17164161

Ty

€913575087

€g23468816
16178058

- cg12298148
©g01874867

~ cg18051019

- €Q14593608

€gl3504740

— €920320656
€g24533054

19871597

4318071
045264,
€g1236475!

887251
424145
0546435

R e e P L - W= P o

Beell 1 =
Beell 2 —

Rycina 46 Zbior B-Cell-CD4+- poréwnanie metody CTMeth -hhi z ChAMP 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez
metode CTMeth - hhi
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N
S
B-Cell vs CD4+
Only in other method

CTMeth B-Cell vs CD4+ - percentile 0

Vs
champ 0.2 B-Cell vs CD4+

Beell_1
Beell 2
cDaT 1
cDat 2
€Dat 3
€DaT 4
CDAT_5
CDAT_6
CD4aT_7

23987336
04089434
12782654
24704912
02231590
18285377
11958644
13477780
21180572
24068468
23857896
19583076
17939889
22143698
11854227
07568588
27250037
15374924
307
45!

o
=t

17499324
07421287
11660726
22623319
21702188
02462661
22637865
15236196
05047521
10179300
22821300
02674693
19412964
17426184
11998307
02379333
09856274
13175778
14355941
22378853
10321623
15820423
26955132
01567051
09290655
19460508

008888888888888888888888888888888888888888888888888

Rycina 47 Zbior B-Cell-CD4+- poréwnanie metody CTMeth -hhi z ChAMP 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez

metode ChAMP 0.2
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Rycina 48 Zbior B-Cell-CD4+ - poréwnanie metody CTMeth -hhi z Delta 0.3 - sekwencje znalezione tylko przez

metode CTMeth - hhi
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Rycina 49 Zbior B-Cell-CD4+ - poréwnanie metody CTMeth -hhi z Delta 0.3 - sekwencje znalezione tylko przez
metodg Delta 0.3

B-Cell - CLL

Rozktad wspdlnych 1 unikalnych sekwencji CpG dla metod CTMeth 1 delta jest
podobny pomiedzy wynikami uzyskanymi ze zbiorow B-Cell-CLL i B-Cell-
CD4+(Rycina 50). W przypadku porownania metod CTMeth do ChAMP to
standardowa metoda do analizy metylacji wskazuje wigcej unikalnych rekordéw
podczas analizy danych B-Cell-CLL. W analizie map cieplnych z uzyciem klastrowania
hierarchicznego w kontekscie oznaczania sekwencji analogicznie do zatozen Bibikova i
wsp. [159] w unikalnych wynikach uzyskanych z metody CTMeth-hh wida¢ dobrze
odgraniczone klastry z dobrze widocznymi roznicami w metylacji pomiedzy grupa
kontrolng a badang (Rycina 51). W przypadku analizy map cieplnych uzyskanych dla
unikalnych wynikow powstatych z uzycia narzgdzia CTMeth-hhi obraz jest mniej
jednoznaczny, aczkolwiek widoczna jest odmienno$¢ w metylacji pomiedzy badanymi
grupami (Rycina 52). Sekwencje CpG wskazane przez metody standardowe, a nie
wystepujace w wynikach metod uzyskanych z zastosowaniem sieci neuronowych
przedstawiono w formie map cieplnych z hierarchicznym grupowaniem na rycinach

(Rycina 53,Rycina 54). W tym przypadku wida¢ dobrze odgraniczone Kklastry,
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aczkolwiek wyniki nie spelniaja kryteriow analogicznych do Bibikova i wsp. [159].
Przyktad wynikéw wspolnych dla metod opartych o sieci neuronowe i klasyczne
przedstawiono na Rycina 55.

Bcell vs CLL
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| tylko ctmeth 2489 3843 11698 1056 3184 11655 17648 22553 38556 12851 21368 38513

mtylko ctmeth  ® wspdlne M tylko inna metoda

Rycina 50 Stosunek réznic i podobienstw w sekwencjach znalezionych przez poszczegolne metody dla zbioru B-Cell-
CLL
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Rycina 51 Zbiér B-Cell-CLL - poréwnanie metody CTMeth -hh z Delta 0.3 - sekwencje znalezione tylko przez metode

CTMeth-hh
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Rycina 52 Zbior B-Cell-CLL - poréwnanie metody CTMeth -hhi z Delta 0.3 - sekwencje znalezione tylko przez

metode CTMeth-hhi
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Rycina 53 Zbior B-Cell-CLL - poréwnanie metody CTMeth -hhi z Delta 0.3 - sekwencje znalezione tylko przez

metode delta 0.3
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Rycina 54 Zbiér B-Cell-CLL - poréwnanie metody CTMeth -hhi z ChAMP 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez

metode ChAMP 0.2
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Rycina 55 Zbior B-Cell-CLL - poréwnanie metody CTMeth -hhi z Delta 0.2 - sekwencje wspdine dla obu metod

CLL-100

Analiza bardziej skomplikowanego zapisu metylacji, jakim jest roznica w
metylacji pomigdzy pacjentami chorymi na przewlekla biataczke¢ limfocytowa pod
wzgledem IGHV obrazuje inne zachowanie poszczegdlnych metod. Dwie z
zastosowanych metod nie wykazaly zadnych roéznic w metylacji pomigdzy grupami

kontrolng i badang (ChAMP 0.5, Delta 0.5) (Rycina 56).
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CLL-100
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CLL-100
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Rycina 56 Stosunek roznic i podobienstw w sekwencjach znalezionych przez poszczegélne metody dla zbioru CLL-
100

Pominigte przez te metody sekwencje CpG W poréwnaniu do metody CTMeth-hh
przedstawiono na Rycina 57. Metoda CTMeth-hh wskazuje sekwencje odpowiadajace
poszukiwanemu Kkryterium, ktore sg bardziej jednolite w obrebie grupy (Rycina 58), a
metody standardowe wskazaty sekwencje, w ktorych w jednej z grup widoczna jest
podgrupa (Rycina 59 ,Rycina 60). Wersja sieci neuronowej CTMeth-hhi w wynikach
rowniez wskazuje sekwencje, ktore $wiadczg 0 istnieniu podgrupy (Rycina 61). Wykres
pominietych przez metode delta 0.2 CpG, a wskazanych przez metode CTMeth -hhi
pokazuje Rycina 62, a odwrotnie pomini¢tych przez CTMeth-hhi, a wskazanych przez
delta 0.2 Rycina 63. W tych dwoch przypadkach wykonano dodatkowa analizg
sporzadzajac wykresy dla pojedynczych sekwencji CpG. Dla lepszej wizualizacji
przyktadowe wyniki przedstawiono na wykresach, gdzie wartoSci w obrebie grupy
posegregowano od najmniejszej do najwigkszej wartosci, jak na Rycina 64. Bardziej
szczegotowa analiza do poziomu poszczegolnych CpG pokazuje, ze delta 0.2 jest

metodg wrazliwg na problem outliers (Rycina 65), natomiast CTMeth-hhi mimo
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niejednoznacznego obrazu rezultatdw na Rycina 62 wskazuje sekwencje CpG o

ogbInych roéznicach w metylacji pomi¢dzy grupami kontrolng i badang (Rycina 66).
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Rycina 57 Zbiér CLL-100 poréwnanie metody CTMeth -hh z ChAMP 0.5 - sekwencje znalezione tylko przez CTMeth
- hh
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Rycina 58 Zbior CLL-100 poréwnanie metody CTMeth -hh z ChAMP 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez CTMeth
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Rycina 59 Zbior CLL-100 poréwnanie metody CTMeth -hh z Delta 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez Delta 0.2
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Rycina 60 Zbiér CLL-100 poréwnanie metody CTMeth -hh z ChAMP 0.2 - sekwencje znalezione tylko przez ChAMP
0.2

