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Poszerzony abstrakt

Prezentowana rozprawa doktorska opiera si¢ na dwoch fundamentalnych hipotezach:

1. Polaczenie metod inZynierii cech i zaawansowanych technik redukcji wymiarowosci
z nienadzorowanymi algorytmami grupowania pozwala na skuteczng identyfikacje podtypéw
bialych krwinek w danych pochodzacych z eksperymentéow sekwencjonowania RNA
pojedynczych komoérek.

2. Zaproponowany inteligentny i warstwowy algorytm konstrukcji zbioru treningowego
wspomaga system klasyfikacji, zwlaszcza w przypadku zbioréow heterogenicznych.

Niniejsza rozprawa doktorska zaklada dwa gtéwne cele analizy danych z pochodzacych
cksperymentow sekwencjonowania pojedynczej komorki (scRNA-seq): stworzenie przeptywu pracy
analizy niezb¢dnej do rozpoznania sygnatury genowej biatych krwinek napromienionych dawka 1 Gy
oraz wykrycie 1 wydzielenie subpopulacji biatych krwinek w danych sekwencjonowania pojedynczej
komorki. Dodatkowo zaktada si¢ jeden cel poboczny: porownanie dwdoch metod opartych na uczeniu
maszynowym pod katem klasyfikacji komodrek kontrolnych i napromienionych oraz uzyskanych profili
genetycznych komorek napromienionych. Wszystkie te cele wigza si¢ z wdrozeniem wielu metod
bioinformatycznych, w szczegolnosci schematu przebiegu analizy, ktory automatyzuje poszczegolne
etapy pracy. Najistotniejsze pod wzgledem tresci i dajagce najwigksze mozliwosci pdzniejszej
manipulacji procesami zastosowanych krokow analizy jest zbudowanie odpowiedniego schematu pracy
zwigzanego z kluczowym jej etapem, jakim jest selekcja cech.

Rozpoznanie sygnatury genowej komoérek napromienionych dawka 1 Gy wymusza wdrozenie
metody opartej na uczeniu maszynowym, ktora bedzie przemyslana i dostosowana do zlozonosci
zadania 1 analizowanych danych. Po wprowadzeniu danych scRNA-seq biatych krwinek stworzony
algorytm powinien nauczy¢ si¢ specyficznych struktur genowych, ktore pozwolg na najskuteczniejsze
rozdzielenie komoérek kontrolnych i napromienionych. Ze wzgledu na znaczng ztozono$¢ problemu
badawczego konieczne jest zastosowanie kombinacji i wspoldzialania wielu narzedzi i metod
okreslajacych wptyw poszczegolnych gendw struktur genowych, w tym wspotdziatanie genow i taczny
wplyw na roznicowanie komorek. Jedng z istotnych czgsci proponowanego przeptywu pracy jest
procedura selekcji cech na szczegdtowych 1 iteracyjnie realizowanych metodach modelowania.
W wyniku procedury selekcji cech zaklada si¢, Zze zostanie utworzona lista wybranych genoéw
odpowiadajaca danemu problemowi a wigc, ze czynnik promieniowania jonizujagcego wplywa na
zréznicowanie ekspresji gendw. Nastepnie, wykryta sygnatura genowa moze by¢ wykorzystana do
biologicznego wnioskowania o strukturze i sile zmian w krwinkach biatych. Niezbg¢dne bedzie rowniez
wykorzystanie modelu genetycznego wykrytych napromienionych komorek w szerszy 1 bardziej ogolny
sposob, tj. rozroznienie komorek kontrolnych i napromienionych pochodzgcych z eksperymentow
sekwencjonowania pojedynczych komoérek do celow klasyfikacji komorek.



Poroéwnanie aplikacji i wynikow uzyskanych z dwoch technik uczenia maszynowego,
tj. modelowania w oparciu o regresj¢ logistyczng i sieci neuronowe, musi dotyczy¢ dwoch
najwazniejszych aspektow pracy. Pierwszy to oczywiscie etap selekcji cech, w wyniku ktérego zostanie
okreslona sygnatura genowa komorek napromienionych w $rodowisku ex vivo. Zaklada sie,
ze sygnatura dla obu podejs¢ powinna by¢ podobna. Jednak bezwzgledna liczba cech zawartych w tej
sygnaturze nie jest brana pod uwagg, ale ich specyficzne nazwy i funkcje.

Rozpoznanie subpopulacji komoérkowych to kolejny aspekt bezposrednio zwigzany z roéznymi
podtypami komodrek wystepujacymi w analizowanych danych dotyczacych biatych krwinek. Taka
analiza heterogenicznos$ci komoérek moze otworzy¢ dalsze mozliwosci pordwnawcze i analityczne dla
podejmowanych badan. Roznice w odpowiedziach podtypow krwinek biatych moga by¢ na tyle
znaczace, ze niekorzystnie wplyng na samouczace si¢ algorytmy klasyfikacji.

Problem identyfikacji subpopulacji komorkowych nie jest jeszcze szeroko dyskutowany
w literaturze, zwlaszcza jesli chodzi o dane krwinek biatych. Do niedawna problem identyfikacji
subpopulacji komérkowych w zbiorze danych biologicznych opierat si¢ jedynie na manualnej
interpretacji i przypisywaniu komorek ze wzgledu na ich fenotyp lub morfologie [1]. W dzisiejszych
czasach, w zwigzku z postepujgca automatyzacja procesow pozyskiwania danych biologicznych oraz
wprowadzaniem coraz doktadniejszych metod otrzymywania tych danych, takich jak technologia
sekwencjonowania pojedynczej komorki, generujgca dane szczegdlnie wysokowymiarowe, bardzo
pozadana jest roOwniez automatyzacja procesOw rozpoznawania okreslonych struktur komorkowych czy
ogoblna analiza zbiorow danych biologicznych.

Biale krwinki dzielg si¢ na dwie glowne grupy: granulocyty i agranulocyty. Wymienione, dzielg si¢
roOwniez na wiele mniejszych podtypoéw. Granulocyty obejmujg neutrofile, eozynofile i bazofile.
Agranulocyty zawieraja podtypy takie jak limfocyty (w tym komorki T, komoérki B i komorki NK)
i monocyty. Jednak najbardziej znaczacy odsetek stanowig neutrofile, ktore pokrywaja okoto 50-70%
frakcji bialych krwinek. W dalszej kolejnosci, ze wzgledu na procentowy udziat we frakcji biatych
krwinek, wyrdznia si¢ limfocyty (25-35%), monocyty (4-6%), eozynofile (1-3%) i bazofile (do 1%) [2].
Komorki T stanowia najliczniejsza frakcje wsrod limfocytow, stanowigc od 80 do 90% ich frakcji, na
drugim miejscu plasuja si¢ komoérki B, a trzecie pod wzgledem udziatu procentowego komoérki NK.
Fascynujace badanie opublikowane przez R. C. Wilkinsa i in. [3] w 2002 roku wykazato, ze krwinki
biale majg istotnie rézne odpowiedzi komoérkowe na czynnik promieniowania. W tej analizie
uwzgledniono subpopulacje granulocytow, komorek B, komorek NK i komorek T. Wykorzystujac
zmodyfikowany test kometowy, analizowano frakcje apoptotyczng probki kontrolnej i probki poddane;j
dziataniu promieni rentgenowskich. W wyniku badania frakcji apoptotycznej komoérek kontrolnych
wykazano, ze najwigckszg frakcja spontanicznej apoptozy charakteryzowaly si¢ granulocyty.
Subpopulacja komoérek B i komoérek NK rowniez wykazywata wysoki wskaznik, podczas gdy najnizszy
wskaznik opisywal frakcje komorek T. Ponadto, w wyniku na$wietlania komorek, granulocyty
ponownie wykazywaly najwyzszg warto§¢ frakcji apoptotycznej, podczas gdy najbardziej znaczacy
wzrost wystapit wérdd subpopulacji komoérek T. Wskazuje to na bardzo duza wrazliwos¢ subpopulacji
komorek T na dziatanie promieniowania.

