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1 Motywacja, cele i tezy

Rak piersi jest wysoce heterogeniczng chorobg o zréznicowanych wynikach klinicznych,
z r6znymi podtozami molekularnym i histologicznym. Stosowana powszechnie klasyfikacja
kliniczna raka piersi pozostaje niezmienna od lat i opiera sie na ekspresji kilku genéw i biatek
markerowych. Nie odzwierciedla wiec ona idealnie portretu molekularnego chorych na raka

piersi i ma wiele ograniczen.

Profilowanie ekspresji genéw umozliwito na poczgtku XXI wieku identyfikacje pieciu
podtypéw molekularnych raka piersi. Pomimo pewnych niesp6jnosci z klasyfikacjg kliniczna,
nadal sg one okreslane jako ztoty standard. Wraz ze wzrostem wiedzy biologicznej i lepszym
zrozumieniem podtoza molekularnego raka, klasyfikacja molekularna wydaje sie jednak
niewystarczajgco odzwierciedla¢ ztozony charakter raka piersi. Co wiecej, r6zne mechanizmy
wplywajg na ekspresje gendw pomiedzy warstwami transkryptomiczng a proteomiczng. Nie sg

one wiec uwzgledniane przez obecnie stosowane klasyfikacje raka piersi.

Wraz z postepem w technologiach wysokoprzepustowych do badania ekspresji poza
poziomem transkryptomicznym oraz w metodach uczenia maszynowego do eksploracji
wielkich danych biologicznych, pojawily sie narzedzia umozliwiajgce bardziej wszechstronny
wglagd w strukture raka piersi. Niemniej jednak, adekwatna izaawansowana analiza
statystyczna jest niezbedna, by odpowiednio scharakteryzowa¢ zmienno$¢ w danych
i precyzyjnie wybraé cechy najlepiej wyjasniajgce ré6znorodnos¢ i rozrézniajgce podtypy raka
piersi. Dla wyciggniecia poprawnych i istotnych biologicznie wnioskéw kluczowe jest
opracowanie metodologii wykorzystujgcej dedykowane techniki uczenia statystycznego,
w tym metody nienadzorowane, zapewniajgce podzial na podtypy raka piersi niezalezny

od tego stosowanego obecnie.



Ponowna identyfikacja podtypdow raka piersi moze stanowi¢ uzupetienie istniejgcych podejsé¢
oraz odzwierciedla¢ wcze$niej niewidoczne Zrédia réznorodnosci nowotworu. Dokladne
okreslenie podtypu raka piersi jest kluczowe dla wyboru leczenia i pozwala na przewidywanie
rokowan. Badania nad podtypami raka piersi mogg dostarczy¢ istotnych klinicznie informacji
i pomo6c odkry¢ nowe cele terapeutyczne. W przysztosci moze to znalezé zastosowanie
w medycynie spersonalizowanej i zindywidualizowaé¢ organizacje terapii tak, by zapewni¢

kazdemu pacjentowi mozliwie optymalny plan leczenia i zmniejszy¢ efekty uboczne.

Niniejsza rozprawa doktorska miata na celu identyfikacje i ocene podpopulacji chorych
na raka piersi. Istniejgce podtypy molekularne tej choroby zostaly opracowane za pomocg
profilowania ekspresji genéw, w tej pracy bazowano na profilach biatkowych. Pierwszy etap
badania wymagal zaproponowania odpowiedniego podejScia uczenia maszynowego
do wykrywania podpopulacji. Ponadto, konieczne byto zaproponowanie metod oceny jakosci

uzyskanych wynikéw.

Nastepnie, otrzymane za pomocg dobranego podej$cia uczenia maszynowego podpopulacje
chorych na raka piersi oceniono i scharakteryzowano pod kgtem klinicznym. Praca réwniez
miata na celu dostarczenie narzedzi statystycznych i metod uczenia maszynowego
do identyfikacji sygnatur molekularnych zidentyfikowanych podpopulacji. Na podstawie
testowania statystycznego uzupelnionego odpowiednimi miarami wielkos$ci efektu,
otrzymano sygnature molekularng opisujgcg réznice proteomiczne i transkryptomiczne
pomiedzy zidentyfikowanymi podpopulacjami. Zostala ona zweryfikowana za pomocg

przegladu literatury i dedykowanych metod analizy funkcjonalne;j.
Majac na uwadze motywacje i cel tej rozprawy doktorskiej, sformutowano nastepujgce tezy:

[. Zastosowanie zaawansowanych metod uczenia maszynowego i modelowania
matematycznego pozwala na identyfikacje nowych molekularnych podpopulacji
chorych na raka piersi.

II. W przypadku wysoce niezréwnowazonych i zréznicowanych pod wzgledem wielkos$ci
préb, wszechstronne testowanie statystyczne poparte analizg wielkosci efektu

pozwala zdefiniowac stabilne molekularne i kliniczne profile podtypow.



2 Wprowadzenie

Obecnie stosowane sg cztery kliniczne podtypy raka piersi okre$§lane na podstawie obecnosci
trzech kluczowych markeréw: receptoréw estrogenu (ER), receptoréw progesteronu (PR),
oraz receptora ludzkiego naskérkowego czynnika wzrostu (ang. human epidermal growth

factor receptor 2 - HER2) (Jassem, Shan, & Buczek, 2020).

Najczestszym podtypem jest hormonozalezny (HR+) rak piersi, z ujemnym statusem HER2
(HER2-) i dodatnim statusem ER lub PR (ER+, PR+). Rak piersi HER2-dodatni (HER2+)
obejmuje natomiast przypadki HER2+ i HR-. Potrojnie ujemny rak piersi (ang. Triple-Negative
Breast Cancer - TNBC) nie posiada zadnego z trzech receptoréw (ER-, PR- i HER2-). Ostatni
podtyp kliniczny, zdefiniowany jako ER+, PR+ i HER2+, nazywany jest potrdjnie pozytywnym
rakiem piersi (Triple-Positive Breast Cancer - TPBC) (Szymiczek, Lone, & Akbari, 2020).

Podtypy kliniczne r6znig sie wynikami leczenia. Po pojawieniu sie nowych metod badania
genomu, zaproponowano nowe podejscia do klasyfikacji raka piersi. Profilowanie ekspresji
gendéw z uzyciem hierarchicznego klastrowania pozwolito na identyfikacje pieciu podtypow
molekularnych w pracach Perou et al. (Perou, et al., 2000) oraz Serlie et al. (Serlie, et al., 2001).
Pierwszy podtyp, luminalny A, charakteryzuje sie wysokim poziomem ekspresji HR i genéw
nabtonka luminalnego oraz niskim poziomem HER2. Podtyp luminalny B jest réwniez
definiowany jako HR+, ale jego poziomy HR s3 niskie w poréwnaniu z luminalnym A.
W niektérych przypadkach luminalnych B poziom HER2 sg podwyzszone. Podtyp HER2-
wzbogacony wykazuje wysoki poziom HER2 i niskg ekspresje genéw nabtonka luminalnego.
Najbardziej specyficznym podtypem jest podstawny, w ktérym geny luminalne, HR i HER2
majg niskg ekspresje. Wysokg ekspresje wykazujg natomiast geny charakterystyczne
dla komorek podstawnych. Ostatni podtyp, ,normalny”, nie jest juz uzywany, poniewaz zostat
uznany za artefakt wynikajgcy z zanieczyszczenia prébek nowotworowych sgsiadujgcg zdrowg
tkankg (Parker, et al., 2009). Poczatkowo podtypy kliniczne i molekularne uznawano
za spojne. Nazwy HER2+ i HER2-wzbogacony, TNBC i podstawny oraz hormonozalezny
i luminalny czesto stosowane byly zamiennie, przy czym podtypy luminalne A i B rozr6zniane

byly na podstawie poziomu biatka Ki67(Szymiczek, Lone, & Akbari, 2020; Sali, et al., 2020).

Niemniej jednak, wraz z rosngcg dostepnoscig nowoczesnych platform badawczych i rosngcg

liczbg badan dotyczgcych profilowania guzéw piersi, pojawita sie rozbiezno$¢ pomiedzy



klinicznymi i molekularnymi podtypami. W zwigzku z tym zaczeto stosowac rézne podejscia

uczenia maszynowego do podtypowania nowotworow i dalszej oceny uzyskanego podziatu.