CLL-100
Intersecting
CTMeth CLL-100 - percentile O
Vs
Delta 0.2 CLL-100

cg15544721
902633767

=

23429036

Rycina 61 Zbior CLL-100 porownanie metody CTMeth -hhi z delta 0.2 - sekwencje znalezione wspdlnie przez obie
metody
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Rycina 62 Zbior CLL-100 poréwnanie metody CTMeth -hhi z delta 0.2 - sekwencje znalezione przez CTMeth — hhi
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Rycina 63 Zbior CLL-100 poréwnanie metody CTMeth -hhi z delta 0.2 sekwencje znalezione przez delta 0.2
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Rycina 64 Dla poprawy czytelnosci wartosci B w obrebie grup posegregowane od najmniejszej do najwigkszej
wartosci. Kolorem pomaranczowym oznaczono - grupe kontrolng, a niebieskim badang — prezentacja techniki
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Rycina 65 Przykiadowe sekwencje CpG ze zbioru CLL-700 wskazywane przez metode delta 0.2
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Rycina 66 Przyktadowe sekwencje CpG ze zbioru CLL-700 wskazywane przez metode CTMETH-hhi

Analiza z uzyciem symulowanych danych

Analiza z uzyciem symulowanych danych wykazata, ze metody CTMeth-hh i
CTMeth-hhi jako jedyne nie daja wynikow zaréwno fatszywie negatywnych i falszywie
dodatnich. Jako kryterium przyjeto punkt odcig¢cia analogiczny do Bibikova i wsp.
[159]. Pelne dane przedstawiono w Tabela 31.
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Tabela 31 Analiza z uzyciem symulowanych danych

Metoda Falszywie negatywne Falszywie dodatnie

ChAMP 0.5 758 0
ChAMP 0.3 279 35
ChAMP 0.2 65 167
Delta 0.5 783 0
Delta 0.3 294 32
Delta 0.2 70 167
CTMeth -hhi 0 0
CTMeth-hh 0 0

WhniosKi

Do stworzenia prototypu tej sieci neuronowej wykorzystano S$rodowisko
PyTorch [364] i jezyk programowania Python [351]. J¢zyk programowania Python jest
opracowanym w 1991 roku jezykiem wysokiego poziomu, ktéry dzigki swojej czytelnej
sktadni stal si¢ liderem pod wzglgdem popularnosci, a co za tym idzie jest to jezyk o
bardzo szerokim spektrum zastosowania poczawszy od analizy danych, przez
publikacj¢ stron internetowych, budowe aplikacji, czy rozwoj technologii zwigzanych
ze sztuczng inteligencjg. PyTorch z kolei to jedno z dwdch dominujacych §rodowisk do
rozwoju sieci neuronowych 1 szeroko pojetej sztucznej inteligencji. Stanowi ono zespot
gotowych i sprawdzonych narze¢dzi, ktore pozwalajg na budowe bardziej ztozonych lub
odpowiednio dostosowanych rozwigzan. Uzyta architektura sieci neuronowej jest
polaczeniem dwoch typoéw architektur, ktorymi sg sie¢ konwolucyjna [303] i typu
transformers [343]. Sie¢ typu transformers to nowoczesne rozwigzanie, ktore przez
zastosowanie mechanizmu uwagi charakteryzuje si¢ wysoka efektywnoscia,
wydajnoscig oraz zdolnoscia generalizacji. Dodatkowo jest to architektura elastyczna,
ktora mozna dostosowa¢ do wielu zadan. Jednakze, ze wzgledu na fakt, ze zostata ona
stworzona z mysla o zadaniach zwigzanych z przetwarzaniem naturalnego jezyka jako
dane wejSciowe wymaga ona odpowiedniego przetworzenia danych do tzw. tokenow.
Dane na temat metylacji nie s3 danymi, ktére mozna w tatwy sposob podda¢ tokenizacji
w podobny sposob, jak to jest wykonywane w przypadku przetwarzania naturalnego
jezyka, gdzie tokeny tworzone sg przez rozdzielenie ciggu wyrazOw za pomocg
przecinkow, odstepoéw czy kropek. Z tego powodu uzyto sieci konwolucyjnej, ktora ma
zdolno$¢ do znajdowania rdznicujacych elementéw przez tworzenie mapy cech.
Zastosowano warstwe jednowymiarowg, majac na uwadze, iz cigg danych o metylacji

nie wymaga zastosowania typowej dwuwymiarowej warstwy konwolucyjnej oraz
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redukujac w ten sposob koszt zwigzany z mocag obliczeniowa. Sama architektura
transformers w przypadku CTMeth zostata pozbawiona warstwy dekodera, poniewaz
celem jest klasyfikacja danych na temat metylacji, a nie ich przeksztalcenie w inne
dane. Ma to rowniez znaczenie w kontek$cie optymalizacji wykorzystania zasobow
obliczeniowych. Celem prewencji nadmiernego dopasowania do treningowego zbioru
danych do architektury sieci neuronowej wlaczono warstwy droput oraz wykorzystano
optymalizator AdamW [365]. Sie¢ neuronowa uzyta W opracowanej bibliotece CTMeth
umozliwia uzytkownikowi korzystanie z dwoéoch rodzajow wynikéw - jednego
koncentrujacego si¢ na roznicach skrajnych jakimi jest réoznicowanie pod wzgledem
hiper- i hipometylacji (CTMeth-hh), oraz drugiego, ktory wiacza w to stany posrednie i
nieokre$lone (niedominujacej) w obregbie grupy metylacji. Dzieki temu uzytkownicy
maja wicksza swobod¢ w wyborze wynikéw, ktore najlepiej odpowiadaja ich
potrzebom. Zastosowane punkty odcigcia przy tworzeniu treningowego zbioru danych
dla wartosci hiper- i hipometylowanych odzwierciedlaja te stosowane przez wielu
innych badaczy m. in Bibikova i wsp. [159], ktorzy wartos¢ B dla sekwencji
metylowanych okreslaja jako >0.75 i <0.2 dla niemetylowanych, jednoczesnie
wyro6zniajac grupe sekwencji CpG oscylujacych wokot wartosci 0.5 nazwang czgsciowo
metylowang. Trening sieci neuronowej oparto o Syntetyczny zbiér treningowy
ograniczony regutami tak by wpasowac si¢ w wyzej wymienione punkty odcigcia oraz z
wykorzystaniem  opisanego  wczesniej  stownika  zgeneralizowanych  pojeé
wykorzystujac zdolnos¢ sieci neuronowych do funkcjonowania jako uniwersalny
aproksymator. Jako funkcje aktywacji wybrano funkcj¢ ReLu. Jest to powszechnie
uzywana funkcja aktywacji mimo nie spetniania przez nig wszystkich zatozen dla
funkcji wg. Datta [306] i faktu, ze powstato wiele jej udoskonalonych wersji.
Udoskonalone wersje testowane byty dla innych modeli, dlatego postanowiono o
pozostaniu przy powszechnym i sprawdzonym narzgdziu. Wybdr metody Kaiming do
inicjalizacji parametrow podyktowany byt uzyciem funkcji ReLu i oparty na badaniach
m. in Li i wsp. [319] i Kumar i wsp. [316]. Zastosowanie wyzej wspominanych danych
syntetycznych pozwala na rownomierne rozlozenie elementow w poszczegdlnych
klasach, jak rowniez rozwigzuje problem niedoboru dobrze sklasyfikowanych danych
rzeczywistych oraz pozwala na dostosowanie funkcjonowania sieci w zalezno$ci od

potrzeb badawczych. Warto rowniez zwroci¢ uwage, ze dane syntetyczne rozwigzujg
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tez problem prywatnos$ci, gdyz nie pochodza od rzeczywistych pacjentow, a wigc nie sg

danymi wrazliwymi.

Analiza Wynikow

Jak wspomniano w poprzednim rozdziale tej rozprawy i przedstawiono na Rycina 31

poréwnywane metody przeanalizowano w kontekscie:

1. Tlos¢ wskazywanych odmiennie metylowanych sekwencji CpG - ocena
selektywnosci

2. Zdolnosci do wskazywania optymalnej liczby sekwencji CpG pozwalajacych na
utrzymanie réznicowania na grupe kontrolng i badang — ocena specyficznosci

3. Zdolnosci do wskazywania sekwencji CpG o potencjalnym znaczeniu
biologicznym

4. Zdolnosci do uzyskania wynikéw spetniajacych kryteria analogiczne do
przyjetych przez Bibikova i wsp.[159]

5. Oceny wskazywania przez metody wynikow falszywie pozytywnych i
negatywnych na podstawie danych symulowanych

W kazdym tescie metoda CTMeth-hhi byla porownywalna lub skuteczniejsza od metod
klasycznych.

