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Abstrakt

Strukturalne varianty (CNV), ktoré su sucastou I'udského genému, modzu sposobit za-
vazné vrodené ochorenia. Klasifikicia klinického vyznamu CNV je naroéna a zdlhava
vzhladom na unikatnost nalezov a tak mnozstvo réznych typov funkénych genomickych
elementov zasiahnutych danym CNV a ich rozlicného dopadu na jedinca. V praci sme
sa venovali navrhu automatizovanej predikcie funkéného dopadu CNV. V prvom kroku
sme sa zamerali na hladanie vyznamnych anotacii génov prekrytych CNV, ktoré boli
ziskané z roznych databaz a studii pomocou anota¢ného néstroja AnnotSV. Na tré-
novanie modelov sme pouzili zvolené dolezité atribity a nésledne predikovali funkény
dopad CNV pomocou viacerych modelov strojového uc¢enia. Vytvorené modely dosiahli
uspesnost na testovacom sete, pozostavajicom z CNV z ClinVar databazy, 96% na
deléciach a 97.3% na duplikaciach. Po aplikovani stanovenych hranic pre klasifikaciu
CNV ako neklasifikované, sa tato presnost zvysila na 98% pri obidvoch modeloch. V
porovnani s dostupnymi nastrojmi, presnost predikcii vyslednej metédy je lepsia alebo
znizuje pocet CNV klasifikovanych ako neklasifikované. Vzhladom k uvedenému tato
metdda by po tpravach mohla urychlit a pomdct klinikom pri hodnoteni vysledkov

genomickej analyzy a néasledne v procese diagnostiky.

% 2 v

Klacové slova: strukturdlny genomicky variant, klinicky vyznam, anotacie génov,

predikcia patogenicity, algoritmy strojového ucenia



Abstract

Copy number variants (CNVs) that are part of the human genome can cause severe
diseases. Evaluation of CNV’s clinical impact is demanding and difficult due to the
variable significance of genomic content which is overlapped by CNV. In this thesis, we
aimed to design an automated prediction method for predicting CNV’s clinical impact.
In the first step, we focused on searching for significant gene annotations overlapped
by CNV — gene annotations were obtained from the annotation tool AnnotSV. Some
machine learning algorithms were chosen for training on selected attributes. Subse-
quently, predictions of trained models were compared. Selected models on test sets,
consisting of CNVs from the ClinVar database, achieved accuracy of 96% on loss and
97.3% on gains. Moreover, accuracy reached up to 98% on both copy number loss and
copy number gain variants when the established thresholds for CNV evaluation as unc-
lassified were applied. The accuracy of the model prediction is better or reduces the
number of CNVs classified as uncertain in comparison to available tools. Thus, after
improvements, it would speed up and help clinicians evaluate the results of genomic

analysis and diagnostics.

Key words: copy number variant, clinical significance, gene annotations, machine

learning algorithms, pathogenicity prediction
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Uvod

Rozdiely v struktire a zlozeni DNA st zdrojom Iudskej genetickej variability. Takymito
rozdielmi st aj §trukturdlne varianty typu CNV (copy number variants), ktoré zahfhaju
zduplikovanie alebo odstranenie segmentu chromozému. Tie mozu mat vyrazny dopad
na molekuléarny ako aj nasledny fenotypovy prejav. Deléciou génov ¢ regula¢nych ob-
lasti moze nastat znizenie az absencia génového produktu, duplikiciou zase nadbytok
proteinu v organizme. Zasiahnutie kritickych regiénov moze vyustit k vzniku vrode-
nych ochoreni. Pre klinicki diagnostiku je preto doélezita véasna detekcia a urcenie ich
klinického vyznamu. Této klasifikicia je ale problematicka kvoli réznym, ¢asto unikat-
nym kombinécidm genomickych elementov, ktoré su prekryté danym CNV. Nakolko
dostupné klasifika¢né nastroje (klasifikujice napr. na zéklade expertnych skorovacich
schém) velké mnozstvo CNV klasifikuja ako nejasny vyznam a je potreba klinického
experta, ktory by mal potrebné vedomosti na vyhodnotenie ¢asti, ktoré nemoézu byt
zautoamtizované, a tak ukoncit klasifikiciu dopadu, navrhli sme nastroj na automa-
tizovanu predikciu klinického dopadu CNV, s cielom spresnit a zjednodu$it naro¢nu
tlohu klinickym diagnostikom pri hodnoteni vysledkov genomickej analyzy a klasifi-
kacii. Implementovany prediktor vyzaduje na vstupe iba poziciu CNV (pozicia od-do
na konkrétnom chromozoéme) a jeho typ (delécia alebo duplikicia). Vystupom je prav-
depodobnost patogenicity a klasifikicia dopadu na organizmus — neskodny (benigny)

alebo klinicky zavazny, spésobujuci vrodené genetické ochorenie (patogénny).