Klasyfikator PAM50 (ang. 50-gene Prediction Analysis of Microarray) jest standardowo
stosowanym sposobem predykcji podtypu molekularnego w oparciu o profile ekspresji 50
wybranych genéw. Klasyfikator ten zostal opracowany przez (Parker, et al., 2009)
z wykorzystaniem danych mikromacierzowych wspartych wynikami iloSciowej reakcji

tancuchowej polimerazy w czasie rzeczywistym qRT-PCR.

3 Materialy

Zestawy danych wykorzystane w tym badaniu pochodzg z projektu The Cancer Genome Atlas
(TCGA Breast Invasive Carcinoma - BRCA). Uwzgledniono tylko prébki guza pierwotnego
pobrane od kobiet. Poziomy biatek zostaly zmierzone za pomocg platformy Reverse Phase
Protein Array (RPPA). Poziomy ekspresji genéw mRNA uzyskano za pomocg mikromacierzy
Agilent custom 244K whole genome microarrays. Oba zestawy danych zostaly pobrane
z Genomic Data Commons (GDC) Data Portal (Genomic Data Commons Data Portal, 2022) lub
Legacy Archive (Genomic Data Commons Legacy Archive, 2021) w formie znormalizowane;.
Zestawy danych zostaty sprawdzone pod katem wystepowania efektu paczki i w razie potrzeby
odpowiednio skorygowane. Odrzucono réowniez dane dla tych pacjentek, dla ktérych wynik

klasyfikatora PAMS50 nie byt dostepny.

Ponadto TCGA Research Network udostepnito informacje demograficzne w tym wiek
w momencie diagnozy, zadeklarowang rase i pochodzenie etniczne. Kazda pacjentka zostata
roéwniez opatrzony adnotacjg TSS (ang tissue sourse site), czyli nazwg osrodka, w ktérym
zostala postawiona diagnoza i pobrano material biologiczny. Informacje kliniczne
dostarczone dla kazdej pacjentki obejmowaty status przezycia, czas od poczgtkowej diagnozy
do ostatniego kontaktu z pacjentky, a w przypadku $mierci - czas przezyty od poczgtkowej
diagnozy. Zebrano réwniez zapisy dotyczgce badan kontrolnych po wyzdrowieniu, chociaz
niestety te dane nie sg spojne dla calego zbioru. Ponadto, dla kazdej pacjentki dostepne
sg informacje dotyczgce stadium choroby wedlug AJCC (ang. American Joint Committee
on Cancer) dotyczgce wielkosci guza T (ang. Tumor), zajetych weztéw chlonnych N (ang.

Nodes), przerzutow M (ang. Metastasis) oraz stadium.



Probki guza charakteryzowano réwniez pod wzgledem frakcji 22 typéw komorek uktadu
odpornosciowego. Zostaly one oszacowane w (Thorsson, et al., 2018) za pomocg metody

CIBERSORT (Newman, et al., 2015) na podstawie danych z sekwencjonowania RNA (RNA-
Seq).

4 Identyfikacja podpopulacji pacjentek

Rézne kombinacje algorytméw Kklasteryzacji i metod inzynierii cech zostaly zastosowane
w celu identyfikacji podtypéw raka piersi na podstawie pomiaréw pozioméw 166 biatek.
Wykorzystano algorytmy reprezentujgce grupe metod opartych na gestosci, grafach
i centroidach, odpowiednio: Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise (HDBSCAN) (Campello, Moulavi, & Sander, 2013), metode detekcji skupisk
Louvain (Blondel, Guillaume, Lambiotte, & Lefebvre, 2008), oraz niestandardowg metode
DiviK - Divisive intelligent K-means (Mrukwa & Polanska, 2022). Algorytm DiviK polega
na wielokrotnym, hierarchicznym klastrowaniu metodg k-Srednich w lokalnie
zoptymalizowanej przestrzeni cech, wybranej za pomocg dekompozycji mieszanin rozktadéw

Gaussowskich wariancji poziomow biatka w skali logarytmicznej (Mrukwa & Polanska, 2022).

Zastosowane metody klastrowania w réznym stopniu radzg sobie z wysokg wymiarowoscig
danych, dlatego w niektérych przypadkach wymagana byla jej redukcja, aklastrowanie
przeprowadzono albo na poziomach wszystkich biatek, albo w obrebie zredukowanej
przestrzeni cech. W zaleznosci od algorytmu grupowania wykorzystano rézne procedury
selekcji lub ekstrakcji cech w celu przygotowania zbioru danych do klasteryzacji. W Tabeli 1
przedstawiono podsumowania i skroty wariantéw metod, stosowane pézniej do odwotywania

sie do wynikéw.



Tabela 1. Kombinacje algorytmoéw klastrowania i metod redukcji wymiarowosci danych

Skréty dla kazdej kombinacji zapisane sg kursywg. DiviK jest oznaczony (*), aby wskazad, ze filtracja
oparta na GMM jest budowana w kazdej iteracji algorytmu.

Tabela pochodzi z (Tobiasz & Polanska, 2022).

Metoda inZynierii cech

Brak redukcji PCA UMAP
. Po filtracji Po filtracji Po filtracji
Klastrowanie Pelna GMM Pelna GMM Pelna GMM
HDBSCAN x x x x Hw\l;AP-c HUJ\!;AP—F
. Lc Lr Lpca-c Lpcar
Louvain v v v v x x
DiviK* x v x x x x

Do selekcji cech wykorzystano metode dekompozycji GMM. Obliczono wariancje
poszczegoblnych pozioméw biatka i przeksztalcono je do skali logarytmicznej. Nastepnie
rozktad uzyskanych wartosci zostat zdekomponowany zgodnie z opisem w (Marczyk, Jaksik,
Polanski, & Polanska, 2019). Punkt przeciecia dwoch skladowych odpowiadajgcych
najwiekszym wariancjom wyznaczal wartos¢ progowg dla filtracji: tylko biatka o wyzszej

wariancji pozioméw byly brane pod uwage w procedurze klasteryzacji.

Metody ekstrakcji cech obejmowaly analize gléwnych sktadowych (PCA) w celu selekcji
gtéwnych sktadowych (PC) wyjasniajgcych 90% wariancji w danych oraz algorytm Uniform
Manifold Approximation and Projection (UMAP) zastosowany na zbiorze zredukowanym

przez PCA (Mclnnes, Healy, & Melville, 2018).

Ze wzgledu na charakter metody HDBSCAN, po jej zastosowaniu niektére pacjentki mogg
pozostac nieprzypisane do zadnego wynikowego klastra. Jednak do dalszej analizy potrzebna
jest nowa etykieta podtypu dla kazdej pacjentki. Konieczne wiec bylo przypisanie takich
obserwacji do grup jak najbardziej do nich podobnych. Przetestowano nastepujgce warianty
predykcji przypisania do klastra, wszystkie oparte na odlegtosci euklidesowej miedzy punktem

odpowiadajgcym danej pacjentce a centroidem klastra:

1. Humup-cr: Bliskos¢é w 2-wymiarowej przestrzeni UMAP;

2. Humup-c2: Blisko$¢é w pelnym zestawie danych (dla wszystkich biatek);



3. Huup.cs: Bliskosé zestawie gtéwnych skladowych wyjasniajgcych 90% wariancji

w danych.

Kazda pacjentke przypisano zatem do klastra za pomocg dziewieciu kombinacji metod
redukcji wymiarowosci i klasteryzacji. Powstate klastry uznane zostaly za podpopulacje
pacjentek i w dalszej czesci pracy bedag tak nazywane lub bedg opisane jako podtypy raka
piersi. Wyniki réznych kombinacji algorytmoéw inzynierii cech i klastrowania przedstawiono

na Rysunku 1.
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Rysunek 1. Wizualizacja UMAP z wynikami wszystkich metod klasteryzacji i oryginalnymi
etykietami podtypow PAMS50



Kazdy panel odpowiada innemu podejsciu do grupowania potgczonemu z réznymi procedurami
przetwarzania przed grupowaniem lub po nim: redukcja wymiarowo$ci danych przed klastrowaniem
za pomocg selekcji i/lub ekstrakcji cech, lub w przypadku metody HDBSCAN, techniki przewidywania
podtypu dla nieprzypisanych pacjentek. Kolor punktéw oznacza podtyp: albo przewidywany w tym
badaniu, albo uzyskany za pomocg klasyfikatora PAMS50.