Zdolnosé do wskazywania optymalnej liczby sekwencji CpG
pozwalajacych na utrzymanie roznicowania na grupe
kontrolng i badang — ocena specyficznosci i selektywnosci

Metody CTMeth-hh i CTMeth-hhi cechuja si¢ porownywalng selektywnos$cia
odpowiednio do delta 0.3 i delta 0.2 przy analizie zbioréw danych (B-Cell-CD4+, B-
Cell-CLL), gdzie przewiduje si¢ obecno$¢ znaczgcych, wyraznie widocznych zmian
(Rycina 34,Rycina 35). W tej grupie danych najbardziej selektywne sg delta 0.5 i
ChAMP 0.5, aczkolwiek przy analizie bardziej ztozonego zbioru danych (CLL-100)
gdzie przewiduje si¢ obecnos¢ nieznacznych lub trudno wykrywalnych zmian nie

wskazujg zadnych odmiennie metylowanych sekwencji CpG. Dodatkowo w przypadku
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CLL-100 metoda CTMeth-hh wykazuje wyraznie wigkszg selektywnos¢ w stosunku do
delta 0.3, a mniejsza niz delta 0.2, a metoda CTMeth-hhi jest najmniej selektywna i
wskazuje najwiecej odmiennie metylowanych sekwencji CpG (Rycina 36). Kolejny
etap badania, czyli uzycie analizy wydajnosci klastrowania ma za zadanie okresli¢, czy
wybrane przez poszczegdlne metody sekwencje CpG pozwalaja na prawidlowe
réznicowanie pomiedzy grupa kontrolng a badang — ocena specyficznosci. Najlepszy
wynik, czyli identyczny z prawdziwym podzial na grupy kontrolne i badane to w
wybranej metodzie Randa wartos¢ 1. Dla zbioru B-Cell-CD4+, w ktorym roznice
miedzy grupa kontrolng a badang powinny by¢ najbardziej wyrazne i istotne wszystkie
metody osiagnety wynik 0,8461, przy czym metoda ChAMP 0.5 wykazata najmniejsza
liczba sekwencji CpG, a metoda CTMeth-hhi najwigkszg liczbg (Tabela 3). Inaczej
prezentuje si¢ analiza wynikow pozyskanych ze zbioru B-Cell-CLL, gdzie najmniej
sekwencji CpG wskazata metoda ChAMP 0.5, a najwiecej delta 0.2. Z kolei nizsza niz
inne metody warto$¢ indeksu Randa uzyskata metoda CTMeth w wersji hh (Tabela 4).
Metoda CTMeth-hhi uzyskata taki sam wynik indeksu Randa, jak pozostate metody.
Kolejny porownywany zbior sekwencji CpG, czyli CLL-100 (Tabela 5) to najbardziej
ztozony zbiér z wyzej wymienionych. Analizowane tutaj sa wartoSci metylacji u
pacjentow z biataczkg limfocytowa podzielonych pod wzgledem wartosci IGHV. W
tym przypadku metody ChAMP 0.5 i delta 0.5 nie wskazaly zadnych réznic pomiedzy
grupa kontrolng i badang dla swojego punktu odcigcia, jednoczes$nie otrzymujac wynik
0 dla metody Randa — jest to wynik niekorzystny. Z kolei najlepszy w tym poréwnaniu
wynik osiggnely metoda CTMeth-hh i CTMeth-hhi. Rezultaty dla analizy
specyficznosci i selektywnosci dla wszystkich trzech zbiorach wskazuja, ze metody
oparte na opracowanej sieci neuronowej dajag porownywalne wyniki dla mniej
ztozonych zbiorow w poréwnaniu z analogicznymi metodami standardowymi, a metoda
CTMeth-hhi przewyzsza je pod wzgledem specyficzno$ci przy analizie zbiorow
bardziej skomplikowanych. Jednocze$nie nasuwa si¢ obserwacja, ze dobry wynik
uzyskany z analizy metoda Randa przy mniejszej puli wskazanych sekwencji CpG nie
jest jednoznaczny z poréwnywalng skutecznoscig danej metody w innych przypadkach,
jak to miato miejsce w przypadku ChAMP 0.5. Metoda ta w przypadku zbioru danych o
niewielkich spodziewanych réznicach w metylacji okazala si¢ zbyt selektywna 1 nie

wykazala zadnych sekwencji CpG.
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Zdolnosci do wskazywania sekwencji CpG o potencjalnym
znaczeniu biologicznym

Zdolnosci do wskazywania sekwencji CpG o potencjalnym znaczeniu
biologicznym jest najistotniejszym elementem tej analizy. Metoda CTMeth-hhi w
ocenie zdolno$ci do wskazywania sekwencji CpG o potencjalnym znaczeniu
biologicznym okazata si¢ najskuteczniejszg z metod. Dla zbioru B-Cell-CD4+ wérod
metod, ktore wskazaly sekwencje CpG powigzane z najwicksza pulg funkcyjnych
zbiorow Wikipathways znalazly si¢ gtéwnie CTMeth-hhi i delta 0.2. Wsrod 10 genow
pokrywajacych si¢ pomiedzy dominujacymi w wynikach zbiorami genow
Wikipathways, czyli PI3K-Akt Signaling Pathway, Focal Adhesion-PI3K-Akt-mTOR-
signaling pathway, VEGFA-VEGFR2 Signaling Pathway i MAPK Signaling Pathway
CTMeth-hhi osiagneta najlepszy wynik wskazujac ich 9 (Tabela 7). Wybrane 10 genow
wystepuje we wszystkich wymienionych $ciezkach (Rycina 37), a szlaki te sg istotne
dla réznicowania, aktywnosci i proliferacji komoérek, od ktorych zalezy prawidtowe
funkcjonowanie limfocytow B i CD4+ [366-370]. Znaczenie tych wynikow
potwierdzono z oddzielong bazg danych DICE [371], ktoéra zawiera informacje o
roznicach w ekspresji poszczegdlnych gendw w analizowanych komorkach. Zwraca
rowniez uwage fakt, ze metoda CTMeth-hhi nie ustgpowala innym metodom, a
zwlaszcza delta 0.2 we wskazywaniu najwickszej liczby genow z list typowych dla
badanych limfocytow B, oraz T CD4+(np. T-Cell antigen Receptor (TCR) Signaling
Pathway) w kategoriach Wikipathways, czy Immunological Signatures (Tabela
10,Tabela 11,Tabela 12), a dalsza analiza z uzyciem list genéw BioCarta i pordwnaniem
ich z bazg danych ekspresji DICE [357] wykazata, ze wskazywane przez nig geny sg
istotniejsze pod wzglgdem ich znaczenia biologicznego w kontekscie roznicy w
ekspresji genow pomigdzy limfocytami B a CD4+ (Tabela 14). Podczas analizy B-cell -
CLL najlepiej wypadta metoda CTMeth-hhi, ktéra wskazuje najwiecej sekwencji CpG,
do ktorych anotowane geny maja najwigksza pod wzgledem ilosci spojnos¢ z istotnymi
listami genéw FUMA w analizowanych kategoria Kegg Pathways, Oncogenic
signatures 1 Cancer Modules. Dodatkowo nalezy zwrdci¢ uwagg, ze geny anotowane do
sekwencji CpG wskazywanych przez metod¢ CTMeth-hhi i bedace unikalnymi (nie
wystepujace w wynikach innych metod), ktore pokrywaja si¢ z tymi listami FUMA, w
dodatkowym potwierdzeniu z bazg danych BloodSpot [358] zawierajaca dane na temat
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réznic w ekspresji gend6w u osob zdrowych i chorych na CLL, wykazuja z tym
repozytorium najwicksza spojnos¢ (Tabela 17, Tabela 19, Tabela 21, Tabela 25). W
analizie najbardziej zlozonego zbioru, jakim jest CLL-100 metoda CTMeth-hhi
wskazata znaczaco wiecej genow anotowanych do sekwencji CpG. Jak juz wspomniano
W tej rozprawie ze wzgledu na brak dostgpu do publicznej bazy danych, takiej jak
BloodSpot, ktora zawierataby zweryfikowany spis genow i informacje o ich ekpresji w
zalezno$ci od IGHV w ramach procedury badawczej z kazdej kategorii i metody
wyekstrahowano po cztery elementy charakteryzujace si¢ najwyzsza iloscia spojnych
genow. Nastepnie skorelowano je pomi¢dzy metodami zauwazajac, ze Wyniki uzyskane
przy uzyciu CTMeth-hhi, bedace odpowiednikami czterech najbardziej spdjnych list
genow uzyskanych z analizy przy uzyciu pozostatych metod, wykazuja wyzszg jakos¢
pod wzgledem ilosci korelujacych gendow w kazdej z trzech kategorii. Kazdy element
wystepujacy wsrod tych 4 najlepszych z pozostatych metod wystepuje w wynikach
CTMeth-hhi. Natomiast w wynikach uzyskanych z uzyciem narzedzia CTMeth-hhi
znalazty si¢ unikalne listy np. KRAS.600_UP.V1 _DN. Mutacje w obrebie KRAS maja
zwigzek z IGHV w przewlektej biataczce limfocytowej[363]. Na uwage rowniez
zasluguje fakt, ze metoda ta, wskazata sekwencje CpG, do ktorych anotowane jest 14
gendow ze szlaku Wnt/beta-catenin Signaling Pathway in Leukemia (Tabela 30) i 55
gendw z Wnt signaling Pathway. Zaburzenia w obrebie tej $ciezki biologicznej maja