V prvej kapitole sa zoznamime s potrebnymi biologickymi pojmami, ako aj moznymi
dopadmi pritomnosti CNV (¢ast 1.2) a zadefinujeme ciele prace (Cast 1.4). V ¢asti 1.3 si
predstavime dostupné néstroje klasifikujtce klinicky dopad CNV a popiseme metodiku
ACMG Kklasifika¢nych kritérii. Balej sa oboznamime s dostupnymi datovymi zdrojmi a
ich atribtutmi. V kapitole Metody si pripravime datové sady zozbieranych verejne do-
stupnych delécii a duplikécii so znamym klinickym dopadom (v ¢asti 2.1) a porovname
hodnoty patogénnych a benignych atribtatov pomocou statistickych metod. f)alej v Casti
2.2 si z informatického hladiska zadefinujeme klasifikacny problém a oboznamime sa s
fungovanim niektorych algoritmov strojového ucenia. Porovname predikcie modelov na
pripravenych datach a zadefinujeme Statistické met6dy na vyhodnocovanie spravnosti

testov na zaklade ktorych budeme tieto predikcie porovnéavat. Nakoniec v ¢asti 2.2.5
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predstavime postup na identifikdciu hranic predikcie patogenicity pre klasifikiciu CNV
ako neklasifikované. V poslednej kapitole zhrniem vysledny vyber a pouzitie atribiitov
v modeloch pre delécie a duplikacie (¢ast 3.1). Porovname presnosti modelov a zvolime
vhodny model (¢ast 3.2). Dalej urc¢ime vysledné hranice predikcie patogenicity CNV
pre klasifikaciu ako neklasifikované a dopad na predikcie v Casti 3.3. Napokon v Casti

3.5 porovname vysledky predikcii modelu s dostupnymi klasifika¢nymi nastrojmi.



Kapitola 1

Uvod do problematiky

1.1 Biologicky zaklad

V tejto podkapitole si zadefinujeme potrebné pojmy, ktoré v texte budeme pouzivat z
hl'adiska bioldgie.

Nositelom genetickej informécie kazdého jedinca je DNA (deoxyribonukleovd kyselina).
Toto vldkno (retazec) je tvorené nukleotidmi, ktorych sucastou st dusikaté bazy A, C,
G, T.

Pri replikdcii DNA (napr. pri deleni bunky) sa linedrna DNA za pomoci réznych
proteinov kondenzuje — zbaluje do kompaktnej struktury, do Strukttary chromozémov.
Pohlavné bunky maja 23 chromozémov. Somatické bunky 23 parov chromozémov, pri-
¢om obsahuje po dvoch kopiach z kazdého chromozému. Jedna kopia zdedena od matky
a druha od otca. Tieto pary nazyvame homologickymi chromozémami — homologmi
alebo autozéomami. Heterochromozémami st pohlavné chromozémy — gonozémy X a
Y. [1]

Pojmom genom budeme uvazovat kompletny subor informacii v jadrovej DNA na
autozomoch a gonozémoch daného organizmu.

Usekom kodujticim informaciu pre tvorbu produktu (proteinov) st gény. Sekvencia
génu obsahuje exomy — kodujica cast a introny, ktoré si nekédujice sekvencie medzi
exémami jedného génu. Splicing (vystrihnutie intronov) moéze sposobit aj vynechanie

niektorych exémov. [1] Dalsimi nekodujicimi zlozkami DNA sa regulacné oblasti:

e promotoéry — obsahuju casti (napr. TATA box, CAT box), na ktoré sa viazu
transkripéné faktory - tie sa podielaju na inicializacii transkripcie, kedze nan

nasada RNA polymeraza a nasledne zacina transkripcia.

e enhancery a silencery — ovplyviuju transcripciu génov. Enhancery ju zvysuja
pri nasadani aktiva¢nych faktorov, a tym ze viazu RNA polymerazu, spustaja

transkripciu. Silencery zabranuju transkripcii, kedZe viazu inhibi¢né faktory.
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Obr. 1.1: Expresia génu a proces tvorby proteinu z génu. Zdroj: wikipedia.org
DNA sekvencia obsahuje regula¢ni oblast (promotor), gén je zlozeny z intrénov a

exémov. Exémy st kodujucou zlozkou, ktoré nesi informaciu pre vznik proteinu.

e operator — tato sekvencia sa nachadza medzi promotérom a sekvenciou génov.
Pri nasadnuti aktivovaného represoru na operator je znemoznena transkripcia,
nakol'ko represor brani pokrac¢ovaniu transkripcie po nasadnuti RNA polymerazy

na promotor.

e terminator — ukon¢uje transkripciu génu tym, Ze po transkripcii tohto tiseku (poly

adenylovy koniec) sa RNA polymeraza odpéja z vlakna DNA.

Expresia génu sa podiela na procese vzniku produktu génov a tento priebeh je
znézorneny na obr. 1.1. Regula¢né oblasti ovplyviuji expresiu génu, kedze zabranuja
alebo podporuji inicidciu ¢i pokrac¢ovanie transkripcie.