Rysunek zostal zaadaptowany z (Tobiasz & Polanska, 2022).

Do wyboru najbardziej rzetelnego podejscia do klastrowania, a w konsekwencji
do zdefiniowania badanych w tej pracy podtypéw raka piersi, zaproponowano dwie metryki
oparte na wielkosci efektu. Najpierw, poziomy kazdego biatka zostaly poréwnane pomiedzy
klastrami za pomocg miary wielko$ci efektu n2. Im wyzsza warto$¢ n?, tym wieksza wariancja
miedzy grupami w poréwnaniu z wariancjami wewnatrz grup i tym lepsza separacja klastrow.
W obrebie kazdego testowanego podejscia grupowania wartosci n? obliczono dla kazdego
biatka osobno. Aby zintegrowa¢ te wyniki, obliczono Srednig, mediane, pierwszy kwartyl (Q;)

i trzeci kwartyl (Qs) wartosci n? bialka.

Jednakze, ograniczeniem metryki n? jest rozpatrywanie wszystkich klastrow tgcznie. Wysokie
wartosci n? nie dostarczajg szczegdétowych informacji o tym, czy wszystkie klastry sg dobrze
rozdzielone, czy tylko niektére sg silnie izolowane. Zaproponowano wiec inng metryke,
modyfikujgc wielkos$¢ efektu d Cohena (Cohen, 2013). Koncepcja ta polegata na odniesieniu
kazdego uzyskanego klastra po kolei do wszystkich pozostatych klastrow rozpatrywanych
tgcznie. Efekt ten uzyskano poprzez poréwnanie Srednich poziomoéw biatka pomiedzy
pacjentami przypisanymi i nieprzypisanymi do danej podpopulacji. Dla kazdego ocenianego
sposobu klastrowania uzyskano 166 wartosci d na klaster. Aby tatwo poréwna¢ metody
klastrowania, tylko jeden wynik powinien reprezentowa¢ kazdg z nich. Listy wartosci d dla
kazdej metody zostaly wiec zintegrowane w celu uzyskania jednego zbiorczego wyniku d.
Kazdy klaster zostal opisany Qs wartos$ci bezwzglednych  dla biatka. Wartosci Qs zostaty
rzutowane jako punkt w przestrzeni k-wymiarowej, gdzie & byto liczbg wykrytych podtypéw.
Na koniec obliczano zbiorczy wynik d jako odleglo$¢ miedzy utworzonym punktem
a poczatkiem ukladu wspotrzednych. Procedura uzyskiwania zintegrowanych wartosci d
zostata przedstawiona na Rysunku 2 (Tobiasz & Polanska, 2022). Ponadto obliczono indeks
Dice'a (Dice, 1945) w celu oceny podobieristwa miedzy podtypami wykrytymi za pomocg
poszczego6lnych metod grupowania a podtypami uzyskanymi przez predyktor PAM50.



W Tabeli 2 przedstawiono wartosci kwartyli i Sredniej n?, zintegrowanej wartosci d
oraz warto$ci wspoétczynnika Dice'a dla poszczegdlnych sposobow  grupowania.

Wspotczynniki Dice'a zostaty porownane z wartoSciami zintegrowanego @i Qs n? na Rysunku
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Rysunek 2. Procedura integracji wartosci d

Tabela 2. Metryki uzyskane za pomocg r6znych kombinacji metod inZynierii cech i algorytméw
grupowania

Tabela pochodzi z (Tobiasz & Polanska, 2022).

2

Metoda Liczb'a n Zintegrowane Wspé.lczynnik
klastrow 0 Mediana = Srednia Qs d Dice’a
Huynap-ci 5 0.0764 | 0.1587 0.1963 0.3083 1.7053 0.7125
Hypap-cz 5 0.0749 | 0.1519 0.1954 0.3002 1.7204 0.7052
Hypap-cs 5 0.0785 0.1598 0.1949 0.3034 1.6847 0.7052
Hypap-r 6 0.0844 | 0.1661 0.2113 0.3173 1.8529 0.7469
Lc 6 0.0806 | 0.1702 0.2050 0.2966 1.8534 0.7469
Lpcac 6 0.0800 | 0.1665 0.2030 0.2989 1.8105 0.7445
Lr 6 0.0889 | 0.1687 0.2105 0.3151 1.8342 0.7396
Lpcar 6 0.0839 | 0.1698 0.2100 0.3168 1.8066 0.7371
DiviK 6 0.1123 | 0.2040 0.2413 0.3379 2.0568 0.7273
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Rysunek 3. Poréwnanie n? i zintegrowanego d z indeksem Dice’a dla testowanych sposobow
grupowania

Wartosci wspotczynnika Dice’a w odniesieniu do trzeciego kwartyla n? (Panel A) oraz zintegrowanego
d(Panel B).

Rysunek pochodzi z (Tobiasz & Polanska, 2022).

W przypadku poréwnania z etykietami podtypéw PAM50 na podstawie wspdtczynnika Dice'a
wszystkie metody, ktére dawaty szes§¢ skupien, przewyzszaly te, ktére wykrywaty tylko pie¢
podpopulacji. Najwyzszy wspoOtczynnik Dice'a zaobserwowano dla algorytmu Louvain
zastosowanego do catej przestrzeni cech oraz dla klastrowania HDBSCAN poprzedzonego
selekcjg cech opartg na GMM i ekstrakcja cech za pomocg UMAP. Ostatecznie jako
najwlasciwszg metode identyfikacji podpopulacji pacjentéw wybrano podejscie klastrowania
DiviK. Wyniki klastrowania DiviK odniesiono do podtypéw PAMS50 w zakresie liczby
przypadkéw w Tabeli 3.

Tabela 3. Liczba pacjentek w podtypach wykrytych za pomocg algorytmu DiviK w odniesieniu
do podtypéw PAMS50

Podtyp wykryty za pomocg DiviK

Podtyp PAMS50 Luminalny SUMA
Podstawny HER2-wzbogacony
Al | A2 | A3 | B

Podstawny 79 0 4 0 1 86
HER2-wzbogacony 8 34 2 0 2 4 50
Luminalny A 2 9 27 | 47 | 65 | 23 173
Luminalny B 0 11 11 | 14 | 18 | 44 98

SUMA 89 54 44 | 61 | 87 | 72 407




5 Charakterystyka kliniczna podpopulacji pacjentek

Zidentyfikowane podpopulacje chorych na raka piersi oceniono, badajgc profile kliniczne
i demograficzne. Ta cze$¢ analizy miala na celu przede wszystkim weryfikacje, czy
przezywalno$¢ i wyniki kliniczne lub tto demograficzne niosg ze sobg jakiekolwiek znaczenie
réznicujgce i potwierdzaja wyniki detekcji podpopulacji na podstawie profili biatkowych.
W szczegolnosci cze$¢ ta skupiata sie na analizie poréwnawczej wykrytych podtypéw
luminalnych, ktére stanowily glowng modyfikacje w stosunku do zestawu podtypéw
dostarczonych przez klasyfikator PAM50 oparty na transkryptomice. Celem byto sprawdzenie,
czy tto demograficzne, przezycie i wyniki kliniczne wplywajga na decyzje o podziale
przypadkéw luminalnych na cztery podgrupy zamiast tylko dwoch luminalnych A i B, jak

w przypadku predyktora PAMS50.