Problem selekcji cech ma fundamentalne znaczenie w budowaniu wydajnego i doktadnego
klasyfikatora. W kontekscie dostepnych cech, wymiarowo$¢ zbioru danych niewatpliwie wplywa na
koszty obliczeniowe i czasowe niezbedne do osiggnigcia tego celu. Wlasnie dlatego redukcja
wymiarowosci jest pozagdanym krokiem przed podejsciem do budowania modelu. Pozwala ona
ograniczy¢ liczbe cech do tych, ktore sg istotne z punktu widzenia rozpatrywanego problemu
badawczego. Zjawisko selekcji cech zostalo szczegdtowo opisane w opublikowanym manuskrypcie
zatytutowanym Feature selection methods for classification purposes [4]. Uogdlniejac, metody selekcji
cech obejmujg podejscie nienadzorowane i nadzorowane. Nienadzorowana selekcja cech odnosi si¢ do
procesu, ktory nie potrzebuje etykiety klasy wyjsciowej do wyboru cech, a ten typ podejscia moze by¢
z powodzeniem stosowany w przypadku danych nieoznaczonych. Z drugiej strony, nadzorowana
selekcja cech odnosi si¢ do metody wykorzystujacej etykiety klasy wyjsciowej. Metody nadzorowane
dziela si¢ na opakowujace, filtrujace i hybrydowe [5]. Filtry nie sg bardzo czasochtonne, poniewaz nie
wykorzystuja skomplikowanych algorytmow uczenia maszynowego [5]. Bez ekstremalnych zasobow
obliczeniowych i1 znacznej ilosci czasu mozna z powodzeniem zmniejszy¢ wymiarowos¢ danych.
Wigkszo$¢ metod z dziedziny filtrow jest tatwa do implementacji, poniewaz opieraja si¢ one glownie
na statystykach, ktére umozliwiajg tworzenie rang cech [6]. Cechy sg selekcjonowane na podstawie ich
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relacji do danych wyjsciowych lub tego, jak sg skorelowane z tymi danymi. Filtry sg dos¢ ogdlnym
podejsciem, dlatego sg szczegolnie polecane do danych wysokowymiarowych [7]. Metody filtrujace
maja jedng zasadnicza wad¢ — analizujg kazda cechg z osobna, oceniajac jej stosunek do celu. To czyni
je sktonnymi do odrzucania cennych cech, ktore sg stabymi predyktorami celu, ale w polaczeniu
z innymi cechami dodajg wiele warto$ci do modelu [6]. Kolejnym typem nadzorowanej metody jest
podejscie opakowujace. Ta metoda wykorzystuje algorytm uczenia si¢ do wyboru najbardziej
krytycznych, réznicujacych cech. Jednak zastosowanie zlozonej metodyki wymaga znacznych zasobow
obliczeniowych, zwlaszcza w przypadku danych wysokowymiarowych [7]. Dlatego nie jest to
catkowicie zalecana metoda dla ztozonych zbioréw danych [8]. Algorytm opakowujacy dzieli dane
wejsciowe na podzbiory i trenuje model [5], ktory jest nastgpnie uzywany do oceniania réznych
podzbioréw cech w kontekScie wybrania najlepszego z nich. Jak wspomniano wczesniej, podejscie
hybrydowe jest trzecim rodzajem nadzorowanej metody selekcji cech. Laczy zarowno metody
opakowujace, jak i filtry w jeden system. Daje najwicksze pole do manipulacji i selekcji pod katem
zamierzonych celow. Niewlasciwe i nieprzemyslane zastosowanie losowej kolejnosci wystepowania
technik z kategorii filtrow czy metod opakowujacych moze skutkowaé niepoprawnie interpretowanymi
wynikami analizy [9].

W rozprawie analizowane sg dwa wysokowymiarowe zbiory danych. Oba zestawy pochodzg
z eksperymentow sekwencjonowania RNA pojedynczych komorek opartych na biatych krwinkach i sg
technicznymi powtdrzeniami tego samego eksperymentu. Aby zachowa¢ przejrzystos¢ i czytelnosé
odniesien do poszczegodlnych zestawow danych, zostaly one przedstawione i opisane jako zestaw A oraz
B. Oba zestawy zawierajg dwie probki komoérek: normalng (kontrolng) i napromieniong dawka 1 Gy
w $Srodowisku ex vivo. Przebieg analizy danych w tej rozprawie doktorskiej zostal dostosowany do
postaci macierzy zliczeniowych stworzonych przez system BD Rhapsody™. Wiersze
w wygenerowanych macierzach zliczen sg reprezentowane przez liste indeksow komorek
wprowadzonych do analizy. Kolumny zawierajg list¢ gendw zastosowanego panelu odpowiedzi
immunologicznej. Ze wzgledu na taki projekt macierzy, kazdy element w jej strukturze reprezentuje
liczbe czasteczek wykrytych w komorce na okreSlony gen. Pierwsze dwie kolumny, opisane
w Tabeli 1, pokazuja liczb¢ komorek kontrolnych i napromienionych dawka 1 Gy. Trzecia kolumna
reprezentuje komorki zidentyfikowane przez filtry, zastosowane przez platform¢ BD Rhapsody jako te,
ktore nie przeszty pomyslnie wstepnych etapow kontroli jakosci.

Tabela 1. Liczba komorek oraz genow w kolejnych zbiorach danych ex vivo..

Zbior Komorki Komorki Inne Komorki Geny
danych kontrolne napromienione komdrki calkowicie calkowicie
Zbior A 1584 1139 1516 4239 452
Zbior B 2301 1988 2633 6922 452

W rozprawie doktorskiej wykorzystano publicznie dostepne bezptatne narzedzia i opracowane przez
siebie przeptywy pracy z wykorzystaniem metod statystycznych i metod uczenia maszynowego.
Publicznie dostgpne narzedzia, takie jak UMAP [10] i HDBSCAN [11], zostaly wykorzystane do
wizualizacji zbiorow danych metodami uczenia nienadzorowanego i rozpoznawania poszczeg6lnych
subpopulacji krwinek biatych. Zastosowano opracowane przez siebie przeptywy pracy w szerokim
zakresie, w tym glowne aspekty, takie jak selekcja cech, budowanie modeli w oparciu o metody regresji
logistycznej i sieci neuronowych, klasyfikacja komorek kontrolnych i napromienionych oraz budowanie
profilu genetycznego komoérek napromienionych dawkg 1 Gy. Przyczyng opracowania nowego
przeptywu pracy zwigzanego z analiza danych z eksperymentow sekwencjonowania pojedynczych
komorek byt przede wszystkim brak opracowanej i publicznie dostgpnej metody selekcji cech i budowy
modelu opartego na profilu genetycznym komorek napromienionych. Dostepne metody przetwarzania
wymagaja wielu narzedzi, w ktorych niemozliwe jest zapewnienie peinej kontroli nad przeplywem
i analiza wprowadzanych danych. Brak kontroli na pewnym etapie analizy doprowadzi do
niedoktadnosci i znieksztatconych wynikow w postaci profilu genetycznego komorek napromienionych.
W konsekwencji proces klasyfikacji komorek rowniez zostanie powaznie zaburzony.