Organizmy sa medzi sebou liSia, pretoze sa lisi ich postupnost nukleotidov. Odlisuju
sa najmé preto, lebo DNA nesie informaciu o génoch, ale aj o regula¢nych faktoroch
génovej expresie.

Rozdiely v strukture chromozémov su zdrojom ludskej genetickej variability. Ta-
kymito rozdielmi su aj Strukturdlne varianty (SV), ktoré zahfhaju rozne genomické
zmeny ako su delécie, duplikicie, inzercie, inverzie alebo translokécie. Typy variantov
st znazornené na obr. 1.2. Dlzka takychto tsekov je vicsia ako 50 bp, avdak tato spodna
hranica je variabilna — povazuje sa aj 1000 bp [42].

Zo strukturalnych variantov sa budeme zaoberat deléciami (copy number loss) a
duplikdciami (copy number gain) dlhsimi ako 1000bp, ktoré budeme sihrne oznacovat
ako CNV varianty (copy number variants). Pri CNV variantoch dochadza ku zmenam
poc¢tu kopii urcitého tseku v genéme, pricom sa mozZe tento pocet Tubovolne znasobit.
Vécsinou vSak st to delécie, pricom do tvahy berieme vymazanie tseku aspon na
jednej kopii chromozému, alebo duplikacie tiseku aspon na jednej képii chromozému.

Vyskytuja sa ale aj pripady viacnasobnej zmeny, ako su triplikacie, tetraplikicie, ¢i
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Obr. 1.2: Typy variantov. Zdroj: Upraveny Obrazok z upload.wikimedia.org/wikipedia/

commons,/2/2b/Copy number variants.png

vicsie nasobky usekov. [42] Pre duplikicie uvazujeme az do patnasobného poctu kopif

aseku.

1.2 Popis problému

Naproti jednonukleotidovym polymorfizmom (SNP), ktoré su ¢astejSie, maju tieto
Strukturalne varianty vacsi funkény potencial v dosledku svojej vicsej velkosti a je
pravdepodobnejsie, Ze spdsobia zmenu v expresii génov. [32]

CNV mézu prispiet k rozvoju ochorent:

e priamo narusenim samotného génu, ¢im nastane zmena a vytvori sa nova funkcia
produktu génu. Pri delécii tseku na ktorom sa nachadza gén, bude nam jeho pro-
dukt chybat. V pripade, ze je detekované CNV duplikaciou, tak génu a néasledne
nasyntetizovaného proteinu bude v organizme vela. Ak sa s tymto nadbytkom

nebude vediet vysporiadat, tak je pravdepodobné, Ze nastane problém.

e nepriamo zasiahnutim regulacnej oblasti, ¢im sa narusi expresia prislichajiceho
génu — teda zmena mnozstva vyprodukovaného proteinu, ¢i uz viac, menej alebo

vobec sa nebude produkovat, ¢o spdsobi absenciu konkrétneho produktu.

So zmenami spdsobenych CNV stvisia aj tieto dva pojmy:

Haploinsuficiencia je situaciou, ktora nastane, ked je jedna kopia génu vymazana a
zostavajuca funkéné kopia génu nie je schopné vytvorit dostatoné mnozstvo génového
produktu [25].

Pri triplosensitivite je problémom nadmerné tvorba génového produktu, ¢o sposo-
buje problém v organizme [13].

Tieto molekularne néasledky CNV moézu vyustit do roznych ochoreni, syndréomov,

malformacii, ¢i mozného vzniku rakoviny. Z mikrodele¢nych syndromov su to napr.
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1p36, DiGeorgov, Cri du Chat, Prader-Willi, Wolf-Hirschhornov syndrém. [40| Dup-
likicie v dosledku nadmernej expresie génov PLAGL1 a HYMAI moézu sposobit aj
ochorenie diabetes mellitus [26]. MoZné ochorenia st spojené s vyvinovymi, kardiovas-
kularnymi, neurodegenerativnymi, ¢ autoimunitnymi poruchami. [40]

V pripade, ze tieto CNV mozu sposobit ochorenia a tym vyrazne znizit kvalitu a
dlzku Zzivota, hovorime, ze mozu byt patogénnymi CNV. V opaénom pripade, ak sa
nepodielaji na vzniku ochoreni, jedna sa o benigne CNV. Dopady benigneho CNV st
prevazne neutralne, avsak v niektorych pripadoch mozu zlepSit schopnost prezitia v

nepriaznivom prostredi [40].

Motivacia Pre spomenuté mozné nasledky pritomnosti CNV je délezité vopred iden-
tifikovat mozny dopad néjdeného CNV. Aj ked existuju také zéznamy o klinickom
vyzname niektorych CNV z réznych studii, vela z nich je zaradenych do kategorie
nejasného vijznamu [36]. Kli¢ovym problémom je identifikovanie kauzalneho variantu
zapri¢inujiceho chorobny prejav. Taktiez, pri prenatidlnom testovani alebo skriningu
novonarodenych je dolezité urcit, ¢i bude CNV potencidlne problémové. Naliehavou
vyzvou je preto ich presna klasifikacia, a tak vcasné zahdjenie a spréavne zacielenie

liechy.