5.1 Analiza przezywalnosci
Estymator funkcji przezycia Kaplana-Meiera (KM) (Kaplan & Meier, 1992) zostat

wykorzystany do wykreslenia krzywych przezycia dla poszczegdélnych podpopulacji chorych
na raka piersi. Przezycia dla r6znych podtypow zostato poréwnane wizualnie na podstawie
wykreséw KM. Przeprowadzono réwniez odpowiednie testy statystyczne w celu iloSciowego
okreslenia réznic miedzy grupami i sprawdzenia, czy byly one istotne statystycznie.
Dla kazdego poréwnania wykonano test log-rank. Jest to najczesciej stosowane podejscie,
w ktérym takg samg wage przyklada sie do réznic pomiedzy funkcjami przezycia w catym
przedziale czasowym badania (Mantel, 1966; Peto & Peto, 1972; May, Hosmer, & Lemeshow,
2014). Jednak w przypadku niektérych poréwnan réznice w wynikach przezycia bylty widoczne
gtéwnie w poczatkowych fazach choroby i terapii. Do poréwnania podpopulacji zastosowano
wiec uog6lniony test Wilcoxona, zwany roéwniez testem Gehana-Wilcoxona. W tym podejsciu
wagi réznic miedzy wynikami przezycia okreslono jako liczbe pacjentéw pozostajgcych

w badaniu.

Ponadto, wykorzystano model proporcjonalnego hazardu Coxa do oszacowania ilorazu
hazardu (HR), odpowiadajgcego kazdemu podtypowi w poréwnaniu z podtypem
zdefiniowanym jako referencyjny (Cox, 1972). HR mozna uzna¢ za miare wielkosci efektu,
interpretowang analogicznie do ryzyka wzglednego. Progi interpretacji HR zostaly

skorygowane ze wzgledu na niezréwnowazone wielko$ci porownywanych grup.



Analize przezycia przeprowadzono dla ogélnego przezycia (Overall Survival - OS), przezycia
specyficznego dla raka piersi (Disease-Specific Survival - DSS), czasu bez choroby (Disease-
Free Interval - DFI) oraz czasu bez progresji (Progression Free-Interval - PFI). Pierwsze dwie
analizy nie sg jednak zalecane dla projektu raka piersi w TCGA, poniewaz czas obserwacji jest

zbyt krétki, aby zaobserwowac wystarczajgcg liczbe zdarzen.

Wykresy KM dla wszystkich czterech analiz przedstawiono na Rysunku 4 dla podpopulacji
luminalnych zidentyfikowanych za pomocg DiviK. Poréwnanie podgrup luminalnych zostato
tutaj wyrdznione w celu zbadania gtéwnej réznicy pomiedzy wynikami podtypowania DiviK
i PAM50. Podtypy HER2-wzbogacone i podstawny byly wysoce zgodne pomiedzy oboma

podejsciami.



DiviK-based luminal subtypes
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Rysunek 4. Krzywe przezycia Kaplana-Meiera podpopulacji luminalnych zidentyfikowanych

za pomocg DiviK

Ponadto w Tabeli 4 przedstawiono statystyki testowe i p-wartosci dla podtypéw luminalnych

opartych na DiviK i PAM50.
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Tabela 4. Wyniki testow log-rank i Gehana-Wilcoxona dla poréwnania funkcji przezycia
podtypéw luminalnych zidentyfikowanych za pomocg DiviK lub na podstawie klasyfikatora
PAM50

X2 p-wartos¢
Punkt konicowy Test log- Test Gehana- Test log- Test Gehana-
rank Wilcoxona rank Wilcoxona
Podpopulacje wykryte za pomoca DiviK
Overall Survival 4.99 0.68 0.1724 0.8788
D1sease-§pec1ﬁc 4.06 508 0.2552 0.1661
Survival
Disease-Free 6.97 9.12 0.0730 0.0277
Interval
Progression-Free 4.87 6.41 0.1818 0.0932
Interval
Podtypy PAM50
Overall Survival 2.32 0.57 0.1280 0.4521
D1sease-.Spec1fic 301 0.70 0.0828 0.4043
Survival
Disease-Free 0.01 0.10 0.9333 0.7488
Interval
Progression-Free 0.56 0.003 0.4530 0.9512
Interval

W przypadku poréwnywania podpopulacji luminalnych zidentyfikowanych za pomocg DiviK
p-warto$¢ byta wyzsza dla testu Gehana-Wilcoxona niz dla testu log-rank tylko dla OS, ktéry
jest najmniej wiarygodnym punktem koncowym spos$réd wszystkich tu rozpatrywanych. Nie
mozna jednak dostrzec réznic w wynikach przezywalnosci dla OS na podstawie wynikow testu,
ani krzywych KM. Kiedy potozono wiekszy nacisk na wczesne zmiany w przezyciu w tescie
Gehana-Wilcoxona, p-warto$¢ zmniejszyta sie dla DSS, DFI i PFI. Wyniki te zostaty rowniez
poparte wykresami KM, zwlaszcza dla DFI i PFI, gdzie mozna zaobserwowaé wyrazny spadek
funkcji przezycia dla przypadkéw luminalnych A2 w pierwszym roku obserwacji. P-wartos¢
jest nizsza od 0,05 tylko dla DFI. Dla DSS mozna zauwazy¢ dwie grupy podobnych krzywych:
jedng z podpopulacjami luminalnymi A2 i A3 o lepszym rokowaniu i jedng ztozong z podtypéw
luminalnych Al i B o gorszym wyniku. Na podstawie wykresow KM mozna stwierdzi¢, ze
podtyp luminalny A3 moze by¢ powigzany z najlepszym rokowaniem dotyczgcym nawrotéw

wsrod wszystkich badanych podgrup chorych.

5.2 Analiza statystyczna demograficznego i klinicznego profilu
Kilka kategorycznych zmiennych odnoszgcych sie do czynnikow demograficznych

i klinicznych zostalo przeanalizowanych, by zweryfikowa¢ ich zwigzek z podpopulacjami



zidentyfikowanymi na podstawie danych RPPA. Oceniono réwniez ich zalezno$¢
od transkryptomicznych podtypéw PAM50, aby poréwnaé¢ wyniki miedzy tymi dwoma
podejsciami. W tym celu zostat przeprowadzony test niezaleznosci x* Pearsona. W przypadku
tablic kontyngencyjnych 2x2, gdy testowano zwigzek dwoéch grup z dwiema kategoriami,
zastosowano korekte Yatesa na nieciggtosé. (Yates, 1934). Tabele kontyngencyjne powstate
dla réznych badanych kombinacji podtypéw i zmiennych kategorycznych roznily sie
wymiarami. Utrudniato to poréwnanie wynikéw podtypowania za pomocg PAMS50 i metody
zaproponowang w niniejszej rozprawie. P-wartos$¢ testu y* Pearsona nie pozwala wiec na
zadowalajgcg  charakterystyke  zaleznosci  pomiedzy  podtypami  a czynnikami
demograficznymi czy klinicznymi. W zwigzku z tym, do oceny sity asocjacji obliczono wielko$¢
efektu V Craméra. Wyniki analizy zaleznosci przedstawiono w Tabeli 5 dla podzbioru
podtypéw luminalnych. Wartosci V Craméra sg pokolorowane na podstawie interpretacji

wielkosci efektu.

Tabela 5. Zwigzek miedzy kategorycznymi czynnikami demograficznymi i klinicznymi
a podtypami luminalnymi zidentyfikowanymi za pomocg DiviK lub na podstawie klasyfikatora
PAMS50

Statystyki testowe i p-warto$¢ z testu niezaleznosci x% Pearsona, wielko$¢ efektu V Craméra oraz progi
efektu dla matego, sredniego i duzego efektu skorygowane ze wzgledu liczbe kategorii lub grup.