Algorytm oparty na metodologii uczenia maszynowego, realizowany w ramach pracy
doktorskiej, ma na celu wygenerowanie modelu opisujacego sygnature genowg komorek poddanych
dziataniu promieniowania jonizujacego. Zastosowano binarng regresje¢ logistyczna, ktorej zadaniem
bylo nauczenie klasyfikatora przypisania obserwacji do jednej z dwoch klas: pozytywnej
(napromienionej) lub negatywnej (kontrolnej). Regresja logistyczna szacuje wektor wag przypisanych
do sktadowych modelu. Wagi moga przyjmowaé zar6wno wartosci dodatnie, pokazujace wpltyw na
klasyfikacje frakcji pozytywnej, jak 1 ujemne, pokazujace wplyw na klasyfikacj¢ frakcji negatywnej
[12]. Aby obliczy¢ warto$¢ prawdopodobienstwa danej obserwacji nalezacej do klasy pozytywnej,
konieczne jest uzycie funkcji sigmoidalnej. Decyzja o przynaleznosci do klasy pozytywnej jest
podejmowana za pomocg prostej procedury decyzyjnej — obserwacja jest zaliczana do klasy pozytywnej,
jesli jej prawdopodobienstwo przynalezno$ci wynosi co najmniej 0,50. Estymacja wag, czyli
parametréw modelu, odbywa si¢ w sposob nadzorowany. Oznacza to, ze znana jest prawdziwa klasa dla
konkretnej obserwacji. Model ma na celu wykonanie przewidywan klas dla obserwacji, ktore sg jak

najbardziej zblizone do rzeczywistej klasy.
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Rysunek 1. Schemat zaimplementowanego algorytmu do celow selekcji cech i klasyfikacji.

Przed wlasciwg analiza konieczne jest jednak zapoznanie si¢ z charakterystyka danych.
Wizualizacja tak ztozonych, wielowymiarowych danych sekwencjonowania pojedynczej komorki
wymaga wczesniejszej redukcji wymiarowosci. Wymiarowo$¢ zbiorow danych zostala zmniejszona
przy uzyciu procedur analizy gtownych sktadowych (PCA). Narzgedzie UMAP zostalo uzyte w oparciu
o wybrane komponenty PCA na zbiorach danych o zredukowanej wymiarowosci. Wizualizacja zostala
przeprowadzona metoda nienadzorowana, aby umozliwi¢ wykrycie ewentualnych struktur w danych,
niezaleznie od przypisania poszczegdlnych komoérek do probki kontrolnej Iub napromienione;.
Tabela 2 przedstawia wyniki analizy skupisk komorek dla trzech r6znych progéw do testowania uktadu
gestosci komorek.



Tabela 2. Wyniki analizy gestoSci komorek wewngqtrz wyznaczonych klastrow dla roznych wartosci gestosci t.
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Na podstawie dwuwymiarowych projekcji UMAP mozna tatwo wytyczy¢ oddzielne klastry obserwacji
dla analizowanych zbioréw danych. Kazda kolekcja sktada si¢ zar6wno z komorek kontrolnych, jak
1 napromieniowanych. Separacja poszczegodlnych klastrow nie jest wigc spowodowana obecnoscig
dwoéch probek komorek, ale efektem znacznie silniejszym niz czynnik promieniowania. Analiza ta
pozwolita stwierdzi¢, ze ukryta struktura danych jest zwigzana z wysoka heterogenicznos$cig badanych
zbioréw danych. Konieczne jest zatem wykrycie przyczyny zaobserwowanego zjawiska, aby dokonac
wymaganych manipulacji w celu monitorowania tego efektu.

Etap identyfikacji profilu genetycznego komodrek napromienionych metodami regres;ji
logistycznej oparty jest na zbiorze danych B. Opracowany przebieg pracy polega na selekcji cech za
pomocg modelowania w oparciu o metody regresji logistycznej, okresleniu istotnosci cech na podstawie
wygenerowanych list cech z wykorzystaniem odpowiedniej metryki, zbudowania modelu koncowego
iniezaleznego testowania modelu. Algorytm ten zostat zaprojektowany do zbudowania 50 kompletnych
modeli w oparciu o dostarczony zestaw modelowej struktury danych zbioru B. Gdy algorytm zostanie
uruchomiony raz, mozliwe jest wygenerowanie tylko jednego zestawu wybranych cech; w zwigzku
z tym, aby otrzymac 50 zatozonych modeli, algorytm zostal uruchomiony 50 razy. System generowania
zbioréw zostal zaprogramowany na poczatku implementacji. Zadaniem tego systemu jest wylosowanie
walidacyjnej struktury danych sktadajacej si¢ z 30% komorek wejsciowych dostgpnych w modelowej
strukturze danych (pozostatych po wydzieleniu zbioru testowego). Ponadto zbior danych walidujacych
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sktada si¢ z tej samej liczby komoérek kontrolnych i napromienionych, aby zapewni¢ zrownowazony
sktad komorek. Pozostata cz¢$¢ modelowe;j struktury danych utworzyta strukture treningowa. W wyniku
procesu selekcji cech z wykorzystaniem samouczacego si¢ algorytmu opartego na RL uzyskano
50 zestawow cech. Dla kazdego modelu oszacowano wazong doktadnos¢ klasyfikacji dla zestawu
walidacyjnego. Po wygenerowaniu list wybranych cech, kolejno wystepujace geny zebrano w jedng
zbiorczg liste wraz z wazonymi warto$ciami doktadnosci dla zbioru walidacyjnego wsrod
50 wygenerowanych modeli. Do przypisania odpowiednich rang cech zastosowano metryke GeneRank.
Wartosci te znormalizowano do zakresu 0-1, aby wszystkie dost¢gpne cechy byly poréwnywalne.
Wartos¢ progowa dla wybranej liczby cech wyznaczono na podstawie metryki GeneRank, gdzie istotna
roznica miedzy kolejnymi warto$§ciami byla niezauwazalna. Pelna lista posortowanych cech
obejmowata 159 gendéw, natomiast po ustaleniu odpowiedniej wartosci granicznej pozostawiono
29 genow do dalszej analizy rozpoznawania profilu genetycznego komorek napromienionych. Uznano
je za iistotne pod wzgledem zdolno$ci rozpoznawania tych komorek. Po selekcji cech i okresleniu
istotno$ci gené6w w problemie rozroznienia komoérek kontrolnych i napromienionych, oszacowano
wartosci parametrow modelu z wykorzystaniem zaimplementowanego algorytmu. Obliczenia oparto na
strukturze modelowej zbioru danych B, a oszacowane warto$ci parametrow przedstawiono w Tabeli 3.

Tabela 3. Obliczone wartosci parametrow dla modelu koncowego..

Intercept  BAX RPS19P1 RPL23AP42  RPS27L  DDB2 | TNFSF8 CCNGI1

-2,47 0,79 0,25 -0,21 0,74 1,27 0,71 0,48
STATSA LCK | TNFRSF10B AQP9 CD3D  PHPT1 AEN LAMP3
-0,63 -0,29 0,85 0,39 -0,21 0,34 0,90 -0,17
TYMS CD40 TMEMY97 RUNX3 GZMH MYC CXCL9 IL15
-0,69 -0,33 -0,47 -0,27 -0,20 -0,19 -0,06 -0,40
FYB MCM2 FLT3 LAT TRIB2 | GAPDH

-0,31 0,29 -0,26 -0,25 -0,47 -0,14

Ostatnim krokiem niezb¢dnym do zbudowania w pelni funkcjonalnego, dostrojonego modelu byto
wybranie odpowiedniej warto$ci progowej prawdopodobienstwa klasyfikacji napromienionych
komorek. W tym celu przeprowadzono krok kontroli progu klasyfikacyjnego w oparciu o strukture
testowa zestawu danych B, wykorzystujgc indeks Youdena. Przeprowadzono t¢ procedurg w celu
sprawdzenia, czy po wykorzystaniu nowej wartosci progowej prawdopodobienstwa klasyfikacji
nastgpita znaczaca zmiana. Aby poréwnaé¢ wyniki, wprowadzono kilka wskaznikow jakosciowych:
prawdziwie pozytywne (TP), prawdziwie negatywne (TN), falszywie pozytywne (FP), falszywie
negatywne (FN), precyzje, czutosé, specyficznosé i wazong jakosé klasyfikacji. Aby zweryfikowaé
skuteczno$¢ nowej wartosci prawdopodobienstwa klasyfikacji komorek napromienionych, wyniki dla
domyslnych i nowych progow prawdopodobienstwa klasyfikacji przedstawiono w Tabeli 4.