1.3 Stcasny stav rieSenej problematiky

V tejto ¢asti bude prezentovany prehlad a popis podobnych existujtcich metod na
predikciu patogenity CNV, klasifikiciu CNV a nastrojov anotujtucich CNV.

Viacsina dostupnych nastrojov su klasifikatory, ktoré klasifikuju klinicky dopad CNV
na zaklade expertmi navrhnutych ACMG kritérii. Pri nich sa jedna o jednoduchu sko-
rovaciu schému, ktord ma 5 zakladnych kategorii. Prva hovori o pritomnosti protein
kodujicich génov ¢i inych znamych doélezitych elementov, ktoré st prekryté danym
CNV. Druha sa zameriava na prekryvanie haploinsuficientnych génov a regiénov s
CNV alebo, ¢i sa CNV prekryva so znamymi benignymi CNV. Tretia udeluje skore
stanovené podla po¢tu protein kodujuicich génov prekrytych alebo pokrytych CNV. O
podrobnych hodnoteniach genomického obsahu CNV z publikovanej literatury, studii
a dostupnych databaz hovori §tvrta kategoria. Posledna — piata kategoria priraduje
skore na zaklade vyhodnoteni rodinnej anamnézy pacienta, ¢i je CNV zdedené alebo
vzniknuté de novo. Skére podla vybranych moznosti z jednotlivych ¢asti kategorii sa
zrataju.

Podintervaly vysledného skore nasledne klasifikuja klinicky prejav CNV na benigne
(< —0.99), pravdepodobne benigne (od —0.98 do —0.90), nejasny vyznam (VUS) (od
—0.90 do 0.90), pravdepodobne patogénne (od 0.90 do 0.98) a patogénne (> 0.99). [44]
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Avsak, nevyhodou ACMG kritérii je potreba klinického experta, ktory by velké
mnozstvo ¢asu stravil pri prehladavani réznych zdrojov a publikacii, aby ohodnotil
jednotlivé kategorie a urcil vysledné skore pre vyhodnotenie ACMG kritériami. Prob-
lematické je aj pridelenie skore pre danu ¢ast, nakolko pre viacero moznosti je mozné
skore upravit podla subjektivneho tsudku klinika. Viacero klinikov teda na zaklade
tychto kritérii moze dospiet ku konfliktnym klasifikiciam CNV nélezov.

Jednotlivé néstroje klasifikujiuce podla ACMG kritérii sa liSia v pouziti datovych
zdrojov, ohodnoteni, a teda aj naslednom vyhodnoteni (klasifikovani) klinického pre-

javu.

ClassifyCNV

je nastrojom, ktory klasifikuje automatizovanym vyberom moznosti jednotlivych kate-
gorii ACMG kritérii. Informacie o génoch a promotéroch ziskava z refGene databazy,
o triplosensitivnych génoch z ClinGen—u, o haploinsuficientnych génoch z ClinGen—u
a DECIPHER—u, o enhanceroch (regula¢nych oblastiach) z VISTA, FANTOMS, En-

semble databéaz.

Problémom pri automatizovanom vyhodnoteni ACMG kritérii je, Ze nie je mozné z
volne dostupnych databéz ohodnotit vSetky kategorie ako st napr. rodinna anamnéza,
¢i blizsie informacie o podobnych pripadoch z publikovanej literatary. Vystupom je
sibor s hodnotami pre vypocet overerenych postupov ACMG kritérii a klasifikiciou
pravdepodobného klinického prejavu pre zadané CNV. Tento néastroj je dostupny na
platforme GitHub: [18]. [19]

AnnotSV

AnnotSV je taktiez nastrojom, ktory klasifikuje podla ACMG kritérii, pricom pred-
chadzajuca verzia klasifikovala SV podla vlastnych stanovenych kritérii. Informacie
o génoch, transkriptoch a koédujucich oblasti ziskava z databéazy RefSeq, populacné
frekvencie génov z 1000genomes project a gnomAD—u, informécie o triplosenzitivite a
haploinsuficiencii génov z ClinGen—u, ¢i nazvy chorob z OMIM—u a DDD, ktoré sa
pridruzené pri vyskyte prekryvajuceho CNV s danym CNV.

Vystupom AnnotSV je stibor obsahujiici anotacie CNV ako celku a aj po jednotli-
vych génoch, ktoré st zasiahnuté danym variantom. Pre gény a celkové CNV poskytuje
minimalne 96 anotécii zo spomenutych databéaz a nakoniec skore podla ACMG kritérii
a prisluachajucu klasifikaciu klinického prejavu.