Prog efektu V Craméra
Cecha x> p-wartos¢ | V Craméra " - -
Maly ‘ Sredni Duzy
Podpopulacje zidentyfikowane za pomocg DiviK
Rasa 13.42 0.0368 0.1712 0.0707 0.2121 0.3536
Etnicznos¢ 0.23 0.9718 0.0346 0.1 0.3 0.5
AJCC Stadium 18.61 0.0287 0.1536
AJCC Guz 19.34 0.0225 0.1566 0.0577 0.1732 0.2887
AJCC Wezly 13.23 0.1526 0.1292
AJCC Guz (binarny) 13.86 0.0031 0.2295
AJCC Wezel (binarny) 3.75 0.2900 0.1191 0.1 0.3 0.5
AJCC przerzuty 2.23 0.5254 0.0922
Podtypy PAM50
Rasa 3.74 0.1543 0.1269
Etnicznos¢ 1.26 0.2610 0.0793
AJCC Stadium 9.19 0.0269 0.1848
AJCC Guz 14.40 | 0.0024 0.2309
0.1 0.3 0.5
AJCC Wezly 0.91 0.8228 0.0580
AJCC Guz (binarny) 13.25 | 0.0003 0.2215
AJCC Wezel (binarny) 0.67 0.4133 0.0497
AJCC przerzuty 1.42 0.2335 0.0725




Wyniki wskazujg na niewielki, ale istotny statystycznie zwigzek miedzy podtypami opartymi
na DiviK rozpatrywanymi 1gcznie a wszystkimi czynnikami kategorycznymi, poza
pochodzeniem etnicznym i przerzutami, dla ktorych efekt byt pomijalny. Podobng zaleznos¢
wykazano dla podtypéw PAMS50. Dla tego podejscia wykryto jednak niewielki zwigzek
z etnicznoscig, a nawet Sredni z rasg. Dla przypadkéw luminalnych efekt byt réwniez niewielki
w odniesieniu do wszystkich czynnikéw oprécz etnicznosci i przerzutéw. Niemniej jednak
dla zajetych weztéw chtonnych wedtug AJCC nie wykazano istotnej zaleznosci za pomocg
testu Pearsona x2. Efekt byl rowniez nieistotny dla podtypéw PAMS50. Ponadto nie stwierdzono
istotnej zalezno$ci pomiedzy czynnikami kategorycznymi a podpopulacjami luminalnymi A
wykrytymi poprzez metode DiviK za pomocg testu Pearsona x?. Wykryto natomiast niewielki

efekt dla wszystkich czynnikéw, poza pochodzeniem etnicznym i zbinaryzowang wielko$cig

guza.

Zmienne liczbowe wykorzystane do ewaluacji wynikéw podtypowania obejmowaty wiek
pacjenta w momencie diagnozy oraz oszacowania frakcji komorek uktadu odpornosciowego
CIBERSORT. Poréwnywano je miedzy podpopulacjami za pomocg testéw dobranych zgodnie
z zatozeniami normalnosci i jednorodnos$ci wariancji. Ponadto, odpowiednie miary wielkos$ci
efektu wsparly klasyczne podejscie do testowania. Na Rysunku 5 przedstawiono schemat

testowania r6znicowania dla poréwnania wiecej niz dwéch podtypow.

Population normality
in all groups
(Shapiro-Wilk test)

YES NO
Homogeneous
variances

YES (Bartlett test)

n? effect size ANQOVA test Welch ANOVA test Kruskal-Wallis test

NO

Tukey-Kramer Games-Howell Conover

d effect size post-hoc test post-hoc test post-hoc test

Rysunek 5. Schemat testowania réznicowania dla poréwnania wiecej niz dwéch grup

Podtypy we wszystkich badanych wariantach réznity sie istotnie pod wzgledem wieku.

Niemniej jednak efekt ten byt niewielki. Wyjatkiem byto poréwnywanie przypadkéw PAM50



luminalnych A i B, dla ktérych nie wykryto istotnych réznic, a wielko$¢ efektu Cohena d

sklasyfikowano jako bardzo matg.

Frakcje komérek ukladu odpornosciowego réznily sie istotnie pomiedzy wszystkimi
podtypami dla 13 typéw komorek: komérek B naiwnych i pamieci, komoérek plazmatycznych,
aktywowanych i spoczywajgcych komoérek T pamieci CD4, pecherzykowych komorek T
pomocniczych, monocytéw, makrofagéw MO, M1 i M2, spoczywajacych i aktywowanych
komorek dendrytycznych oraz spoczywajgcych komorek tucznych. Testy post hoc Conovera
poparte wykresami wskazaly na podwyzszong frakcje pecherzykowych komérek T
pomocniczych i brak spoczynkowych komoérek tucznych w nowotworach podstawnych,
znaczgco odrézniajgc ten podtyp od innych. Wizualnie zweryfikowano, ze dla komoérek B
pamieci, aktywowanych komoérek T i komoérek dendrytycznych wystepuje stosunkowo

niewielka liczba niezerowych wynikéw.

Frakcje istotnie réznity sie dla podzbioru podtypéw luminalnych dla dziewieciu typow
komoérek odpornosciowych: komoérek B naiwnych i pamieci, komdérek plazmatycznych,
spoczynkowych komoérek T CD4 pamieci, monocytéw, makrofagow MO, M1 i M2
oraz spoczynkowych komoérek dendrytycznych. Na podstawie testow post hoc Conovera,
gtowne istotne réznice wykryto dla podtypu luminalnego A2 odniesionego do innych. Frakcja
naiwnych komérek B byla istotnie wyzsza ze $rednim efektem w podtypie luminalnym A2
w poréwnaniu z Al i A3 oraz w podtypie luminalnym A3 w poréwnaniu z B. Najwiekszg liczbe
niezerowych warto$ci zaobserwowano dla podtypu luminalnego A2. Ponadto frakcja komorek
plazmatycznych byla istotnie nizsza w podtypie luminalnym A2 niz w luminalnym A3 i B, ze
Srednim efektem. W poréwnaniu z innymi podtypami luminalnymi, frakcje luminalne A2
makrofagéw M1 byly stosunkowo mate, a M2 byly stosunkowo duze. Dla makrofagéw M1 efekt
byt §redni we wszystkich parach, natomiast dla M2 tylko w przypadku poréwnania przypadkow

luminalnych A1 i A3.

6 Sygnatury molekularne podpopulacji pacjentek

Podpopulacje chorych na raka piersi zostaty wykryte za pomocg wybranej metody klasteryzacji
zastosowanej na zbiorze danych RPPA. Spodziewano sie zatem, ze uzyskane podtypy bedg
roznity sie poziomem biatek. Niemniej jednak wymagana byla dalsza analiza w celu

identyfikacji profili biatkowych charakterystycznych dla kazdej z grup. Nie bylo réwniez



wiadomo, czy podobne informacje mozna otrzymac na podstawie pomiaréw ekspresji genow
mRNA i czy sygnatury transkryptomiczne potwierdzg uzyskane podtypy. Ta cze$¢ rozprawy
ma zatem na celu scharakteryzowanie zidentyfikowanych podpopulacji chorych na raka piersi
za pomocg sygnatur biatkowych i transkryptomicznych, specyficznych dla danego podtypu

lub pozwalajgcych na rozréznienie wszystkich podtypow.

6.1 Identyfikacja markerow specyficznych dla podtypu

Markery specyficzne dla podtypu zostaly zidentyfikowane za pomocg procedury testowania
réznicowania przedstawionej na Rysunku 5. Poréwnanie podtypow za pomocg wybranego
podejscia przeprowadzono osobno dla kazdego transkryptu lub biatka. Testy na normalnos¢
i homogeniczno$¢ wariancji byty réwniez stosowane oddzielnie dla kazdej cechy. Wyniki
poddano nastepnie korekcie na wielokrotne testowanie Benjaminiego-Hochberga (Benjamini
& Hochberg, 1995). Wyniki interpretowane byty zbiorczo dla kazdego zbioru danych, aby

wszystkie pomiary z danej platformy byly poddane tej samej Sciezce testowania.

Markery byly identyfikowane na podstawie p-wartosci bgdz wielkosci efektu. Biorgc
pod uwage duzg liczbe poréwnan i roznigcg sie wielko$¢ podpopulacji, podejscie
wykorzystujgce wielko$¢ efektu okazato sie by¢ bardziej wiarygodnym rozwigzaniem. Markery
specyficzne dla podtypu zostaty zdefiniowane jako biatka lub transkrypty o znaczgco wyzszym
lub nizszym poziomie tylko w jednym podtypie. Markery zostaly zidentyfikowane w trzech
przestrzeniach cech: danych proteomicznych, danych transkryptomicznych oraz danych
transkryptomicznych ograniczonych do genéw kodujgcych biatka zmierzone za pomocg
platformy RPPA. Na Rysunku 6 przedstawiono schemat procesu identyfikacji markeréw

specyficznych dla podtypu.
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Rysunek 6. Proces identyfikacji markeréw specyficznych dla podtypu
W Tabeli 6 przedstawiono liczby markeréw specyficznych dla podtypu, zidentyfikowanych

za pomocg podejscia opartego na wielkosci efektu. Liczba markeréw transkryptomicznych jest

wieksza ze wzgledu na wiekszg przestrzen cech.