Tabela 4. Poréwnanie metryk jakosci klasyfikacji dla dwoch wartosci progowych prawdopodobienstwa.

Prog prawdopodobienstwa

Metryka jakoSci Ustalony 0,5000 | Youden 0,7047
TP 361 351
TN 404 429
FP 48 23
FN 30 40
Precyzja 0,8826 0,9385
Czutos¢ 0,9233 0,8977
Specyficznosé 0,8938 0,9491
Wazona jakos¢ 0,9075 0,9253
Flscore 0,9025 0,9176
Liczba komorek 843 843
Liczba poprawnie zaklasyfikowanych komorek 765 780
Liczba niepoprawnie zaklasyfikowanych komorek 78 63
Niepoprawnie zaklasyfikowane komorki [%] 9,25 7,47
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Analiza ta zostala przeprowadzona w oparciu o struktur¢ testowa zestawu danych B. Oszacowane
warto$ci metryki Flsore Wskazujg na przewagg jakosci klasyfikacji dla zmienionego progu klasyfikacji
prawdopodobienstwa. Operacje zwigzane z selekcja cech i dopracowaniem ostatecznego modelu
pozwolily uzyska¢ wazong jakos$¢ klasyfikacji na bardzo wysokim i zadowalajgcym poziomie,
wynoszacym ponad 92%.

Po szczegbélowej analizie gené6w wchodzacych w sktad rozpoznanego profilu genetycznego
komoérek napromienionych okazato si¢, ze nie wszystkie cechy shuzg do odrozniania komorek
napromienionych od kontrolnych. Stwierdzono, ze az 9 z 29 gendéw profilu genetycznego tych komorek
jest odpowiedzialnych za rozr6znianie poszczegodlnych subpopulacji komoérkowych. Stanowig one wige
dodatkowe obcigzenie dla zbudowanego profilu genetycznego. Ta analiza pozwolita odkry¢ krytyczny
czynnik korygujacy problem rozpoznawania profilu genetycznego komorek napromienionych -
wewngetrzng heterogeniczno$¢ zbioru danych bialych krwinek wplywajacg na ostateczng sygnature
genetyczng komorek napromienionych. Dalszym celem jest wyeliminowanie wewngtrznych rdznic
migdzy komoérkami, ktdére nie wynikaja z wplywu czynnika promieniowania, ale wpltywajg na
zachowanie profili genowych tych komorek. Aby okresli¢ doktadng przyczyne zmiennosci,
przeprowadzono procedury izolacji poszczegoélnych subpopulacji krwinek biatych. Problem
rozpoznawania subpopulacji zostal podzielony na nastepujgce etapy: selekcja cech, rozpoznawanie
klastréw komodrkowych za pomocg narzgdzia HDBSCAN oraz rozpoznawanie subpopulacji krwinek
biatych za pomocg genow markerowych charakterystycznych dla oczekiwanych subpopulacji komorek
(BD Rhapsody Immune Response Panel Hs). Celem selekcji cech byto wybranie zestawu genow, ktory
wykazuje najistotniejszg zmienno$¢ w wartosciach zliczen komoérek kontrolnych i napromienionych.
W tym celu zastosowano miarg wspotczynnika zmiennosci (CV). Wartos$¢ progowa zostala oszacowana
na podstawie podejscia CV i Gaussian Mixture Modeling. Narzgdzie HDBSCAN wykorzystano do
podziatu komorek na klastry odpowiadajace ich zmiennosci w przestrzennie zredukowanych zbiorach
danych. Do okre$lenia zestawu parametroéw, ktory najlepiej oddziela analizowane komorki kontrolne
pod wzgledem ich zréznicowania, wykorzystano miar¢ efektu omega-kwadrat. Nastepnie komorki
kontrolne i napromienione poddano procedurze grupowania. W wyniku analizy danych ex vivo
narzegdziem HDBSCAN, komorki podzielono na klastry. Zaklada si¢, ze klastry te odpowiadajg
wewngtrzne] heterogenicznosci komorek, ktéora wykryto w procesie wizualizacji zbioréow danych
ex vivo. Etap pozwalajacy na wykrycie okreslonych subpopulacji krwinek biatych przeprowadzono
z wykorzystaniem informacji o genach markerowych charakterystycznych dla poszczegélnych
subpopulacji biatych krwinek. Aby zidentyfikowa¢ odpowiednie struktury tych subpopulacji, w tym
nawet bardzo stabo reprezentowane typy komorek, wygenerowano wykresy pudetkowe dla kazdego
klastra komorek i1 kazdego genu markerowego subpopulacji, pokazujac szczegotowo rozktad zliczen.
Na podstawie wygenerowanych wykresow pudelkowych, oddzielnie dla komoérek kontrolnych
i napromienionych, zdecydowano o poszczegdlnych klastrach nalezacych do odpowiedniej subpopulacji
komorek. Klastry oznaczone jako ta sama subpopulacja zostaly potaczone, tworzac wigksze struktury
odpowiadajace wewngtrznej heterogenicznosci danych. Wykryte subpopulacje zwizualizowano za
pomocg narzedzia UMAP. Koncowe wykresy UMAP z zaznaczonymi zidentyfikowanymi
subpopulacjami komérkowymi sa pokazane na Rysunku 2, Rysunku 3 i Rysunku 4, odpowiednio dla
struktur modelowych zestawu A i zestawu B oraz dla struktury testowej zestawu B.



Set A model structure subpopulations

30

20 A

10 A

—-10 4

—20

-30 4
o Tsubset e Granulocytes

Monocytes e Dendritic cells
-401 & Becells

-30 =20 -10 0 10 20 30

Rysunek 2. Wizualizacja UMAP dla korcowych subpopulacji bialych krwinek dla struktury modelowej zbioru
danych A.
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Rysunek 3. Wizualizacja UMAP dla koncowych subpopulacji biatych krwinek dla struktury modelowej zbioru
danych B.
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Rysunek 4. Wizualizacja UMAP dla konicowych subpopulacji bialych krwinek dla struktury testowej zbioru
danych B.



Zestawienie wykrytych subpopulacji krwinek biatych przedstawiono w Tabeli 5. Zawiera ona liczbowy
i procentowy udziat komorek okreslonej subpopulacji w odniesieniu do analizowanych zbioréw danych.

Tabela 5. Podsumowanie procedury rozpoznawania subpopulacji bialych krwinek.

Subpopulacja Typ Struktura Struktura Struktura testowa
komorki modelowa zbioru A modelowa zbioru B zbioru B

Komérki T Kontrolna 83,88% (1051) 85,56% (1540) 94,91% (429)
Napromieniona 89,70% (801) 84,66% (1330) 89,26% (349)

Monocyty Kontrolna 3,67% (46) 6,28% (113) 5,09% (23)
Napromieniona 3,47% (31) 5,60% (88) 10,74% (42)

Komérki B Kontrolna 11,25% (141) 5,56% (100) nie wykryto
Napromieniona 6,83% (61) 6,36% (100) nie wykryto

Granulocyty Kontrolna 0,24% (3) 1,44% (26) nie wykryto
Napromieniona nie wykryto 1,59% (25) nie wykryto

Komérki Kontrolna 0,96% (12) 0,61% (11) nie wykryto
dendrytyczne Napromieniona nie wykryto 1,34% (21) nie wykryto
Bazofile/Eozynofile Kontrolna nie wykryto 0,55% (10) nie wykryto
Napromieniona nie wykryto 0,45% (7) nie wykryto