Moznost pouzitia AnnotSV néstroja je cez webové rozhranie (na ich stranke [17])

ako aj v samostatne instalovatelnej aplikacii. [16]
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AluScanCNV2

Tento prediktor je postaveny na strojovom uceni a predikuje nachylnost CNV byt ra-
kovinotvornym. Okrem spominanej predikcie umoziuje aj detekciu CNV (cnv calling)
z NGS (Next generation sequencing) vystupov. Tento balik implementovany v jazyku
R je dostupny na platforme GitHub: [23]. [24]

1.4 Ciel prace

Vzhladom k vyssie spomenutym moznym nésledkom pritomnosti CNV, délezitosti kla-
sifikovania klinického vyznamu CNV, a nakolko existujuce néastroje nie st dostato¢ne
presné alebo velku ¢ast hodnotia ako nejasng vyznam, a tiez nedostatoénym softvéro-
vym vybavenim ur¢enym na predikciu patogenicity CNV a s tym spojenou potrebou
klinického experta, ktory by mal potrebné vedomosti a mnoho ¢asu na vyhodnotenie,
rozhodli sme sa vytvorit predikénit met6du na uréenie klinického dopadu CNV urcent
pre klinickych diagnostikov.

Na vstupe dostaneme tsek CNV s poziciou prvej a poslednej bazy CNV nélezu,
¢islo chromozému a typ CNV, pricom uvazujeme iba jeho deléciu alebo duplikaciu.
Vystupom bude pravdepodobnost s akou je dané CNV patogénne a klasifikacia podla
tejto predikcie na benigne, neklasifikované a patogénne.

Anotacie CNV a génov budeme ¢erpat z vystupu nastroja AnnotSV [16]. Obozné-
mime sa aj s dostupnymi datovymi zdrojmi a anotéciami genomického regionu, ktoré
poniikaji. Nakoniec vyberieme vhodné anotécie, ktoré koreluji so zavaznostou CNV
nélezu, ktoré vyuzijeme na trénovanie modelu. V praci popiSeme algoritmy strojového
ucenia, ktoré vyuzijeme na natrénovanie modelov na predikciu patogenicity CNV. Ur-
¢fme hranice predikcie vybraného modelu na klasifikovanie CNV ako neklasifikovanijch.
V zavere prace vyhodnotime presnosti modelu na pripravenych testovacich datach a

vysledky porovname s klasifika¢nymi néastrojmi ClassifyCNV a AnnotSV.

1.5 Databazy variantov a génov

Pre vyhodnotenie zavaznosti CNV sa vyuzivaji viaceré genomické databazy, ktoré vy-
uzivaju aj automatizované nastroje. Anotécie z tychto zdrojov je mozné automatizovane

ziskavat pomocou néstroja AnnotSV.

ExAC

Databaza ExAC (Exome Aggregation Consortium) sa zameriavala na poskytnutie in-
formacii o bodovych variantoch protein kédujicich génov, ktoré si v populéciach v

nizkej frekvencii. Boli zozbierané z exémovych tdajov sekvenovania 60 706 jedincov
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z celosvetovej populéacie. Této studia analyzovala citlivost génov pri pritomnosti va-
riantov — synonymickych, missense, delécii, duplikacii. Identifikovala gény, ktoré si pri
ich mutacii nachylné na stratu funkcie a tieto este neboli zaradené do OMIM-u, &
ClinVar-u ako pozorované varianty génu. Dalej identifikovali gény, ktoré pri zvysSeni
alebo zniZeni mnozstva daného génu (pri zmenenom pocte kopii) spoésobia problém.
Takisto urcili aj alelové frekvencie variantov protein koédujucich génov pre jednotlivé
populécie. [33]

V sticasnosti cast z tychto zozbieranych informacii je stcastou gnomAD-u.

ClinVar

ClinVar je volne pristupnou databézou Iudskych variantov. Zahifia poznatky o vzta-
hoch medzi variantami, ale aj interpretéaciu fenotypov (klinického vyznamu) pozorova-
nych na zdravotnom stave pacienta. Klinicky vyznam variantov je hodnoteny podobne
ako pri ACMG kritéridch ako benigne, pravdepodobne benigne, nejasny prejav, prav-
depodobne patogénne a patogénne. K parametrom CNV patri aj skore reprezentujice
mieru, ktorou je klinicky vyznam podporeny (napr. zohladnené konfliktné zaznamy o

klinickom vyzname CNV), ako aj poc¢et prispievatelov. [31]

DGV

Databéaza genomickych variantov (DGV) poskytuje strukturalne varianty, ktoré sa na-
chadzaju v gendmoch jedincov zozbieranych z viacerych globalnych populacii. Obsahuje
viac ako 2 500 000 zaznamov SV identifikovanych v 22 300 genémoch, ktoré zozbierali
2 55 publikovanych studii. Dalsie udaje ziskali z archivnych databéz SV dbVar (NCBI)
a DGVa (EBI), pricom spravnost tychto udajov najprv ohodnotili. [34]