Tabela 6. Liczba markeréw specyficznych dla podtypu wybranych na podstawie wielkosci efektu

"P" oznacza zestaw danych dotyczacych pozioméw biatek, "T" oznacza caly zestaw danych dotyczgcych
pozioméw ekspresji genéw mRNA (transkryptomiczny), a 'LT" oznacza zestaw danych
transkryptomicznych ograniczony do genéw kodujgcych biatka zawarte w zestawie proteomicznym. (*)
oznacza, ze progi stosowane do interpretacji wielkosci efektu n?i d Cohena zostaly obnizone
odpowiednio do Sredniej i duzej dla danych transkryptomicznych.

Podzbidr podtypoéw Wszystkie Luminalne Luminalne A
Przestrzen cech P T LT P T LT | T LT

Podstawny 1 1146 9 - - - - - -
HER2-wzbogacony 0 21 0 - - - - - -
Luminalny A1 5 0 0 12 0 0 19 1 0
Luminalny A2 0 2 0 1 13 1 13 45 1
Luminalny A3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Luminalny B 0 0 0 1 33 2 - - -
SUMA 6 1169 9 14 46 3 32 46 1

Na poziomie transkryptomicznym najbardziej znaczgce rdznice zaobserwowano

dla podpopulacji podstawnej, z wieloma specyficznymi markerami. Ponadto, identyfikacja



markeréw specyficznych dla podtypu HER2-wzbogaconego powiodla sie jedynie na podstawie
poziomu ekspresji gendw mRNA. W celu selekcji markeréw charakterystycznych dla podtypow
luminalnych usunieto przypadki podstawne i HER2-wzbogacone. Nastepnie, najwiekszg
liczbe specyficznych markeréw stwierdzono dla podpopulacji luminalnych B i A2; ta ostatnia
obserwacja zostala rowniez wzmocniona przez pOzZniejsze porOwnanie przypadkow
luminalnych A. Podejscie oparte na wielkosci efektu okazalo sie bardziej restrykcyjne.
Zidentyfikowane markery specyficzne dla podtypu sg wymienione w odniesieniu do kierunku

zmian poziomu w poréwnaniu z innymi podtypami na Rysunku 7 dla proteomicznego zbioru

danych.
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Rysunek 7. Markery specyficzne dla podtypu zidentyfikowane na podstawie poziomu biatek

Panele A, B i C zawierajag markery wybrane przez poréwnanie odpowiednio wszystkich podtypéw,
podtypoéw luminalnych i podtypéw luminalnych A. Fioletowe i turkusowe kolory wskazujg, ze poziom
markera byt odpowiednio wyzszy lub nizszy dla danego podtypu niz dla wszystkich pozostatych.



Analiza nadreprezentacji (Over-Representation Analysis - ORA) zostata przeprowadzona
na zestawach otrzymanych specyficznych markeréw, w oparciu o $ciezki sygnatowe oraz baze
Molecular Signatures Database (MSigDB) (Liberzon, et al., 2011; Liberzon, et al., 2015;

Subramanian, et al., 2005).

Ze wzgledu na stosunkowo malg liczbe zidentyfikowanych markeréw dla obu zestawéw
danych i niewystarczajgcg ogdlng liczbe bialek zmierzonych metodg RPPA, ORA nie dala
znaczgcych wynikéw dla $ciezek KEGG po zastosowaniu korekty Benjamini-Hochberga
na wielokrotne testowanie (Benjamini & Hochberg, 1995). Jednakze, dla zbiorow MSigDB
i przestrzeni cech transkryptomicznych wiele zestawéw genéw okazalo sie
nadreprezentowanych w uzyskanych listach markeréw specyficznych, szczeg6lnie dla rakow
podstawnych i HER2-wzbogaconych. W przypadku transkryptéw specyficznych dla podtypu
podstawnego, wzbogacone zostaly zestawy genéw zwigzanych z wczesng lub p6zng reakcjg
na estrogeny. Ponadto, ORA zastosowana na MSigDB ujawnita kilka powigzan z wczesniej
opublikowanymi zestawami genéw zwigzanych z rakiem piersi, gléwnie w kontekscie
markeréw specyficznych dla podtypéw HER2-wzbogaconego i podstawnego (Doane, et al.,
2006; Charafe-Jauffret, et al., 2005; Farmer, et al., 2005; Yang, et al., 2005; Smid, et al., 2008;
van't Veer, et al., 2002).

W celu rozwigzania problemu niewystarczajgcej wielko$ci zbioru dla ORA i dalszego zbadania
réznic pomiedzy czterema ujawnionymi podpopulacjami luminalnymi, zastosowano test
CERNO na bezwzglednych wartosciach wielko$ci efektu J dla kazdej pary podtypéw
luminalnych. Dla zestawu danych proteomicznych, po zastosowaniu korekty Benjaminiego-
Hochberga (Benjamini & Hochberg, 1995), tylko zestawienie podtypéw luminalnych A2 i B
dostarczyto statystycznie istotnych wynikéw wzbogacenia. Dla zestawu danych
transkryptomicznych wszystkie poréwnania parami daty istotnie wzbogacone $ciezki KEGG.
Niezaleznie od wariantu poréwnania, wsrdd uzyskanych $ciezek znalazty sie te kluczowe

dla prawidtowego funkcjonowania komoérek oraz wiele zwigzanych z biologig nowotworéw.

6.2 Sygnatura réznicujgca podtypy

Zaproponowano inne podejScie oparte na wielomianowej regresji logistycznej do identyfikacji
sygnatury molekularnej, wyr6zniajgcej wszystkie rozwazane podtypy. Regresja logistyczna

jest powszechnie stosowana jako metoda klasyfikacji. Jednak moze ona réwniez postuzy¢



dowyboru znaczacych cech, takich jak sygnatura molekularna zidentyfikowanych

podpopulacji.

Do budowy modelu zastosowano procedure Multiple Random Cross-Validation (MRCV)
ze 100 iteracjami. MRCV wybrano ze wzgledu na ograniczong liczbe pacjentek i wyrazny brak
rownowagi pomiedzy licznosciami podpopulacji raka piersi. W kazdej iteracji 10% pacjentek
z kazdego podtypu pozostawiano jako zbidr testowy, a pozostate 90% stuzyto do dopasowania
modelu. Na tym zbiorze budowano model wielomianowej regresji logistycznej metodg
dotaczania. W kazdym kroku wybierano model o najwyzszym czynniku Bayesa (Bayes Factor
- BF), az BF spadl ponizej 10 lub nie pozostato wiecej potencjalnych cech do wyboru. Jako$¢
powstatego modelu byla oceniana na podstawie zbioru testowego. Na Rysunku 8

przedstawiono schemat procedury MRCV.

The procedure was repeated 100 times.

Training/test set random division

(90:10)
s <

g
selection
<
<

Rysunek 8. Procedura MRCV do budowy modelu wielomianowej regresji logistycznej

Wyniki 100 powtérzen MRCV postuzyly do stworzenia rankingu cech. Cechy zostaty

posortowane i przypisano im wagi dla kazdego modelu na podstawie kolejnosci wyboru.