Rozpoznane subpopulacje bialych krwinek bardzo dobrze pokrywajg si¢ ze strukturami

wygenerowanymi przez nienadzorowane podejscie do grupowania danych za pomocg narzedzia UMAP.
Udziaty poszczegdlnych subpopulacji w danym zbiorze danych wskazuja na istotng przewage
zawartoSci komoérek T we wszystkich analizowanych zbiorach. Mozliwe bylo réwniez wykrycie
matolicznych subpopulacji, takich jak granulocyty, komoérki dendrytyczne oraz bazofile/eozynofile.
Wskazuje to na duzg czuto§¢ przeprowadzonej analizy majgcej na celu rozpoznanie subpopulacji
komorek biatych krwinek. Wykrywanie subpopulacji komoérkowych ujawnilo podstawy
heterogenicznosci widocznej na dwuwymiarowych wykresach UMAP przy uzyciu technik
nienadzorowanych. Wykorzystujac wczesniej okreslony profil genetyczny komorek napromienionych
i zbudowany na jego podstawie model, mozna rowniez zdecydowaé o skutecznosci modelu
w klasyfikacji obserwacji nalezacych do wybranych subpopulacji krwinek bialych. Podsumowanie
wynikow jako$ci klasyfikacji dla poszczegolnych subpopulacji komoérek, na podstawie niezaleznej
struktury modelowej zbioru danych A, jest przedstawione w Tabeli 6. Przedstawia ona trzy subpopulacje
komorek wykryte dla probek kontrolnych i napromienionych.

Tabela 6. Wartosci metryk jakosci klasyfikacji dla niezaleznego zbioru danych dla trzech rozpoznanych subpopulacji

komorkowych.
Metryka jakoSci Komoérki T | Monocyty | Komérki B
TP 749 20 54
TN 995 33 106
FP 56 13 35
FN 52 11 7
Precyzja 0,9304 0,6061 0,6067
Czulos¢ 0,9351 0,6452 0,8852
Specyficznosé 0,9467 0,7174 0,7518
Wazona jakos¢ 0,9417 0,6883 0,7921
Flscore 0,9328 0,6250 0,7200
Liczba komorek 1852 77 202
Liczba poprawnie zaklasyfikowanych 1744 53 160
Liczba niepoprawnie zaklasyfikowanych 108 24 42
Niepoprawnie zaklasyfikowane [%] 5,83 31,17 20,79

Na podstawie analizy jako$ci klasyfikacji poszczegdlnych subpopulacji stwierdzono, ze tylko
subpopulacja komorek T jest prawidlowo procedowana z zachowaniem zadowalajacych wynikow.



Wszystkie przedstawione wartosci wskaznikow jakoSci sa wyzsze dla subpopulacji komoérek T,
porownujac ja z pozostalymi podtypami komorek bialych krwinek. Wazona jako$¢ klasyfikacji dla
monocytow i komoérek B wynosi odpowiednio 69% i 79%, podczas gdy dla komoérek T jest to az 94%.
Znaczaco nizsze warto$ci tej metryki dla mniejszosciowych subpopulacji, przy jednoczesnym
uwzglednieniu miary F1sore 0znaczaja, ze model nauczy? si¢ specyficznych wzorcow adekwatnych dla
stanowigcych wickszos¢ komorek T, przywigzujac mniejszg wage do mniej licznych subpopulacji.

Biorac pod uwage powyzsze etapy analizy, wyodrebniono zestaw najliczniejszej subpopulacji
komoérek T w celu okreslenia profilu genetycznego komorek napromienionych. Umozliwito to
wykluczenie statego czynnika zaktocajacego, jakim jest heterogeniczno$¢ zbioru danych. Zbudowano
50 modeli z wykorzystaniem zaimplementowanego algorytmu, opartego na znormalizowanych danych
dotyczacych komoérek T. Wérod wygenerowanych modeli znalazly si¢ 54 cechy unikalne. Kazdemu
genowi, ktory wystapit co najmniej jeden raz w 50 modelach, przypisano odpowiednig wartos¢ metryki
GeneRank. Dla liczby istotnych cech wyznaczono warto$¢ progowg. Oszacowane warto$ci parametrow
modelu dla 21 wybranych cech przedstawiono w Tabeli 7. Parametry modelu obliczono na podstawie
struktury modelowej zestawu danych B, sktadajacej si¢ z 2870 znormalizowanych komorek T.

Tabela 7. Obliczone wartosci parametrow modelu koncowego dla znormalizowanych danych komorek T.

Intercept RPS19P1 RPL23AP42 BAX DDB2 HLA-A | RPS27L  PHPT1
-4,47 1,76 -1,44 0,60 0,22 -0,75 0,40 0,32
MYC CCNG1 FYB CDS5S2 CD74 TNFSF§ THBS1 STATI1
-0,54 0,32 -0,39 -0,39 -0,22 0,10 -0,30 -0,31

TRIB2 LCK AEN CDKNIA STATS5A CHI3L1
-0,32 -0,33 0,06 0,05 -0,29 0,11

Ostatnim etapem budowy kompletnego modelu bylo wyznaczenie nowej wartosci progowej
prawdopodobienstwa klasyfikacji komorek napromienionych z wykorzystaniem indeksu Youdena.
Warto$¢ ta zostala wyznaczona na podstawie struktury testowej zestawu danych B. Skutecznos$é
wykorzystania nowej warto$ci progowej prawdopodobienstwa do celdow klasyfikacji komorek
kontrolnych i napromienionych, porownano z wczesniej ustalong wartoscig prawdopodobienstwa
klasyfikacji 0,50. Wyniki te przedstawiono w Tabeli 8.

Tabela 8. Porownanie metryk jakosci klasyfikacji dla dwoch wartosci prawdopodobienstwa klasyfikacji.

Prog prawdopodobienstwa

Metryka jakoSci Ustalony 0,5000 | Youden 0,5124
TP 323 323
TN 405 407
FP 24 22
FN 26 26
Precyzja 0,9308 0,9362
Czutos¢ 0,9255 0,9255
Specyficznosé 0,9440 0,9487
Wazona jakos$¢ 0,9357 0,9383
Flscore 0,9282 0,9308
Liczba komorek 778 778
Liczba poprawnie zaklasyfikowanych komorek 728 730
Liczba niepoprawnie zaklasyfikowanych komorek 50 48
Niepoprawnie zaklasyfikowane komorki [%] 6,43 6,17

Drugie podejscie do uczenia maszynowego miato rowniez na celu okreslenie profilu
genetycznego komoérek napromienionych oraz klasyfikacj¢ komorek napromienionych i kontrolnych na
podstawie zbudowanego modelu. Ta czg$¢ rozprawy doktorskiej opiera si¢ na wczesnigj

10



wyselekcjonowanym i znormalizowanym podzbiorze danych subpopulacji komoérek T. Przeprowadzona
analiza obejmowata kilka glownych aspektow, takich jak dobor struktury klasyfikatora w oparciu
o metody sieci neuronowych, selekcje cech metoda filtroéw, zbudowanie modelu na podstawie
wybranego zbioru genoéw oraz przetestowanie modelu na strukturze testowej zbioru danych B. Model
sieci neuronowych zostal zbudowany na strukturze modelowej zbioru danych B dla wszystkich
406 dostgpnych cech. W tym celu wykorzystano funkcje Sequential() z biblioteki TensorFlow.Keras
[13]. Aby zachowa¢ mozliwos¢ wyboru najlepszego zestawu cech wykorzystano funkcje
ModelCheckpoint() z tej samej biblioteki w srodowisku Python. Wprowadzona funkcjonalnos¢ pozwala
na biezgco monitorowa¢ zmieniajgce si¢ parametry modelu 1 zapisywac tylko te, ktore spetniajg zadany
warunek. W analizie warunkiem tym bylo uzyskanie najwyzszej wartosci metryki Flscore na podstawie
zbioru treningowego. Model zostat wytrenowany przy uzyciu funkcji fit() z informacjg o pochodzeniu
komorek, liczbg epok ustawiong na zadang warto$¢ 150 oraz zestawem walidacyjnym z anotacjami
o pochodzeniu obserwacji. Po dopasowaniu modelu do zadanego zbioru treningowego i zwroceniu
warto$ci parametréw modelu sieci neuronowej mozna bylto przejs¢ bezposrednio do procedury selekcji
cech. W tym celu wykorzystano popularng i szeroko stosowang biblioteke shap [14] do wyjasnienia
problemu ,,czarnej skrzynki” w sieciach neuronowych. Podstawowym zadaniem narz¢dzia Shapley
Additive exPlanations (SHAP) jest interpretacja modelu uczenia maszynowego w kontekscie uczenia
modeli i wynikow predykcji [15]. W wyniku zastosowania opisanych procedur uzyskano miarg
istotnosci poszczegolnych cech nazwanag ShapScore. Na podstawie dziesigciu wybranych genow
zbudowano ostateczny model z oszacowanymi warto§ciami parametrow. Stworzony model oparty na
sieci neuronowej zostal poddany procedurze testowej. Wartosci metryk jakosci klasyfikacji
przedstawiono w Tabeli 9.