DDD

Stadia The Deciphering Developmental Disorders (DDD) zozbierala data sekvencii exo-
mov u detskych pacientov, u ktorych sa vyskytli zavazné vyvinové poruchy, ktoré lekari
nevedeli diagnostikovat, a exomy ich rodi¢ov z Velkej Britanie a Irska. Zistovali moleku-
larnu podstatu, ktoré vysvetlTuju dané poruchy u deti, ¢ize funkciu génov podielajucich
sa na pric¢ine, vyvoji a tilohe daného fenotypu. Tieto vysledky st dostupné v databéze
DECIPHER [14] a v European Genome-phenome Archive. [15]

ClinGen

Clinical Genome Resource (ClinGen) konzorcium hodnoti, ¢i zmeny v génoch mozu
sposobit ochorenie a urcuji, aké varianty génov mdzu mat zévazny klinicky dopad,

¢i zvySenie alebo zniZenie mnozstva daného génu alebo genomického regionu moze
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vyustit do vzniku ochorenia. Poskytuje tiez klinickt interpretaciu variantov spojenych

s rakovinou a pontika anotacie udajov z publikovanej literatury. [43]

OMIM

Databaza OMIM (Online Mendelian Inheritance in Man) [20] pontka sthrnné a pod-
robné informacie o génoch, genetickych fenotypoch a ochoreniach, a predovsetkym sa
zameriava na vztah fenotypu a genotypu. NavySe existuje k nej aj pristupny vyhladéavac
na web stranke omim.org (An Online Catalog of Human Genes and Genetic Disorders),
ktory ku génom obsahuje: MIM identifika¢né ¢islo, alternativne nazvy, oznacenie génu,
poziciu (cytogeneticku lokaciu aj genomické koordinaty), pridruZené ochorenie, ¢i syn-
drom, funkciu génu, molekularny vyznam (¢o gén koduje), pozorované varianty génu
a ich molekularny a fenotypovy popis, a tym padom aj mnozstvo zdrojov na publiko-
vanu literatiru popisujuce suvisiace pripady. Taktiez ku ochoreniam a syndrémom st
pridané alternativne nazvy, gény zapojené do problému vzniku ochorenia, popis ocho-
renia, prejav (aké mutacie proteinov sa vytvoria, kde nastane problém, symptomy),
popis vykonanych laboratérnych testov, dedi¢nost ochorenia, mozné varianty génov
znizujuce riziko ochorenia a asociacie s inymi génmi. Tento vztah genotyp — fenotyp
predstavuje vytvorenu Morbid Mapu. Naviac, OMIM poniika aj externé zdroje na iné

databazy, ktoré zahfhaju skiimany gén, protein ¢ pridruzené ochorenie. [2]

GnomAD

GnomAD (Genome Aggregation Database) je agregaciou 125 748 exémov a 15 708
genémov z viacerych vyskumnych stadii. Stucastou je 241 000 000 variantov dlzky
do 50 bp a 335 470 SV. Tymto réoznym druhom variantov priradili aj potencialny
funkény vplyv. Nakol'ko tieto zdroje su ziskané z globalnej populacie (54% ne-Europska
populacia), obsahuje aj alelové frekvencie variantov pre jednotlivé populacie. Obsahuje
aj gény u ktorych zistili, Ze aj ked obe kopie génu si neaktivne alebo vymazané, strata
funkcie génu nesposobuje problém. Taktiez tu najdeme pravdepodobnost straty funkcie

génu nasledkom porusSenia regula¢nej oblasti toho génu.|28]


omim.org

Kapitola 2

Metody

Na vstupe méame informécie o vyhodnocovanom CNV: ¢islo chromozému (1, 2, 3... 22,
prip. X/Y), pozicie prvej a poslednej bazy CNV na tomto chromozoéme, typ CNV, ¢i
je duplikiciou alebo deléciou. Dané CNV najprv oanotujeme potrebnymi atribtutmi z
vyssie uvedenych studii z predchédzajicej kapitoly 1.5 pomocou néstroja AnnotSV po-
pisaného v ¢asti 1.3. Nasledne spustime na tychto datach natrénovany predikény model

klasifikitora, ktory vyhodnoti, s akou pravdepodobnostou bude dané CNV patogénne.

2.1 Priprava dat

Déta, s ktorymi sme pracovali st volne dostupné a stiahnutelné z ClinVar databazy [31]
(stiahnutelné napr. tu [12]). Celkovy pocet variantov bol 46 534. Z nich sme si vybrali
tie delécie a duplikicie, ktoré boli v ClinVar databéze hodnotené ako patogénne alebo
benigne a ich dl7ka bola vicsia ako 1000bp. Tento podet sa nam zredukoval na 28
892 CNV (16 840 delécii, 12 052 duplikacii). Dalej na anotovanie tychto variantov sme
pouzili nastroj AnnotSV [16]| (popisany v ¢asti 1.3). Vstupnymi datami pre AnnotSV
boli data z ClinVar databazy, ktoré sme si vyfiltrovali ako je vysSie spomenuté. Vstupom
bol stibor v bed forméte, ktory obsahoval ¢islo chromozému, pociato¢ni a koncovi
poziciu CNV| typ o aké CNV sa jedna (¢i je duplikiciou alebo deléciou), identifikator
RCV (identifikator uréujici CNV v ClinVar databéze) a iné parametre pre CNV, ktoré
boli sucastou CNV v databédze ClinVar. Vystupom AnnotSV bol subor obsahujuci
anotaciu a ohodnotenie Strukturalneho variantu ako celku a aj po jednotlivych génoch,

ktoré st zasiahnuté danym variantom.