Kazda waga zostala pomnozZona przez ogo6lng zbalansowang dokladno$¢ modelu (BA)
obliczong na kazdym zbiorze testowym. Zsumowane iloczyny dla wszystkich 100 modeli daty
wynik rankingu dla kazdej cechy. W ten spos6b ranking cech tgczy dwa podejscia oceny
modeli: oparte na dobroci dopasowania (ang. goodness-of-fit-based), gdyz kolejno$¢ cech
odpowiada BF, oraz oparte na jakosSci predykcji (prediction-quality-based), reprezentowane
przez BA. Ranking cech postuzyt do zidentyfikowania ostatecznej sygnatury molekularnej

roéznicujgcej wszystkie podtypy. Do wyboru progu odciecia dla najlepszych cech zastosowano



metode tokciowg. Polegata ona na posortowaniu wynikéw rankingu cech, wykresleniu ich
i potgczeniu linig najwyzszych i najnizszych warto$ci. Punktem przegiecia byla warto$¢
rankingu lezgca najdalej od linii. Wszystkie cechy z wynikami wyzszymi niz punkt przegiecia
byly wybierane jako sygnatura modelu. Autorka opisata analogiczng metode dla binarnej
regresji logistycznej w (Henzel, et al., 2021) and (Kozielski, et al., 2021). Dopasowano trzy
warianty modeli regresji: dla zestawu danych proteomicznych, dla zredukowanego zestawu

danych transkryptomicznych oraz dla tych dwéch zestawéw danych tgcznie.

Na Rysunku 9 przedstawiono wyniki rankingu cech dla kazdego biatka uzyskane w procedurze
MRCV. Dla przejrzystosci wykres zostal obciety, aby pokaza¢ tylko najlepsze cechy, bez tych
pojawiajgcych sie tylko w jednej iteracji MRCV. 9 najlepszych biatek zostato

zidentyfikowanych jako sygnatura proteomiczna w oparciu o metode tokciowg.
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Rysunek 9. Ranking cech dla proteomicznego multimodalnego modelu regresji logistycznej

Dla przejrzystosci wykres zostal obciety, aby pokaza¢ tylko cechy wybrane dla wiecej niz jednego
modelu w procedurze MRCV.

Poziomy biatek wchodzgcych w sklad sygnatury proteomicznej rdéznicujgcej podtypy

przedstawiono na Rysunku 10 dla trzech najlepszych biatek.
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Rysunek 10. Poziomy trzech najlepszych bialek wybranych do modelu regresji wielomianowej
dotyczgce podpopulacji zidentyfikowanych za pomocg DiviK

Po lewej stronie zaprezentowano wykresy pudetkowe pozioméw biatek dla kazdego podtypu. Po prawej
stronie zaprezentowano projekcje UMAP uzyskang na podstawie zbiorze danych proteomicznych,
przy czym kolor punktow odzwierciedla poziom bialka.



Na Rysunku 11 poréwnano wybrang biatkowg sygnature modelu oraz zestawy specyficznych
dla podtypu markeréw zidentyfikowanych na podstawie wielko$ci efektu miedzy wszystkimi
podpopulacjami luminalnymi (panel A) lub miedzy podpopulacjami luminalnymi A (panel B).

Sygnatura modelu i luminalne specyficzne markery podtypu miaty wspdlne trzy biatka.
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Figure 11. Poréwnanie cech modelu proteomicznego i markeréw specyficznych dla podtypu
proteomicznego, zidentyfikowanych na podstawie wielkosci efektu

Potgczenie oznacza, ze okreslone biatko zostalo uwzglednione w modelu i zidentyfikowane jako marker
specyficzny dla podtypu. R6zowe i turkusowe kolory wskazujg na wzrost lub spadek poziomu biatka

w poréwnaniu z innymi podtypami luminalnymi (panel A) lub innymi podtypami luminalnymi A (panel
B).

Po usunieciu brakujgcych wartosci, zbiér danych ekspresji genéw na poziomie mRNA zawierat
pomiary dla 17328 genéw. Selekcja cech metodg dotgczania bytaby niewystarczajgca, dlatego
zbiér danych ograniczono do jedynie 1124 genéw o najwyzszej wariancji. Prog wariancji zostat

okreslony na podstawie dekompozycji GMM.

Ranking cech uzyskany w procedurze MRCV przedstawiono na Rysunku 12. Maksymalng
odlegto$¢ na wykresie tokciowym uzyskano dla széstego genu (C7). W ten sposdb piec¢
najlepszych gendéw utworzylo transkryptomiczng sygnature rdznicujacg podpopulacje.
Poziomy ekspresji mRNA tych trzech najlepszych wybranych genéw przedstawiono na

Rysunku 13.
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Rysunek 12. Ranking cech dla transkryptomicznego multimodalnego modelu regresji
logistycznej

Dwa pierwsze geny wybrane do modelu (£SR1i PGR) kodujg dwa najlepsze biatka z sygnatury
proteomicznej (receptory estrogenu i progesteronu). Niemniej jednak odpowiadajgce im geny
i biatka nie wykazywaty tego samego wzorca, zwtaszcza w przypadku podpopulacji luminalnej

Al.

Polgczony zestaw pomiaréw dla 166 biatek i 1124 gendw po filtracji opartej na GMM postuzyt
do stworzenia wsp6lnego modelu wielomianowej regresji logistycznej. Dziewie¢ najlepszych
biatek zostato zidentyfikowanych jako potgczona sygnatura. Co ciekawe, wszystkie te cechy
byty proteomiczne, gdyz pierwszy poziom ekspresji genow mRNA zajgl dopiero jedenastg
pozycje w rankingu. Co wiecej, kolejnos¢ tych najlepszych cech jest identyczna

jak w przypadku modelu tylko proteomicznego.
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Rysunek 13. Poziomy trzech najlepszych transkryptow wybranych do modelu regresji
wielomianowej dotyczgce podpopulacji zidentyfikowanych za pomocg DiviK

Po lewej stronie zaprezentowano wykresy pudetkowe pozioméw biatek dla kazdego podtypu. Po prawej
stronie zaprezentowano projekcje UMAP uzyskang na podstawie zbiorze danych proteomicznych,
przy czym kolor punktow odzwierciedla poziom bialka.



7 Whnioski

Cele niniejszej rozprawy w zakresie identyfikacji podpopulacji chorych na raka piersi oraz ich
oceny klinicznej i molekularnej zostaly osiggniete. Wyniki opisane w niniejszej rozprawie
uzasadniajg postawione tezy. Teza I zostala potwierdzona wynikami analizy przedstawionymi
w rozdziale 4 (Identyfikacja podpopulacji pacjentek). Wykazano, ze rézne kombinacje
algorytméw inzynierii cech i klasteryzacji umozliwiajg wykrycie nowych podpopulacji chorych
na raka piersi w oparciu o ich profile biatkowe. Zaproponowane metryki poréwnania wynikéw
klasteryzacji pozwolity na wybor podejscia dajgcego najbardziej odrebne podpopulacje. Teza
II zostata udowodniona w rozdziatach 5 (Charakterystyka kliniczna podpopulacji pacjentek)
i 6 (Sygnatury molekularne podpopulacji pacjentek). Potwierdzono réznice w przezywalnosci
pomiedzy zdefiniowanymi podpopulacjami. Wykazano, ze podtypy HR+ i HR- rdznig
sie rokowaniem, a nowo ujawnione dodatkowe podgrupy luminalne byly zréznicowane
pod wzgledem wynikéw przezywalnosci. Stwierdzono niewielki zwigzek badanych
podpopulacji z czynnikami demograficznymi lub klinicznymi, podobnie jak w przypadku
podtypdéw opartych na PAM50. Wykryto rowniez, ze zidentyfikowane podpopulacje wykazuja
zroznicowanie we frakcjach komérek uktadu odpornosciowego, w tym réwniez w podgrupach
luminalnych. Metodologia testowania rdznicowania oparta na klasycznych testach
statystycznych i wielko$ci efektu pozwolil na okreslenie i funkcjonalng charakterystyke profili
proteomicznych i transkryptomicznych wiekszosci ujawnionych podpopulacji. Wytoniono
sygnature biatkowg rozpoznajgcg wszystkie podtypy. Sygnatura transkryptomiczna pozwolita
gléwnie na rozdzielenie podtypéw HR+ i HR-, ale stabo radzila sobie z rozréznieniem

wykrytych w tej pracy podtypéw luminalnych.