znaczenie dla r6znicowania w konteks$cie IGHV[360-362].

Zdolno$¢ do uzyskania wynikéw zgodnych z przyjetymi
kryteriami dla metylacji

Celem tego etapu analizy bylo sprawdzenie, czy dana metoda wskazuje
sekwencje CpG bedace zgodnymi z przyjetymi kryteriami analogicznymi do tych
zdefiniowanych przez Bibikova i wsp. [159], ktorzy przyjeli wartosci B <0.2 jako
sekwencje CpG niemetylowane, a >0.75 jako metylowane, a wartosci oscylujace wokot
0.5 jako czgsciowo metylowane. W pierwszej kolejnosci w poréwnaniu z uzyciem
zbiorow B-Cell-CD4+ oraz B-Cell-CLL metod CTMeth-hh i CTMeth-hhi ze
standardowymi metodami przy uzyciu operacji na zbiorach (sekwencje CpG wspolne i
unikalne dla metody) zwraca uwage duza rozbiezno$¢ we wskazywanych CpG (Rycina
39, Rycina 50, Rycina 56). Doktadniejsza analiza z zastosowaniem map cieplnych z

hierarchicznym grupowaniem wykazata, ze sekwencje CpG znajdowane przez metody
131



CTMeth lepiej wskazuja wyniki odpowiadajace wyzej opisanym kryteriom
zdefiniowanym przez Bibikova i wsp. [159]. Analiza map cieplnych z hierarchicznym
grupowaniem jest metoda obserwacyjng i eksploracyjng, ktora w prosty i intuicyjny
sposob pozwala na interpretacje zaleznosci i wzorcow obecnych w wielkoskalowych
wynikach takich jak analiza macierzy metylacji. Przy zastosowaniu skali barwnej, gdzie
warto$ci mniejsze niz 0.5 oznaczone s3 kolorem niebieskim a wartosci wigksze
czerwonym mozna zaobserwowac, ze klasyczne metody wskazuja sekwencje CpG nie
bedace odmiennie metylowanymi sekwencjami CpG w kontekscie kryteriow przyjetych
przez Bibikova i wsp. [159]. Analiza bardziej skomplikowanego zapisu metylacji, jakim
jest réznica w metylacji pomiedzy pacjentami chorymi na przewlekta biataczka
limfocytowa pogrupowanym wzgledem IGHV obrazuje inne zachowanie
poszczegolnych metod (zbiér CLL-100). Poroéwnujac réznice pomigdzy wynikami
poszczegdlnych metod z uzyciem hierarchicznego grupowania na mapach cieplnych
mozna zaobserwowaé, ze metoda CTMeth-hh jest metoda bardziej specyficzng, a
wyniki uzyskane przy jej uzyciu sg bardzo spojne z kryteriami przyjetymi przez
Bibikova i wsp.[159]. Dodatkowo metoda ta jest bardziej selektywna niz metoda delta
0.2 1 na tyle czuta, by nie odrzuci¢ sekwencji CpG z bardziej ztozonego zbioru danych,
jak to ma miejsce przy zastosowaniu metody delta 0.5, czy ChAMP 0.5. Inaczej
sytuacja wyglada, jezeli chodzi o analize z uzyciem metody CTMeth-hhi. Metoda ta
oprocz wskazywania roznic w konteksécie analogicznym do Bibikova i wsp. [159]
wybiera rowniez te, w ktorych w danej grupie uczestniczacej w badaniu dominujacy
stan metylacji probek nie jest mozliwy do okreslenia lub oznaczany jako czgsciowo
metylowany. CTMeth-hhi wskazuje najwigcej sekwencji CpG, takze te wystgpujace w
wynikach alternatywnych metod opisywanych w tej rozprawie. Najwicksza pula
niespojnych z CTMeth-hhi sekwencji dotyczy tych uzyskanych za pomoca delta 0.2.
Analiza z uzyciem grupowania hierarchicznego na mapach cieplnych nie jest w tym
przypadku jednoznaczna, jak we wczesniejszych porownaniach, a poszczegolne klastry
nie posiadajg zdefiniowanej granic w wynikach wskazywanych tylko przez CTMeth-
hhi. Niemniej jednak analizujac poszczegdlne sekwencje CpG wyrazniej widaé, ze
metoda ta wskazuje te, w ktorych jest relatywna roznica miedzy grupa badang, a
kontrolng. Ze wzgledu na to, ze analiza ta jest oparta na badaniu bardziej
obserwacyjnym, a uzycie klasycznych metod statystycznych nie jest tu mozliwe, gdyz

na nich oparte sg metody, do ktorych poréwnywana jest opracowana technika analizy
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metylacji z uzyciem sieci neuronowych w kolejnym etapie, jako poglebienie zdolnosci
do wskazywania sekwencji CpG roznicujacych grupy kontrolng i badang pod wzgledem
metylacji definiowanej przez Bibikova i wsp. [159] uzyto danych syntetycznych
wygenerowanych przez inny niz uzyty do treningu algorytm celem oceny falszywie
dodatnich i ujemnych wynikow. Analiza z uzyciem symulowanych danych jest
rozwini¢ciem sprawdzenia, czy dana metoda wskazuje wyniki odpowiadajace kryteriom
dla metylacji analogicznym do zdefiniowanych przez Bibikova i wsp. [159]. Analiza z
uzyciem symulowanych danych wskazuje, ze metody z uzyciem CTMeth znaczaco
przewyzszaja klasyczne metody swoja swoistoscig i czuloScia, poniewaz nie daja
zadnych falszywie dodatnich i falszywie ujemnych wynikow, czego nie mozna

powiedzie¢ o klasycznych metodach (Tabela 31).