Tabela 9. Wartosci metryk jakosci klasyfikacji dla struktury testowej zbioru danych B.

Metryka jakoSci Warto$¢ metryki jakos$ci klasyfikacji
TP 308
TN 402
FP 27
FN 41
Precyzja 0,9194
Czulos¢ 0,8825
Specyficznosé 0,9371
Wazona jakos$¢ 0,9098
1Pl geame 0,9016
Liczba komoérek 778
Liczba poprawnie zaklasyfikowanych komorek 710
Liczba niepoprawnie zaklasyfikowanych komorek 68
Niepoprawnie zaklasyfikowane komorki [%] 8,74

Osiagnicte przez klasyfikator metryki jakosci klasyfikacji sa zadowalajace, o czym §wiadczg wysokie
warto$ci precyzji i specyficznosci powyzej 0,90 oraz czutosci powyzej 0,88. Klasyfikator bardzo dobrze
radzi sobie z rozpoznawaniem komorek kontrolnych i nieco gorzej z identyfikacja komorek
napromienionych, o czym $wiadczy wyzszy poziom przypadkow FN, co niekorzystnie wptywa na miare
czutos$ci. Wazona jakos¢ klasyfikacji zostata okreslona na prawie 91%, przy wysokiej warto$ci miary
Flscore powyzej 0,90. Ogodlny odsetek blednie zaklasyfikowanych komoérek wyniost ponad 8,50%.
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Rozpoznawanie subpopulacji biatych krwinek

W zwigzku z przeprowadzong serig analiz potwierdzono hipoteze 1. mowiaca o tym, Ze polaczenie
metod inzZynierii cech i zaawansowanych technik redukeji wymiarowosci z nienadzorowanymi
algorytmami grupowania pozwala na skuteczna identyfikacje podtypow krwinek bialych
w danych sekwencjonowania RNA pojedynczej komorki. Przebieg analizy i zawarte w niej
procedury umozliwity wykrycie subpopulacji krwinek biatych i okreslenie przyczyny obserwowane;
zmienno$ci komorkowej niezwigzanej z czynnikiem promieniowania. Jako zrodlo tej zmiennos$ci
wskazano duzg wewnetrzng heterogeniczno$¢ analizowanych danych. Wnioski zostaly poparte
zastosowaniem wykrytych subpopulacji do predefiniowanych klastréw wyodrebnionych przy uzyciu
nienadzorowanych technik uczenia si¢ UMAP. W analizowanych zbiorach danych ex vivo osiggnigto
niemal idealne dopasowanie. W przypadku tego typu danych wizualizacja przestrzennie
rozmieszczonych komorek i kodowanie kolorami odpowiednich subpopulacji w pelni pokrywaty si¢
z klastrami. Sciezka analizy umozliwita zatem wykrycie kilku subpopulacji krwinek biatych, z ktérych
zdecydowang wickszo$¢, bo az 85-90% zbiorow danych, stanowily komoérki T. Subpopulacja
monocytéw zostata rowniez wykryta dla wszystkich podzbiorow danych. W przypadku struktur
modelowych zestawdéw danych A i B wykryto rowniez mniej liczne subpopulacje, takie jak komorki B,
granulocyty i komorki dendrytyczne. W przypadku modelowe;j struktury zbioru danych B mozliwe bylo
rowniez wykrycie matolicznej subpopulacji bazofiléw/eozynofilow, stanowigcej okoto 0,5%
analizowanych danych. Wyniki te wskazujg na wysokg wydajnos¢ i czuto$¢ proponowanego podejscia
do wykrywania subpopulacji dla danych z eksperymentéw sekwencjonowania pojedynczej komorki.

Profil genetyczny komdrek napromienionych w Srodowisku ex vivo

Jednym z najcenniejszych, pod wzgledem technicznym, aspektow tej rozprawy jest opracowanie
przebiegu procedur selekcji cech. Co wigcej, komponenty tego rozwigzania moga nie tylko wykrywaé
istotne zmiany w profilu genetycznym komodrek napromienionych. Moze by¢ ono roéwniez
z powodzeniem wykorzystywane do celow klasyfikacji, w oparciu o utworzony wczesniej pelny model,
dla zbioru komoérek kontrolnych i napromienionych. Zaimplementowany schemat pracy umozliwia
stabilne prowadzenie analizy, z gwarantowanym wyborem najbardziej krytycznych parametréw, ktore
powinny by¢ uzyte w przypadku koniecznos$ci ich manipulacji ze wzgledu na rézne cele 1 specyficzne
zatozenia przeprowadzanej analizy. Za pomocg tej implementacji mozliwe jest przeprowadzenie
wszystkich niezbednych etapow budowy modelu, testowania i wykorzystania skonstruowanego modelu
do klasyfikacji komoérek zewnetrznych zbioréw danych. Rozpoznanie profilu genetycznego dla catej
dostepnej puli genowej pozwolilo na wykrycie czynnika wartego odnotowania, a mianowicie
koniecznosci przeprowadzenia doktadnej i dopracowanej procedury selekcji cech. Wykryty profil
genetyczny komorek napromienionych z takiego zestawu danych umozliwil rozpoznanie gendéw
odpowiedzi radiacyjnej. Profil ten byl jednak zanieczyszczony cechami nieodpowiadajgcymi za
rozroznianie komorek napromienionych. Wykryte geny, takie jak AQP9, CD3D, FYB, LAT, LAMP3,
LCK i TRIB2, wybrane na etapie selekcji cech, miaty przede wszystkim wykrywac réznice migdzy
subpopulacjami biatych krwinek obecnymi, a wczesniej niekontrolowanymi w zbiorze danych.
Aby przeprowadzi¢ odpowiednig $ciezke analizy danych pod katem rozpoznania prawidlowego profilu
genetycznego komorek napromienionych w $rodowisku ex vivo, usunig¢to zmienno$¢ zwigzang
z wystepowaniem subpopulacji komoérek, odfiltrowujgc jedynie subpopulacje komorek T, ktora
stanowita zdecydowang wigkszo$¢ wszystkich analizowanych komodrek. Na podstawie zastosowanego
przeplywu pracy udowodniono hipoteze 2. moéwiacg o tym, ze zaproponowany inteligentny
i warstwowy algorytm konstrukcji zbioru treningowego wspomaga system klasyfikacji, zwlaszcza
w przypadku zbiorow heterogenicznych. Takie podejscie pozwolito zbada¢ czym ro6znig si¢ komorki
kontrolne od napromienionych bez dodatkowych czynnikoéw zaklocajacych. W sktadzie genow modelu
zbudowanego na podstawie znormalizowanych zliczen komorek T znaleziono prawie wylacznie geny
opisane w doniesieniach literaturowych jako geny odpowiedzi na promieniowanie. Az 18 z 21 takich
gendw znalazto si¢ w modelu. Pozostate trzy geny, HLA-A, CD52 i TRIB2, bytly zwigzane ze szlakami
procesow biologicznych odpowiedzialnych gtéwnie za odpowiedz komoérkowsa na szkodliwy czynnik
zewnetrzny. Po usunigciu przyczyny heterogenicznos$ci zbioru, tj. obecnosci réznych subpopulacji
1 skupieniu pracy klasyfikatora wytgcznie na wigkszosciowej klasie subpopulacji komoérek T, mozliwe
bylo wykrycie jedynej przyczyny réznic migdzy komorkami, tj. obecnosci dwoch typow komorek —
kontrolnej i napromienionej. Wybrany zestaw cech w pelni odpowiada, zatlozonemu w niniejszej
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rozprawie doktorskiej, problemowi rozpoznawania profilu genetycznego komoérek napromienionych.
Zidentyfikowane geny odpowiedzi na promieniowanie wraz z przypisanymi warto§ciami parametrow
przedstawiono w Tabeli 7. Skonstruowany model profilu genetycznego komoérek napromienionych
pozwolil na uzyskanie wysokiej wazonej jakosci klasyfikacji dla zestawu testowego, wynoszacej
93,83%. Osiagnigto rowniez doskonala precyzje, czutosé i specyficznosé o wartosciach 0,9362, 0,9255
i 0,9487. Odsetek blednie zaklasyfikowanych komorek wyniost 6,17% dla zbioru testowego,
co oznacza, ze tylko 48 z 778 obserwacji nie zostalo poprawnie przypisanych.