Niniejsza rozprawa odpowiada na potrzeby ponownej identyfikacji ustalonej klasyfikacji raka
piersi z wykorzystaniem uczenia maszynowego i podejs¢ modelowania matematycznego.
Najpierw, techniki uczenia maszynowego pozwolity wydzieli¢ podpopulacje chorych na raka
piersi na podstawie pozioméw biatek. Nastepnie, uzyskane grupy zostaly ocenione
pod wzgledem czynnikéw demograficznych i klinicznych. Wreszcie, podtypy =zostaly
scharakteryzowane molekularnie przy uzyciu kompleksowych metod statystycznych i podejs¢
uczenia statystycznego. Zaproponowana w tej pracy metodologia dostarczyta zadowalajgcych

wynikow i poradzita sobie z wymagajgcym zbiorem danych.



Wszystkie zastosowane metody uczenia maszynowego wskazaty, ze podtyp luminalny A jest
najbardziej zréznicowany w zbiorze TCGA-BRCA i powinien by¢ dalej podzielony na dwie
lub trzy podgrupy. Etapy selekcji lub ekstrakcji cech przed klasteryzacjg miaty kluczowe
znaczenie dla jakosci wynikéw. Filtracja cech oparta na GMM poprawita wykrywalnosé wysoce
odrebnych klastrow, niezaleznie od algorytmu klastrowania. Proponowane podejscie oparte
na centroidach z iteracyjnym grupowaniem k-$rednich w lokalnie przefiltrowanej przestrzeni
cech za pomocg GMM zapewnito najlepsze wyniki sposrdéd wszystkich sprawdzonych podejsé.
Zidentyfikowano sze$¢ podpopulacji chorych nazwanych na podstawie ich zgodnos$ci
z etykietami PAMS50 jako podtyp podstawny, HER2-wzbogacony, luminalny B oraz trzy
podgrupy luminalne A: A1, A2 i A3.

Ocena demograficzna i kliniczna zidentyfikowanych podpopulacji podkreslita znaczenie
odpowiedniego podejscia do testowania statystycznego. Biorgc pod uwage niewystarczajgcy
czas obserwacji dla nowotworéw o stosunkowo dobrym rokowaniu, kluczowe byto wtasciwe
zdefiniowanie punktu koncowego odnoszgcego sie do czasu do nawrotu choroby, a nie
do $Smierci. Ponadto rozszerzenie klasycznego testu log-rank o wazone podej$cie Gehana-
Wilcoxona umozliwito wykrycie istotnych wczesnych zmian w przezywalnosci miedzy
podpopulacjami. Oszacowanie wielkosci efektu za pomocg HR interpretowanego z korektg
dla niezréwnowazonych grup czesciowo rozwigzato problem zréznicowanej wielkosci préb
badawczych i umozliwito poréwnanie podpopulacji pomimo niewielkiej liczby zdarzen
uchwyconych podczas obserwacji. Wielkos¢ efektu V Craméra pozwolila na analize zwigzku
miedzy podpopulacjami a czynnikami demograficznymi lub klinicznymi w sposéb

dostosowany do r6znej liczebnos$ci kategorii.

Wykazano wieksze zréznicowanie w przezywalnosci niz w przypadku powszechnie
stosowanych podtypéw PAMS50. Co ciekawe, wykryte podtypy luminalne réznity sie wynikami
przezywalno$ci, zwlaszcza pod wzgledem czasu do wystgpienia nowych zdarzen
nowotworowych. Podtyp luminalny A2 charakteryzowat sie rokowaniem poréwnywalnie ztym
do guzéw HER2-wzbogaconych i podstawnych. Z drugiej strony, przypadki luminalne A3

wykazywaty korzystne rokowania.

Podpopulacje ujawnione w tym badaniu na podstawie portretu biatkowego wykazaty
niewielkg zalezno$¢ od czynnikéw demograficznych i klinicznych, poréwnywalng z dobrze

poznanymi podtypami PAMS50. Cztery podtypy luminalne zidentyfikowane w tej rozprawie



wykazaly niewielki zwigzek z zajetymi weztami chlonnymi, czego nie zaobserwowano
w przypadku klasyfikacji PAM50 podtypéw luminalnych A i B. Ponadto okazato sie,
ze zaproponowane tu podpopulacje r6znig sie odpowiedzig immunologiczng zaréwno wsrod

catej kohorty, jak i tylko w grupie luminalnej.

Klasyczne testy statystyczne i wielko$¢ efektu zostaly wykorzystane do identyfikacji
niespecyficznych i specyficznych dla podtypu markeréw zaréwno w przestrzeni
proteomicznej, jak i transkryptomicznej. Ze wzgledu na duzg liczbe cech w poréwnaniu
z wielkoS$cig préby, wielkos$¢ efektu przewyzszala podejscie klasyczne i dostarczyta bardziej
rygorystycznej listy markeréw specyficznych dla podtypéw. Zréznicowanie miedzy podtypami

w przestrzeni transkryptomicznej byto mniejsze niz w proteomicznej.

Wybér metody byt réwniez kluczowy dla analizy funkcjonalnej. Ze wzgledu
na niewystarczajgce rozmiary listy markeréw i matg liczbe wszystkich zmierzonych biatek,
metoda pierwszej generacji ORA nie dala zadowalajgcych wynikéw. Niemniej jednak, test
CERNO drugiej generacji przeprowadzony na oszacowaniach wielkosci efektu dostarczyt listy
istotnie wzbogaconych $ciezek. Wyniki wskazuja na wyrazne roznice pomiedzy
zidentyfikowanymi podpopulacjami na poziomie transkryptomicznym i proteomicznym,
w tym na znaczne zréznicowanie w obrebie grupy luminalnej. R6znicujgce geny i biatka
Sg zaangazowane w procesy majgce znaczenie dla prawidlowego funkcjonowania komoérek

i rozwoju nowotworu.

Dedykowane podejscie uczenia maszynowego pozwolito zidentyfikowa¢ sygnature biatkowg
odrozniajgcg wszystkie sze$¢ ujawnionych podtypéw. Podobnie uzyskano sygnature
transkryptomiczng. Niektore z sygnaturowych genéw i bialek majg dobrze poznang role

w raku piersi. Dla innych jednak zwigzek z tg chorobg pozostaje nieznany.

Podtyp luminalny Al wykazal wyrazne réznice w ekspresji gendw i biatek sygnaturowych
w poréwnaniu do trzech pozostatych podgrup luminalnych. Wykazano pewne podobienistwa
do nowotworéw podstawnych i HER2-wzbogaconych, a takze wyrazne r6znice w poréwnaniu
do wszystkich podtypéw. Ponadto, zaobserwowano wzgledny spadek ekspresji ER pomiedzy
poziomem mRNA i biatkowym. Sugeruje to, Ze przypadki luminalne A1 mogly zosta¢ btednie
sklasyfikowane jako luminalne na podstawie profilowania genéw i sg blizsze guzom ER-, co

nie moze by¢ odzwierciedlone w ich portretach transkryptomicznych.



Podsumowujgc, dane proteomiczne niosg informacje dotyczgce podziatu raka piersi, ktére
pozostajg ukryte na poziomie transkryptomicznym. Podtypowanie oparte na profilu
biatlkowym uzupeinia klasyfikacje molekularng raka piersi i dostarcza lepszych informacji
na temat jego heterogenicznos$¢, ktérych nie odzwierciedla profilowanie ekspresji genéw.
W regulacji ekspresji pomiedzy warstwg mRNA a biatkowg biorg udziat r6zne mechanizmy.
Wyniki uzyskane w tej pracy sugerujg, ze procesy te wptywajg na zachowanie nowotworu.
Proteomiczne podpopulacje pacjentek wykazujg réznice w wynikach klinicznych, ktérych nie
obserwowano w podtypach luminalnych PAM50. Profilowanie poziomu biatek moze zatem
potencjalnie dostarczy¢ bardziej wszechstronnego wglagdu w biologie guza i dostarczy¢
klinicznie istotnych informacji poza profilowaniem ekspresji genéw. Zidentyfikowane
markery mogg postuzy¢ do optymalizacji planowania terapii i przyczyni¢ sie do badan
nad nowymi jej celami. Niemniej jednak, konieczna jest dalsza niezalezna walidacja, aby
potwierdzi¢ potencjalne zastosowania prognostyczne i kliniczne oraz ocenié, czy obecne
kliniczne i molekularne sposoby podtypowania mogg by¢ uzupelnione o te wyniki

i zastosowane w praktyce klinicznej.
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