Whnioski - podsumowanie

Z opracowanych metod, metoda CTMeth-hhi wykazata wysoka wydajnos¢ w
doborze cech (w tym przypadku sekwencji CpG) wymaganych do rdéznicowania
pomigdzy grupami kontrolnymi i badanymi, co wykazano z uzyciem indeksu Randa.
Ilos¢ wskazywanych CpG, a wigc selektywnos$¢ jest podobna do metody klasycznej
delta 0.2 w przypadku analizy homogennych zbioréw danych, a duzo bardziej czuta w
przypadku wystgpowania heterogenicznos$ci jak w przypadku danych CLL-100, a w tym
przypadku wybrane przez metode sekwencje pozwalaja na lepsze réznicowanie grup,
niz w przypadku wynikow uzyskanych przez inne metody. Zbyt restrykcyjnie uzyte
metody klasyczne przy zbiorach heterogennych moga nie dawaé zadnych wynikéw.
Anotowane geny do sekwencji CpG wskazanych przez te metode wykazuja wigksze
znaczenie biologiczne co wykazano poréwnujac uzyskane wyniki do baz danych
FUMAJ[372], DICE[357] oraz BloodSpot[358]. Obie metody CTMeth wykazujg si¢
lepsza zdolnos$cia do wskazywania odmiennie metylowanych sekwencji CpG na
zasadzie analogicznej do . Bibikova i wsp. [159]. Zastosowanie danych syntetycznych
do treningu pozwala na rozwiazanie problemu prywatnosci danych medycznych oraz
ich niedoboru i braku zbalansowania. Dodatkowo pozwala to na dalsza modyfikacje
dziatania sieci neuronowej 1 dostosowanie wraz z rozwojem wiedzy na temat metylacji,
czy potrzeb badawczych. Podsumowujac opracowana metoda do analizy metylacji

CTMeth-hhi w doglebnej analizie stanowi skuteczng alternatywe dla standardowych
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metod. Kod opisywanej biblioteki CTMeth oraz pelna lista sekwencji CpG
znalezionych z uzyciem metod CTMeth-hh i CTMeth-hhi znajduje si¢ pod adresem url
https://www.ctmeth.com. W ten sposob utworzono baz¢ danych sekwencji CpG o
potencjalnym znaczeniu biologicznym dla pacjentéw chorych na przewlekta biataczke
limfocytowa, jej podgrupy IGHV 100 oraz réznicujaca limfocyty B od CD4+. Scisty
dowdd matematyczny skutecznos$ci sieci neuronowej przez jej znaczng ztozono$¢ i
nieliniowos$¢ jest wysoce trudny. Sieci neuronowe czgsto sg unikalne pod katem
architektury, uzytych danych treningowych, czy ztozonosci optymalizacji (jedna sie¢
moze posiada¢ kilka miniméw lokalnych). Jednocze$nie brakuje ogélnej i zalecanej
metodologii porownawczej tych metod w konteks$cie analizy metylacji. Wykorzystana
w tej rozprawie metodyka moze stanowi¢ podwaliny do opracowania w przysztosci
skutecznego sposobu klasyfikacji nowych metod do analizy metylacji, poniewaz
zarowno bierze pod uwage cechy typowo dotyczace statystyki, jak i biologiczng
informacj¢ zakodowang w metylacji, oraz sp6jnos¢ wynikow z aktualng wiedza w

szerszym spektrum niz istotnos¢ statystyczna.

Dodatkowe moduty 1 dalszy plan rozwoju

Oprocz omoéwionej Sieci neuronowej opracowana przez autora biblioteka
CTMeth zawiera dodatkowe narzedzia takie jak funkcje do hierarchicznego
klastrowania, modul do analizy gtéwnych sktadowych oraz algorytm do analizy
interakcji 1 zalezno$ci pomigdzy powigzanymi z sekwencjami CpG genami (Modut

CpG-Gen-Gen-CpG).

Modul CpG-Gen-Gen-CpG

Modut ten tworzy zbior anotowanych do zadanych sekwencji CpG genow, a
nastepnie przy uzyciu danych z biblioteki Biogrid [373] wyszukuje potencjalne drogi
interakcji.
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Rycina 67 Zasada dziatania modutu

przefiltrowane przez modut CpG-Gen-Gen-CpG, oraz Sciezke interakcji

sekwencja CpG 3
I

v

anotowany Gen 3

CpG-Gene-Gene-CpG. Kolorem czerwonym oznaczono sekwencje

Efektem dziatania algorytmu jest wskazanie sekwencji CpG oraz gendéw, przy ktorych

dochodzi do najwigkszej interakcji w ten sposob dodatkowo zawezajac wyniki w

poszukiwaniu potencjalnej patogenezy badanej jednostki chorobowej, czy interwencji.
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Rycina 68 Przyktadowy wynik dziatania modutu CpG-Gen-Gen-CpG

Dalszy rozwadj siec neuronowej i biblioteki CTMeth

Planowane jest wprowadzenie szeregu licznych udogodnieh w opracowanej
platformie, m.in zwigkszenie liczby formatow plikéw, ktore mozna poddaé analizie,
wprowadzenie metody do pozyskiwania wartosci B z plikoéw. ,,idat”, czy wprowadzenie
tatwego w obstudze systemu graficznego. Niewykluczone jest dodanie innych modeli

sieci neuronowych.
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Spis uzytych skrotow 1 thumaczen:

Jezyk polski Oryginalna pisownia Uzyty skrot
algorytm k-srednich k-means -
analiza gtdéwnych sktadowych principal component analysis PCA
analiza skupien, grupowanie data clustering -
atak metoda odwrocenia modelu model inversion attack -
atak na modele uczenia maszynowego oparte na o
wiioskowaniu o ertonkostuic membership inference attacks -
augmentacja obrazow image augmentation -
autoenkoder autoencoder AE
badania asocjacyjne catego epigenomu epigenome-wide association study | EWAS
biatkiem wigzagcym TATA TATA-binding protein -
czeSciowo metylowane hemi-methylated -
dioksygenazy TET ten-eleven translocation TET
dioxygenases
dobrowolny voluntary -
domena SRA SET- and RING-finger associated ]
domain
domeny ATRX-DNMT3D-DNMT3L - ADD
domeny Pro-Trp-Trp-Pro - PWWP
dostep accession -
dziatanie szlaku naprawy przez wycinanie zasad |base excision repair pathway BER
efekt pozycyjny positional effect -
efekt serii batch effect -
etykiety labels -
funkcja kosztow loss function -
funkcja samouwagi self-attention -
funkcja wartosci value function -
geny referencyjne house keeping genes -
glebokie nauczanie deep learning -
glikozylaza tymina DNA thymine DNA glycosylase TDG
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grupa metylowa

-CH3

helisa-zwrot-helisa

helix-turn-helix

hierarchiczny model mieszany

hierarchical mixture model

hipermutacja somatyczna rejonu zmiennego

cigzkiego tancucha immunoglobulin

immunoglobulin ~ heavy  chain

variable

IGHV

tri-methylation at the 4th lysine

histon 3 trimetylowany na lizynie 4 H3K4me3
residue of the histone H3 protein

jadro konwolucji kernel -

jednostki bramkujace gated units -

klasteryzacja hierarchiczna hierarchical clustering -

vofaktor UHRFL ubiquitin-like, containing PHD and UHRFL
RING finger domains 1

komorki prapiciowe primoridal germ cells PGCs

krok stride -

krzyzowa hybrydyzacja cross-hybridization -

kwas dezoksyrybonukleinowy deoxyribonucleic acid DNA

kwas rybonukleinowy ribonucleic acid RNA

laséw losowych random forest -

ligaza ubikwitynowa E3 E3 ubiquitin ligase -

manipulator wielko$ci wspotczynnika uczenia | learning rate scheduler -

mapa cech feature map -

maszyna wektoro6w nosnych support vector machine SVM

matrycowe RNA messanger RNA MRNA

metoda dostrajania fine tuning -

metoda gradientu wstecznego postego batch gradient -

metylotransferazy DNA DNA methyltransferases DNMTs

mimowolny involuntary -

model regresji zaimplemtowany w biblioteke

ChAMP zistojsownq rI()')Znica} 0.2 ' - ChAMP 0.2

model regresji zaimplemtowany w biblioteke ] CHAMP 0.3

ChAMP zastosowna roznicg 0.3
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model regresji zaimplemtowany w biblioteke

ChAMP zastosowng r6znicg 0.5 - ChAMP 0.5
model  sieci  neuronowej  CTMeth
hypermethylation - hypomethylation ] CTMeth -
model  sieci  neuronowej  CTMeth
hypermethylation -  hypomethylation - CTMeth
indeterminate !
niedookreslenie underspecification -
nukleosomowy czynnik remodelujacy nucleosome remodeling deacetylase | NURD
odmiennie metylowane regiony komorek | germline differentially methylated JDMRs
macierzystych regions
odmiennie metylowane sondy differentially methylated probes DMPs
odmiennie metylowany region differentially methylated region DMR
palec cynkowy zinc finger -
para klucz-wartos¢ key-value pair -
parametry weight/ parameter -
patch fragment -
polityka w uczeniu przez wzmacnianie policy -
poziom ufnosci confidence level -
Projekt Poznania Ludzkiego Genomu Human Genome Project -
prywatyzacja rdznicujaca differential privacy -
przeprogramowanie epigenetyczne epigenetic reprogramming -
przetrenowanie overfitting -
przetwarzanie jezyka naturalnego natural language processing -
rak z niestabilno$cig mikrosatelitarng microsatellite unstable cancer -
redukcja wymiaru dimensionality reduction -
regiony CpG otwartego morza open sea CpG regions -
retrowirusy endogenne endogenous retroviruses ERVs
rozkltad wagowy weight decay -
rozktad wedtug warto$ci szczegolnych singular value decomposition SVD
réznica w Sredniej metylacji potwierdzonej