Nasledne CNV s tymito datami boli rozdelené do troch datovych setov. V pomere

trénovaci 70%, valida¢ny 15% a testovaci set 15%.

Pre préacu s tabulkovymi datami sme pouzili kniznicu Pandas [48].

11
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2.1.1 Hrladanie a ohodnotenie vyznamnych atribitov

Najprv sme si trénovacie data rozdelili na patogénne (4180) a benigne (7608) delécie
a podobne duplikicie na benigne (6417) a patogénne (2019). Z vystupu AnnotSV sme
vybrali anotacie CNV a génov, ktoré obsahovali ¢iselné hodnoty. Vybrali sme len také
hodnoty, kedZe ich budeme neskor porovnavat (takych atribtatov bolo 58). Spozorovali
sme tiez, ze aj atributy, ktoré obsahuju text si z molekularneho hladiska vyznamné a
nesi cennu informaciu. Na zaklade toho sme sa rozhodli, Ze vytvorime nové atributy
CNV vychédzajic z po¢tu génov, ktoré CNV prekryvaji a nest konkrétnu informéciu
(protein kodujice gény, morbidne gény, triplosenzitivne a haploinsuficientné gény).
Taktiez aj podla pozorovaného zastupenia alelovych frekvencii génov sme vytvorili
CNV atribit vyberom najnizsej z frekvencii génov, ¢i maximalne Z-skore nefunkénosti
génu, zo vsetkych génov prekrytych CNV.

Aby sme zistili, ktoré s vyznamné atribtty, ktoré koreluju s benignym /patogénnym
CNV otestovali sme rozdiely v atribiitoch pomocou Statistického testu Mann-Whitney
U Testu [35]. Tto Statisticki metddu sme sa rozhodli pouzit, kedZe porovnavame dva
¢iselné vektory atribiitov pre patogénne a benigne CNV. Tieto vektory nie st normalne
distribuované (kazdy atribut dosiahol p-hodnotu mensiu ako 0.001 podla D’Agostino
testu normality — pouzili sme implementovany v kniznici scipy.stats.normaltest [27]),
vybrali sme preto tento neparametricky test. Test sa vyuziva pri porovnévani stred-
nych hodnét dvoch nezéavislych vzoriek a urcuje, ¢i je rozdiel strednych hodnét dvoch
skupin Statisticky vyznamny alebo nahodny [45]. My sme testovali rozdiely medzi
dvomi vektormi jedného atribiitu reprezentujtce rézne typy nalezov — skupina be-
nignych a skupina patogénnych nalezov. Pouzity test je implementovany v kniznici
scipy.stats.mannwhitneyu [27]. Z vysledkov tychto porovnavani atributov sme vybrali
také, ktorych p-hodnoty vysli hlboko pod konzervativnu hranicu statistickej vyznam-
nosti (0.001), kedy je nizka 8anca, ze rozdiely v hodnotéch atributoch patogénnych a
benignych CNV nie stt ndhodné. Pocet atributov sa zredukoval z 58 na 42 atribatov. Vi-
zualizacie rozdielnosti pre tie atributy, ktorych p-hodnota podla Mann-Whitney testu
[35] bola mensia ako 0.001, st na grafoch v elektronickej prilohe. Na ukazku porovnanie
dlzok na obr. 2.1.

Atribaty sme takisto porovnali pomocou Point-Biserial korelacného koeficientu,
ktory predstavuje mieru korelacie medzi vektorom hodnét a vektorom obsahujicim
dve premenné — v nasom pripade je to klinicky vyznam CNV (patogénne alebo be-
nigne). Interpretécia vystupu je podobné ako pri Pearsonovom korela¢nom koeficiente.
[7]. Pouzity test je implementovany v kniznici scipy.stats.pointbiserialr [27]. Vizualiza-
cia na obr. 2.2.

Jednotlivé atributy sme tiez porovnavali medzi sebou pomocou Pearsonovho kore-

laéného koeficientu. Ten oznacuje mieru linearnej korelacie medzi dvomi vektormi a
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nadobtda hodnoty z intervalu < -1, 1>. Linedrny vztah medzi skiimanymi veli¢inami
nie je, ak je korela¢ny koeficient rovny 0. Pri rovnom jednej, veli¢iny st zéavislé, a teda
pri zvySeni jednej veli¢iny sa zvysi aj druha. Naopak, ak je korela¢ny koeficient rovny
-1, tak zvySenie jednej sposobi znizenie druhej veli¢iny. Vizualizacie si na obrazkoch v
elektronickej prilohe.