Schematy pracy oparte o regresje¢ logistyczng i sieci neuronowe

Porownanie zastosowanych metod uczenia maszynowego w zakresie wyboru cech i klasyfikacji
napromienionych i kontrolnych komorek jest wyzwaniem. Nalezy bowiem wzigé pod uwage wiele
czynnikow, wsrod ktorych najwazniejsze to stopien ztozono$ci analizy, koszty obliczeniowe, czas
potrzebny obliczen oraz poprawnos$¢ i interpretowalnos¢ uzyskanych wynikow. Biorgc pod uwage
ztozono$¢ analizy przeprowadzonej z wykorzystaniem metod regresji logistycznej i sieci neuronowych
nie mozna bezposrednio poréwnaé obu przeptywow pracy. Jest to spowodowane tym, ze analizy
zwigzane z metodami regresji logistycznej zostalty w catosci zaimplementowane na potrzeby niniejszej
rozprawy doktorskiej. Wykorzystanie sieci neuronowych wigzato si¢ wykorzystaniem gotowych
i publicznie dostepnych funkcji. Ponadto, dla metod regresji logistycznej przeprowadzono doktadniejsze
badanie zwigzane z doborem cech, polegajace na 50-krotnym losowaniu zbioru treningowego,
co zapewnilo wickszg zmienno$¢ i uogdlnienie problemu w pordwnaniu z podejsciem wykorzystujacym
sieci neuronowe. Dodatkowo, w przypadku sieci neuronowych zastosowano narzedzie wspomagajace
wyjasnienie struktury modelu co bylo elementem dodatkowym, nie procedowanym w podej$ciu RL.
Poza r6znicami w procesie selekcji cech, czyli wykorzystaniem metod opakowujacych, oba podejscia
byly spdjne w dalszym stosowaniu metody z dziedziny filtréw. W obu przypadkach oszacowano liczbe
istotnych cech i na ich podstawie zbudowano ostateczny model. Kolejnym krytycznym czynnikiem sg
koszty obliczeniowe i1 czas potrzebny do uzyskania wynikow. W tym kontek$cie modelowanie
z wykorzystaniem sieci neuronowych przewyzsza opracowane podejscie oparte na regresji logistycznej.
Uzyskanie 50 modeli opartych na RL w celu wybrania cech, wymagato istotnie duzo czasu
1 intensywnych obliczen. W przypadku sieci neuronowych zbudowano tylko jeden model, na podstawie
ktorego wnioskowano o istotnosci poszczegélnych cech. Tym samym koszty obliczeniowe byly
stosunkowo mniejsze, a czas uzyskania wynikow nieporéwnywalnie krotszy. Wymienione aspekty
1 wnioski nie wynikajg z charakteru dziatania
poszczegolnych rozwiazan uczenia
maszynowego; poroéwnanie to opiera si¢ na
rozwigzaniach zastosowanych w niniejszej
KK 4 rozprawie 1 nie moze by¢ wykorzystywane do
9 wyciaggania ogolnych wniosko6w na temat
b % skuteczno$ci zastosowanych metod uczenia
o maszynowego. Opisane czynniki nie mogag
"NESkg ‘%(.D jednak przewazy¢ nad znaczeniem tego
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ostatniego, tj. interpretowalnos$ci
1 poprawno$ci wynikow. Oba procesy
pozwolity  uzyska¢ profil  genetyczny
komorek napromienionych w srodowisku ex
vivo. Co wigcej, az osiem wykrytych genow
jest wspolnych dla obu przeplywoéw pracy,
o¥F = co pokazano na Rysunku 5. Wskazuje to na
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e & o5 odpowiednich struktur zmian komérkowych
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e jonizujacego. Biorac pod uwage ztozonosc
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Rysunek 5. Poréwnanie profilu genetycznego komorek napromienionych, w  metodach regresji
napromienionych dla metod regresji logistycznej i sieci logistycznej istotnych bylo 21 cech.
neuronowych. Dla poréwnania, w sieciach neuronowych
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wykorzystano tylko dziesie¢ wyselekcjonowanych genow. Geny te dla obu zastosowanych podejsé
przedstawiono w Tabeli 10. Ponadto, podano odpowiednie odniesienia literaturowe dotyczace gendw
odpowiedzi radiacyjnej. Na podstawie aktualnych zrodet literaturowych az 18 z 21 genow wykrytych
metodami regresji logistycznej okres$la si¢ jako geny odpowiedzi radiacyjnej. Z kolei w przypadku
genow wykrytych za pomocg sieci neuronowych, wszystkie zostaly opisane jako geny zwigzane
z odpowiedzig na promieniowanie.

Tabela 10. Sygnatura genowa komorek napromienionych, rozpoznana z wykorzystaniem metod regresji logistycznej
oraz sieci neuronowych.

Oparte o metody regresji logistycznej | Oparte o metody sieci neuronowych

Gen Odpowiedz radiacyjna Gen Odpowiedz radiacyjna
RPS19P1 Radiation response [18] RPS19P1 Radiation response [18]
RPL23AP42 | Radiation response [18] BAX Radiation response [17]
BAX Radiation response [17] DDB2 Radiation response [20]
DDB2 Radiation response [20] PHPT1 Radiation response [22]
HLA-A - RPS27L Radiation response [19]
RPS27L Radiation response [19] CCNGI Radiation response [26]
PHPT1 Radiation response [22] AEN Radiation response [19]
MYC Radiation response [23] PCNA Radiation response [19]
CCNG1 Radiation response [26] | TNFRSF10B | Radiation response [21]
FYB Radiation response [24] TNFSF8 Radiation response [25]
CD52 -

CD74 Radiation response [29]
TNFSF8 Radiation response [25]
THBS1 Radiation response [30]
STATI1 Radiation response [31]

TRIB2 -
LCK Radiation response [28]
AEN Radiation response [19]

CDKNIA Radiation response [25]
STATSA Radiation response [27]
CHI3L Radiation response [32]

Przeprowadzono réwniez dodatkowg analiz¢ w celu ustalenia, czy jeden z dwdch wykrytych profili
genetycznych jest bardziej uniwersalny i czy mozna je przenies¢ do innej metody klasyfikacji bez utraty
jakosci klasyfikacji. Porownano trzy podejscia selekcji cech. Pierwszym byt brak selekcji cech, czyli
zbudowania modelu na wszystkich 406 genach dost¢gpnych dla struktury modelowej zbioru danych B.
W drugim i trzecim wariancie wykorzystano struktury genetyczne rozpoznane w wyniku selekcji cech
za pomocg metod regresji logistycznej i sieci neuronowych. Struktury te zawieraly odpowiednio
21 i 10 wybranych gendéw. Modele zostaly nastgpnie przetestowane z wykorzystaniem podejscia
opartego na regresji logistycznej 1 sieciach neuronowych, tj. kazdy model byt testowany dwukrotnie,
za kazdym razem w oparciu o inng metodologi¢ uczenia maszynowego. W Tabeli 11 opisano trzy
podejscia do wyboru modeli poréwnane miedzy dwiema metodami uczenia maszynowego.