- delta 0.2

testem statystycznym T-Studenta >0.2
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réznica w $redniej metylacji potwierdzonej

- deta 0.3
testem statystycznym T-Studenta >0.3
roznica w $redniej metylacji potwierdzonej

- delta 0.5
testem statystycznym T-Studenta >0.5
samo organizujace si¢ mapy self-organizing map -
sekwencja wigzaca TATA TATA box -
sekwencjonowanie catego genomu z uzyciem |whole genome bisulphite WGBS
wodorosiarczynu sequencing
sekwencjonowanie z uzyciem wodorosiarczynu | bisulfite sequencing bis-seq
sekwncja CpG - CpG

sie¢ neuronowa w pelni polaczona

feed forward neural network

stochastyczna metoda porzadkowania sgsiadow

t-distributed stochastic neighbour

w oparciu o rozktad t embedding tSNE
stochastyczny gradient wsteczny stochastic gradient descent SGD
stochastyczny gradient wsteczny dla wybranych | mini-batch  stochastic  gradient
probek descent ]
stopniowe zmniejszanie wspotczynnika uczenia | learning rate decay -
sygnal nagrody reward signal -
computational estimation of

szacowanie poziomow metylacji

methylation levels

szelfy CpG

CpG shores

sztuczne sieci neuronowe

artificial neural networks

szyfrowanie homomorficzne

homomorphic encryption

trafnos¢

accuracy

treningowy zbidr danych

training dataset

uczenie czesciowo nadzorowane

semi-supervised learning

uczenie nadzorowane

supervised learning

uczenie nienadzorowane

unsupervised learning

uczenie przez wzmacnianie

reinforcement learning

uczenie z uzyciem transferu wiedzy

transfer learning

uwaga skalowanego iloczynu skalarnego

Scaled Dot-Product Attention

uwaga/atencja

attention
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walidacyjny zbiér danych

validation dataset

wariacyjne autoenkodery variational autoencoder VAE
warstwa taczgca pooling layer -
warstwa osadzenia embedding layer -
warstwa uwagi attention layer -
warstwe kodujaca pozycje positional encoding layer -
wartosci odstajace outliers -
widzenie komputerowe computer vision -
wielocztonowa warstwa uwagi multi-head attention layer -
wielokaskadowej konwolucyjnej sieci | multi-cascaded convolutional neural
neuronowej network .
wodorosiarczynu sodu sodium bisulphite -
wskaznik falszywego wykrywania false discovery rate FDR
wspotautorzy - wsp.
wybrzeza CpG Cpg shelves -
wyspy CpG CpG islands -
wzbogacanie/rozszerzanie expanding -
wzmacniaczne transkrypcji enhancers -
zaburzenia metylacji w kilku locus genomu multi-locus imprinting disorder MLID
zamek leucynowy leucine zipper -
zapytanie query -
Database ~ of  Immune  Cell
Expression, Expression quantitative | DICE
trait loci (eQTLs) and Epigenomics
Functional Mapping and Annotation
of  Genome-Wide  Association | FUMA
Studies
gaussin error linear unit GELU
long interspersed elements LINEs
long short-term memory LSTM
long terminal repeat LTR
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methylation  binding  domains,

methyl-CpG-binding domain MBD
methylated DNA
immunoprecipitation followed by | MeDIP-seq
sequencing
methylation quantitive trait loci meQTLs
methylation-sensitive restriction

) MRE-seq
enzyme sequencing
polycomb repressive complex 2 PRC2
scaled exponential linear unit SeLU
shapley Additive ExPlanation SHAP
short interspersed elements SINEs
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Spis rycin

Rycina 1 Wzér wartos$ci f okreslajacej poziom metylacji. M - warto$§¢ sygnatu dla
allelu metylowanego, U-wartos¢ sygnatu allelu niemetylowanego « - stala stabilizujgca

wartos¢ 8, z reguty przyjmowana jest warto$¢ 100
Rycina 2 Wzory opisujace warto$¢ M 1 jej zalezno$¢ wzgledem wartosci B

Rycina 3 Wzor uproszczonego modelu regresji liniowej - gdzie y jest zmienna zalezna,
a X reprezentuje zmienna niezalezng. [ jest punktem przecigcia z osig y, [1 jest

stopniem nachylenia ciggle;.
Rycina 4 Przyklad modelu liniowej regresji

Rycina 5 Wzor dla wielokrotnej liniowej regresji. 5, -parametry\wagi, x1...xn- dane

wejsciowe, y-wynik
Rycina 6 Przyktad homoskedastyczno$¢ 1 heteroskedastycznosé

Rycina 7 Wzor funkcji logistycznej, gdzie p to prawdopodobienstwo dla danej zmiennej
na przynalezno$¢ do kategorii/klasy, e to podstawa z logarytmu naturalnego, z liniowe

zestawienie zmiennych niezaleznych 1 wspotczynnikow
Rycina 8 Wzory opisujace perceptron.

Rycina 9 Analiza obrazu z uzyciem sieci neuronowych a- klasyfikacja b- lokalizacja c-
detekcja d-segmentacja

Rycina 10 Augmentacja obrazow
Rycina 11 Model prostej sieci neuronowej
Rycina 12 Model wezta z oznaczong kolorem niebieskim funkcjg aktywacji

Rycina 13 Wykres przestawiajacy przebieg funkcji ReLU
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Rycina 14 Wz6r funkcji aktywacji ReLu
Rycina 15 Wz6r btedu kwadratowego i absolutnego

Rycina 16 Funkcja cross entropy dla klasyfikacji binarnej i regresji logistycznej, vy -
docelowa warto$¢ wyjéciowa, y - przewidywana wartos¢ wyjscioway - docelowa

warto$¢ wyjsciowa [322]

Rycina 17 Wzér cross entropy loss dla pojedynczej probki zaimplementowany w

PyTorch

Rycina 18 Wzor $redniej wartosci cross entropy loss dla catego zbioru

zaimplementowany w PyTorch

Rycina 19 Wz6r funkcji softmax

Rycina 20 Wzor propagacji wstecznej. f wynik ostateczny dla sieci, hl —1 wane
wyjsciowe w warstwie [ — 1, hl - dane, wyjsciowe w warstwie 1, W1 and bl parametry

w warstwie | , o - funkcja atywacji.

Rycina 21 Wizualizacja modelu gradientu. Skala kolorow od zoéitego najwyzszego do
bialego najnizszego. Linia czerwona przedstawia duzy wspolczynnik uczenia. Linia

niebieska maty wspotczynnik uczenia

Rycina 22 Wz6r algorytmu optymalizacji metodg gradientu wstecznego prostego VJ8 -
gradient funkcji kosztow, V - grecki symbol nabla, symbol gradientu , 8 - parametry,
ktore beda podlegaly optymalizacji, @ - wspolczynnik uczenia, | - funkcja kosztow

[328]
Rycina 23 Wzdr stochastycznego gradientu wstecznego[328]
Rycina 24 Wz6r 1 wizualizacja konwolucji

Rycina 25 Wizualizacja dziatania sieci konwolucyjnej i zaleznoSci pomigdzy warstwa

konwolucyjng, warstwg pooling, ich filtrami, oraz danymi wyj$ciowymi.
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Rycina 26 Wizualizacja dzialania filtra z krokiem rownym jeden

Rycina 28 Wzor przedstawiajagcy wptyw wymiaru macierzy wejsciowej, wymiaru filtra

oraz wielkos$ci kroku na wymiary macierzy wyjsciowe]

Rycina 29 Dzialanie wypetnienia (ang. padding)

Rycina 30 Wizualizacja sposobu etykietowania sekwencji metylacji przez siec

neuronowag

Rycina 31 Ogdlny schemat dziatania narzgdzia CTMeth

Rycina 32 Etapy analizy skutecznosci analizowanych metod

Rycina 33 Grupowanie hierarchiczne symulowany danych. Zbior fatlszywie dodatni.

Rycina 34 Grupowanie hierarchiczne symulowany danych. Zbior fatszywie ujemny.

Rycina 35 Liczba sekwencji CpG oznaczonych jako réznicujace grupe kontrolng i

badang przez wybrane metody w zbiorze B-Cell-CD4+

Rycina 36 Liczba sekwencji CpG oznaczonych jako rdéznicujgce grupe kontrolng i

badang przez wybrane metody w zbiorze B-Cell-CLL

Rycina 37 Liczba sekwencji CpG oznaczonych jako rdznicujace grupe kontrolng i

badang przez wybrane metody w zbiorze CLL-100

Rycina 38 FUMA Wikipathways - B-Cell-CD4+ - Diagram Venna - B-Cell-CD4+
Zidentyfikowane listy genow FUMA, ktore wykazaty najwigksza zbiezno$¢ gendow z

wynikami uzyskanymi przez poszczegdlne metody

Rycina 39 B-cell — CLL - Wspolne 1 rdznicujace geny zgodne z
KEGG_PATHWAYS_IN_CANCER dla CTMeth-hhi, delta 0.2 oraz ChAMP 0.2.
Metody delta 0.3 i 0.5, ChAMP 0.3 i 0.5 oraz CTMeth-hh nie zawieraly unikalnych
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ANALYSIS OF CG METHYLATION SEQUENCES WITH
MACHINE LEARNING AND NEURAL NETWORKS

Doctoral thesis in the field of medical sciences and health sciences

Field of study: Medical Sciences

lek. Tomasz Falgowski

Introduction

Human genome complexity relays not only on specific composition of billions of base
pairs, but also on its alteration through chemical reactions, which can be read and
interpreted by enzymes and different molecular factors. These chemical modifications
depend on epigenetic mechanisms. DNA methylation of cytosine is one of the best-
described factors in this complex system, defined as an epigenetics. It involves the
covalent attachment of methyl groups (-CH3) at the 5th position of the pyrimidine ring
of cytosine in DNA-by-DNA methyltransferases (DNMTSs). This process is important
for proper development and functioning and plays a significant role: in genomic
imprinting, X chromosome inactivation, transcription regulation, and in the
pathogenesis of many diseases, including cancerous ones, where it serves as a potential
biomarker for detection and classification. One of the most popular platforms for
methylation analysis is Illumina Infinium BeadChips Beta value is the primary value
used to measure the level of methylation. Standard and widely used methods for
comparing differences in methylation between control and test groups include linear
regression models implemented in the ChAMP library and delta methylation confirmed
by a Student's t-test (e.g., T-Student). However, beta value does not meet some standard
statistical assumptions, such as normal distribution or homoscedasticity, making it
difficult to analyze with their use and associated with a certain degree of error risk.

Therefore, new methods for its analysis are being sought. In recent years, there has been
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significant progress in the field of artificial intelligence and neural networks. Neural
networks can perform the function of a universal approximator, meaning they can
approximate any function with possibly significant accuracy, which is why their use is
increasingly common in various fields. This development raises hopes for their

application in DNA methylation analysis as well.

Aim of a study:

The purpose of this thesis is to evaluate whether a neural network architecture based on
a combination of convolutional neural networks and transformer-type networks
(convolutional-transformers neural networks), which has been trained using synthetic
data, is a comparable or better tool for analyzing DNA methylation than standard
methods.

Methodology

The subject of this study is a neural network based on a convolutional neural network
and transformer-type networks, which has been trained using synthetic data. The
purpose of the tool's operation is to identify CpG sequences in the studied samples that
are differently methylated between the control group and the test group and have the
highest possible biological significance. The input data for the algorithm are beta
values, and the developed tool analyzes sets of data, assigning each CpG sequence for
the control group and the tested group a label: "hypomethylated"”, "hypermethylated” or
"indetermined/partially methylated”, based on its chain of beta values in the samples.
The algorithm operates in two versions: CTMeth-hh and CTMeth-hhi. The CTMeth-hh
version focuses on identifying sets of data where values in one group are
hypomethylated, while in the other group they are hypermethylated or vice versa. The
CTMeth-hhi version selects sets where one of the control or test groups contains
extreme values, and the other either indetermined/partially-methylated values or
extreme values in the opposite range. The neural network was trained using synthetic
data generated to reflect the likely distribution of beta value data, including extreme
outlier values and small, random variations. Evaluations were conducted using a
generalized dictionary to fully utilize the potential of neural networks as a universal

approximation tool. The neural network method was compared to two standard methods
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used in methylation analysis: linear regression implemented in the widely used ChAMP
library and the delta methylation difference method confirmed by a Student's t-test
(p<0.05). To conduct a detailed analysis, the study relied on the use of three diverse
datasets containing information about DNA methylation in B lymphocytes and CD4+ T
cells (B-cell-CD4+), healthy B lymphocytes and B lymphocytes from patients with
chronic lymphocytic leukemia (B-cell-CLL), as well as DNA methylation in patients
with chronic lymphocytic leukemia with IGHV 100% and less (CLL-100). The data was
selected to represent three analytical problems: a symmetric division into control and
test groups with homogeneous differences (B-cell-CD4+), an asymmetric division into
groups (B-cell-CLL), and a complex, heterogeneous set of data (CLL-100). The datasets
were obtained from public sources on the Gene Expression Omnibus website.
(accession GSE110554, GSE136724). The research methodology was designed in five
stages of verification: evaluating the selectivity of the method based on the number of
CpG sequences identified as differently methylated, evaluating specificity based on the
ability to identify the optimal number of CpG sequences that allow for differentiation
between the control group and the test group, the ability to identify CpG sequences with
potential biological significance, the ability to obtain results meeting criteria similar to
those accepted by Bibikova et al., and evaluating the indication of false positive and

negative results based on simulated data.

In this way, the effectiveness of each tool was thoroughly assessed, and the results
were compared between different datasets.

Wyniki

The CTMeth-hhi method was comparable or better than standard methods on all stages
of the assessment. In cases of analyzing more homogeneous data, the selectivity of
CTMeth-hhi was comparable to the standard delta 0.2 method, while in the most
complex dataset (CLL-100), CTMeth-hhi identified a larger number of differently
methylated CpG sequences and exhibited higher efficiency in selecting the required
ones for differentiating between control and test groups, as demonstrated using the Rand
index. Based on the analysis of annotated genes to CpG sequences, it was found that the
results obtained using the CTMeth-hhi method showed greater biological significance,
which was assessed using FUMA, DICE, and BloodSpot databases. Both CTMeth
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methods exhibited better ability to identify differently methylated CpG sequences in a
manner similar to Bibikova et al., both in the test using real data and simulated data.

Conclusions

The CTMeth-hhi method can be an alternative and effective approach to DNA
methylation analysis. Using synthetic data for training allows solving the problem of
medical data privacy, as well as their scarcity and imbalance. Additionally, it enables
further modification of the neural network's operation and adaptation in line with the

development of knowledge about methylation or research needs.
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epigenetics, DNA methylatoin, neural networks, chronic lymphocytic leukemia
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ANALIZA METYLACJI SEKWENCJI CpG W OPARCIU O
UCZENIE MASZYNOWE | SIECI NEURONOWE