Tabela 11. Porownanie jakosci klasyfikacji dla trzech podejs¢ selekcji cech dla obu zastosowanych metod uczenia maszynowego.

Podejscie selekcji modelu Dlugosé Regresja logistyczna Sieci Neuronowe
Sygnatllry Ww. jakoéc’ Flscore W. jakoéc’ Flscore
Brak selekcji 406 0,8856 0,8712 0,8638 0,8453
Selekcja w przod dla regresji
logistycznej 21 0,9383 0,9308 0,9369 0,9305
ShapScore dla sieci neuronowych
10 0,9165 0,9057 0,9098 0,9016
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Wartosci metryk jako$ci klasyfikacji wyznaczono na podstawie struktury testowej zbioru danych B.
Brak selekcji cech dla obu analizowanych metod uczenia maszynowego skutkowal najgorszymi
wynikami na przestrzeni przedstawionych miar jakosci klasyfikacji. Model ten byt bardzo
skomplikowany i1 zawieral 406 cech, co wymagalo okreslenia wartosci parametréw modelu na catej
dostepnej przestrzeni cech. Biorgc pod uwage modele zbudowane w oparciu o selekcje cech dla obu
podejs¢ uczenia maszynowego, najlepsze wyniki osiagnieto dla modelu zbudowanego w oparciu
o metody regresji logistycznej, a takze przetworzone metodami regresji logistycznej. Wazona jakos¢
klasyfikacji wyniosta prawie 94%, przy wartosci miary Flsore powyzej 0,93. Dla tak zbudowanego
modelu i klasyfikacji komorek za pomocg sieci neuronowych uzyskano poréwnywalnie zadowalajgce
wyniki, biorgc pod uwage wartos¢ metryki Flgcore powyzej 0,93 1 wazong jakos¢ klasyfikacji powyzej
93,5%. Model zbudowany w oparciu o metody sieci neuronowych osiggnat znacznie gorsze wyniki,
niz wczesniej opisany model oparty na regresji logistycznej. Zaréwno dla klasyfikacji z wykorzystaniem
metod regresji logistycznej, jak i sieci neuronowych warto$§¢ metryki Flgcore wyniosta powyzej 0,90,
a wazona jakosc¢ klasyfikacji okoto 91%.

Przedstawione w rozprawie doktorskiej tezy nie sga trywialnymi aspektami analiz danych
wysokowymiarowych i interpretacji powstatych rozwigzan. Co wigcej, dana tematyka pozostawia wiele
do zaoferowania w kontekscie mozliwo$ci zastosowania usprawnien i wyeliminowania koniecznosci
ingerencji czlowieka na poszczegoélnych etapach. Rozpoznanie subpopulacji komoérkowych jest
aspektem, ktory z pewnoscia pozytywnie wplywa na identyfikacj¢ prawidtowego profilu genetycznego
komoérek napromienionych. Weryfikacja profilu genetycznego, zbudowanego w oparciu o zbidr
heterogeniczny ujawnila obecnos$¢ cech, ktore nie sg zwigzane z problemem badawczym, a wynikaja
z braku pelnej kontroli nad zjawiskami i zalezno$ciami zachodzacymi w analizowanym zbiorze danych.
Profil genetyczny komodrek napromienionych, zbudowany na zbiorze po usunigciu wewngtrznej
niejednorodnosci, tj. po odfiltrowaniu subpopulacji komoérek T, umozliwit wykrycie tych genow, ktore
wplywaja na rozpoznawanie komoérek kontrolnych i napromienionych. W ostatecznym modelu,
zbudowanym w oparciu o metody regresji logistycznej, nie wykryto gendow odpowiedzialnych za
rozpoznawanie zmiennosci innej niz ta wynikajgca wprost z napromieniowania frakcji komorkowe;.
Analiza poréwnawcza przeprowadzona dla dwdoch metod uczenia maszynowego, regresji logistycznej
oraz sieci neuronowych, pozwolila na ustalenie swoistej klamry zamykajacej staranne rozwazania nad
tezami. Ta analiza wyjasnita, Ze pomimo zastosowania rdéznych metod, geny odpowiedzi na
promieniowanie sg w znacznej wigkszosci wspdlne dla tych podejsé. Ponadto osiem gendw wspodlnych
dla obu badan, tj. AEN, TNFSF8, CCNG1, PHPT1, RPS27L, DDB2, BAX i RPS19P1, jest opisanych
w dostepnej 1 aktualnej literaturze jako dobrze znane geny odpowiedzi na promieniowanie jonizujace.

Istnieje wiele mozliwosci zastosowania proponowanych podej$¢ zwigzanych z uczeniem
maszynowym, opisang sciezka rozpoznawania subpopulacji oraz wykorzystaniem ostatecznego modelu
profilu genetycznego komorek napromienionych. Zaimplementowany algorytm uczenia maszynowego,
oparty na metodach regresji logistycznej, jest prosty w uzyciu i pozwala na bardzo zorientowang na
klasy redukcje wymiarowos$ci cech do tych najistotniejszych. Ponadto algorytm ten sktada si¢ z panelu
parametrow, ktory mozna dostosowa¢ do potrzeb analizy. Dodatkowo, zaleta zaproponowanego
samouczgcego si¢ algorytmu jest mozliwo$¢ zastosowania go do problemow dwuklasowych dla danych
biologicznych i dowolnych innych dostgpnych danych bedgcych przedmiotem zainteresowania.

Ze wzgledu na bardzo duze pokrycie rozpoznanego profilu genetycznego komorek napromienionych
w §rodowisku ex vivo z aktualnymi doniesieniami literaturowymi, mozliwe jest rowniez wykorzystanie
go w innych zestawach danych z eksperymentow sekwencjonowania pojedynczej komorki w celu
odroznienia komoérek kontrolnych i napromienionych. Warto rowniez podkreslic mozliwosé
wykorzystania pelnego modelu w odniesieniu do wyzszych dawek zastosowanego promieniowania
jonizujgcego. Takie podejScie wymaga jednak zbadania, jak zaproponowany model radzi sobie
z wigkszym zréznicowaniem klasy kontrolnej i napromienionej. Interesujacym podejéciem jest
poréwnanie dziatania zaproponowanego modelu genetycznego napromienionych komorek przy
dawkach wigkszych niz 1 Gy, a takze przy dawkach ponizej 1 Gy. Analiza porownawcza pozwolitaby
okresli¢ uniwersalno$¢ modelu w pelnym spektrum dawki pochtonietej lub uzyskaé zadowalajace
wyniki w okreslonym zakresie zastosowanych dawek promieniowania jonizujgcego.

Ze wzgledu na coraz czgstsze stosowanie narzedzi generujagcych dane wysokowymiarowe,
prezentowane podej$cia sg wysoce uniwersalne pod wzgledem roznorodnosci i sktadu danych.
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Wykorzystanie narzedzi usprawniajagcych prace analitykow, zaréwno pod wzgledem czasu, jak i
ograniczenia mozliwo$ci popehienia btedu ludzkiego, jest w dzisiejszych czasach coraz bardziej
potrzebne i doceniane. Zaprezentowane w rozprawie doktorskiej schematy i rozwigzania majg rowniez
bardzo duzy potencjat rozwojowy, stanowigc doskonata podstawe do przysztych rozwazan.
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