Rozprawa doktorska w dziedzinie nauk medycznych i nauk o zdrowiu

Dyscyplina nauki medyczne

lek. Tomasz Falgowski

Wprowadzenie

Ztozono$¢ ludzkiego genomu, polega nie tylko na okreslonej kompozycji miliardow par
zasad, ale takze chemicznej modyfikacji, ktora moze by¢ odczytywana i interpretowana
przez enzymy i inne czynniki molekularne. Te chemiczne modyfikacje zalezne sa od
epigenetycznych mechanizmow, z ktorych jednym z najlepiej opisanych jest metylacja
kwasu deoksyrybonukleinowego (DNA) polegajaca na kowalencyjnym przytaczeniu
grup metylowych (-CH3) w pozycji 5 pierécienia pirymidynowego cytozyny w DNA
przez metylotransferazy DNA (DNMTs). Jest to wazny proces dla prawidlowego
rozwoju i funkcjonowania organizmu, krtéry odgrywa znaczaca rolg¢ m.in. w
genomowym imprintingu, regulacji transkrypcji DNA, oraz w patogenezie wielu choréb
w tym, dla ktorych stanowi potencjalny biomarker detekcji 1 klasyfikacji.Poszechng
metodg do analizy metylacji jest platforma Illumina Infinium BeadChips, a warto$¢ beta
jest podstawowa warto$cig uzywang do pomiaru stopnia metylacji. Standardowymi
metodami do poréwnania réznic w metylacji pomi¢dzy grupa kontrolng i badang s3
modele liniowej regresji zaimplementowanej w bibliotece ChAMP oraz réznice w
sredniej metylacji potwierdzonej testem statystycznym. Warto$¢ beta, jednakze nie
spetnia niektorych zatozen standardowych testow statystycznych, jak rozklad normalny,
czy homoskedastyczno$¢ dlatego analiza z ich uzyciem jest obarczona ryzykiem btedu.
W ostatnim czasie obserwujemy znaczacy rozwo6j w dziedzinie sztucznej inteligencji i

sieci neuronowych. Sieci neuronowe moga peli¢ funkcje uniwersalnego
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aproksymatora, co oznacza, ze mog¢ aproksymowaé dowolng funkcje z mozliwie
istotng doktadnos$cia, dlatego wspotczesnie widoczne jest ich coraz czgstsze
zastosowanie w roznorakich dziedzinach. Fakt ten budzi nadziej¢ na ich wykorzystanie

rowniez w analizie metylacji DNA.

Cel pracy

Celem tej rozprawy jest ocena czy architektura sieci neuronowej oparta o kombinacje
sieci neuronowej konwolucyjng i typu transformers (ang. convolutional-transformers
neural networks), ktora zostala przetrenowana z uzyciem syntetycznych danych, jest

porownywalnym lub lepszym od standardowych metod narzgdziem do analizy metylacji

DNA.

Metodologia

Przedmiotem badania tej rozprawy jest sie¢ neuronowa oparta o sie¢ konwolucyjng i
sie¢ typu transformers, ktorg przetrenowano z uzyciem danych syntetycznych. Celem
dziatania tego narzedzia jest wskazanie w badanych prébkach sekwencji CpG , ktore sa
odmiennie metylowane pomiedzy grupa kontrolng a badang i o mozliwie najwiekszym
znaczeniu biologicznym. Danymi wejsciowymi dla algorytmu sg wartosci B, a
opracowane narzg¢dzie analizuje zestawy danych, przypisujac kazdej sekwencji CpG dla
grupy kontrolnej i badanej etykiete: "hipometylowany”, “hipermetylowany” lub
"nieokreslony/czgsciowo-metylowany”, na podstawie jej ciggu wartosci B w probkach.
Algorytm dziala w dwoch wersjach CTMeth-hh oraz CTMeth-hhi. Wersja CTMeth-hh
skupia si¢ na wyodrgbnieniu zestawoéw danych, gdzie warto$ci w jednej grupie sg
hipometylowane, a w drugiej hipermetylowane, lub odwrotnie. Wersja CTMeth-hhi
wybiera zestawy, w ktorych jedna z grup kontrolna lub badana zawiera wartosci
skrajne, a druga albo wartosci niecokreslone/czesciowo-metylowane, albo skrajne w
przeciwnym zakresie. Sie¢ neuronowg przetrenowano z uzyciem danych syntetycznych
wygenerowanych tak by odzwierciedlalty prawdopodobny rozktad danych wartosci B
wlaczajac w to wartosci skrajne typu outliers i niewielkie, losowe zmienno$ci, a
ewaluacje przeprowadzono z ogdlnym zgeneralizowanym stownikiem, aby w pehi
wykorzystaé potencjat sieci neuronowych jako narze¢dzia do uniwersalnej aproksymaciji.

Metode z uzyciem sieci neuronowej poréwnano do dwoch standardowych metod
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uzywanych w analizie metylacji — liniowej regresji zaimplementowanej w powszechnie
uzywanej bibliotece ChAMP oraz roéznicy w S$redniej metylacji (metoda delta)
potwierdzonej testem statystycznym T-Studenta (warto$¢ p<0.05). W celu
przeprowadzenia szczegétowe] analizy, badanie oparto na wykorzystaniu trzech
zréznicowanych zbioréw danych zawierajacych odpowiednio dane na temat metylacji
DNA limfocytow B oraz limfocytow T CD4+ (B-cell-CD4+), metylacji DNA zdrowych
limfocytow B 1 limfocytéw B pacjentow chorujacych na przewlekla biataczke
limfatyczng (B-cell-CLL) oraz metylacji DNA pacjentow z przewlekla biataczka
limfatyczna z IGHV 100% i mniej (CLL-100). Dane dobrane tak, aby reprezentowac
trzy problemy analityczne: symetryczny podziat na grupy kontrolng i badawcza o
homogennych réznicach(B-cell-CD4+), asymetryczny podziat na grupy(B-cell-CLL ),
ztozonch heterogeniczny zbioér danych(CLL-100). Bazy danych pozyskano z
publicznych zbiorow Gene Expression Omnibus z dostepoéw (ang. accession) -
GSE110554, GSE136724. Metodologia badawcza zostata zaprojektowana w pigciu
etapach weryfikacji: ocena selektywnosci metody na podstawie ilosci wskazywanych
odmiennie metylowanych sekwencji CpG, ocena specyficzno$ci na podstawie zdolno$ci
do wskazywania optymalnej liczby sekwencji CpG pozwalajacych na utrzymanie
roznicowania na grup¢ kontrolng i badana, zdolnosci do wskazywania sekwencji CpG o
potencjalnym znaczeniu biologicznym, zdolnosci do uzyskania wynikow spelniajacych
kryteria analogiczne do przyjetych przez Bibikova i wsp., oceny wskazywania przez
metody wynikow falszywie pozytywnych i1 negatywnych na podstawie danych
symulowanych. W ten sposob szczegdtowo oceniono skutecznos¢ kazdego narzedzia

oraz porownano wyniki mi¢dzy réznymi zbiorami danych.

Wyniki

Metoda CTMeth-hhi na wszystkich etapach byta poréwnywalna lub lepsza niz metody
standardowe.W przypadkach analizy danych bardziej homogennych selektywno$¢
CTMeth-hhi byla porownywalna do metody standardowej delta 0.2 , natomiast w
przypadku najbardziej zlozonego zbioru danych CLL-100, CTMeth-hhi
zidentyfikowata wiekszg 1los¢ odmiennie metylowany sekwencji CpG, a jednocze$nie
wykazata si¢ wyzsza wydajnos¢ w ich doborze wymaganych do rdznicowania

pomiedzy grupami kontrolnymi i badanymi, co wykazano z uzyciem indeksu Randa. Na
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podstawie analizy anotowany gendéw do sekwencji CpG stwierdzono, ze wyniki
uzyskane przy uzyciu metody CTMeth-hhi wykazuja wigksze znaczenie biologiczne.
Oceng przeprowadzono z uzyciem baz danych FUMA. DICE, oraz BloodSpot. Obie
metody CTMeth wykazuja si¢ lepszag zdolnoscia do wskazywania odmiennie
metylowanych sekwencji CpG na zasadzie analogicznej do . Bibikova i wsp. zaréwno w

teScie z uzyciem danych rzeczywistych , jak i symulowanych.

Whnioski

Metoda CTMeth-hhi moze by¢ alternatywna i skuteczng metoda do analizy metylacji
DNA. Zastosowanie danych syntetycznych do treningu pozwala na rozwigzanie
problemu prywatno$ci danych medycznych oraz ich niedoboru i braku zbalansowania.
Dodatkowo pozwala to na dalsza modyfikacje dzialania sieci neuronowej i

dostosowanie wraz z rozwojem wiedzy na temat metylacji, czy potrzeb badawczych.

Stowa kluczowe

epigenetyka, metylacja DNA, sieci neuronowe, przewlkela biataczka limfocytowa
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