Na vykreslovanie grafov sme vyuzili kniznicu Seaborn [47]. V3etky korelacie pato-
génnych a benignych CNV st k nahliadnutiu na prilozenych grafoch v elektronicke;j
prilohe a v siibore correlations info train loss gain.tsv, ktory obsahuje celkové hod-

notenie atribtitov pre delécie aj duplikacie.

2.2 Modelovanie

V tejto podkapitole sa budeme venovat rozdielom roznych klasifikacnych metod a vy-

berom klasifikitora.

Pozrieme sa ako niektoré funguji a nakoniec ich funkénost porovname na priprave-
nych datach (cast 2.2.3).

Modelom budeme oznacovat reprezentéaciu, ktord je naucend (natrénovand) zo
zadanych dat algoritmom uskuto¢iiujucim tento proces uenia (trénovania) modelu.
Model = Algoritmus(Ddta)

Predikivne modelovanie zahina strojové ucenie, rozpoznavanie vzorov, ¢i metod
a technik na vyhladanie suvislosti v datach [30]. Zaraduje sa teda k najbeznejSim

typom strojového ucenia.

J. Brownlee vo svojej knihe 9] definuje, Ze “algoritmy strojového ucenia odhaduji
mapovaciu funkciu f vystupu Y danych vstupnych premennych X.”, mézeme zapisat
ako Y = f(X). To tiez predstavuje, ze po aplikovani konkrétnych operacii na vstupné
hodnoty ziskame vystup v podobe predikcie. Atributmi vstupnych hodnot budeme
nazyvat aj tzv. features. A teda pri prediktivhom modelovani to mdzeme zadefinovat
ako

Predikcia = Model(InputFeatures)

Typom strojového ucenia, ktorym sa budeme venovat sa nazyva supervised machine
learning (ucenie s ucitelom) — pri hom sa model uéi (trénuje) na zaklade zozbieranych
a spravne urc¢enych dat a nasledne predikuje dany jav, s ktorym sa eSte nestretol [30].
Ku zékladnym typom tohto problému patri klasifikacia a regresia. Hlavnym rozdielom
tychto dvoch problémov je, ze pri klasifikacii sa zo vstupnych tdajov predikuje katego-
ria (kategoricky label), pri¢om pri regresii je predikované spojitd hodnota - predikuje
kvantitu [22].
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2.2.1 Klasifikacia, Regresia

Pri klasifikdcii chceme pre vstupné udaje zistit, ku ktorej z £ kategorii patri. Pri tomto
probléme algoritmus vytvori funkciu f : R* — {1,...,k} a nasledne moze byt pouzita
na vyhodnotenie nového vstupu. Obdobnym vystupom klasifika¢ného problému mdoze
byt distribtcia pravdepodobnosti pre dané kategorie. [4]

Bindrnou klasifikdciou nazyvame pripad, ked sa klasifikuje do dvoch kategorii. Ak
ide o problém s viac ako dvomi kategoriami (labelmi) hovorime o multi-class klasifikdcii.
[10]

Pri regresii sa zo vstupu predikuje numericka hodnota. Pri tomto probléme algorit-
mus vytvori funkciu f : R — R [4]. Prikladom regresie moze byt predikcia mnozstiev,
¢ velkosti.

Rozdielom s klasifikaciou je vo vystupe, kedZe u regresii su vystupom spojité hod-
noty a u klasifikacii st to diskrétne hodnoty (ako/alebo kategorie). [10]

Niektoré algoritmy st urcené ¢isto len na klasifikaciu (logisticka regresia), ¢i regresiu
(linearna regresia) a zas niektoré moézu byt s malymi dpravami pouzité pre oba typy
(rozhodovacie stromy, SVM) [10].

Pre nas predikény nastroj budeme uvazovat o klasifika¢nych algoritmoch strojového
ucenia, kedze budeme chciet predikovat CNV, ¢i je bud patogénne alebo benigne, prip.

pravdepodobnost patogenicity /benignity.

2.2.2 Algoritmy strojového ucenia

Algoritmy strojového ucenia st technikami odhadujucimi funkciu (f) pre predikovanie
vystupu (Y) zo zadanych vstupnych udajov (X). Tiez modzeme povedat, ze uskutocnuji
uc¢enie modelu. Natrénovany predikény model potom obsahuje naucené vztahy a je
pripraveny predikovat nové vstupy.

Tieto algoritmy sa liSia vo vytvoreni funkcie. KedZe nevieme vopred urcit ktory
algoritmus bude pre nas problém najlepsi (najlepsi v odhadovani funkcie a nésledne
najlepsi v predikovani), preto vysktasame rozne algoritmy strojového ucenia, ktoré na-

vzajom porovname.

Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy predstavuju sadu a postupnost pravidiel - rozhodovacich kritérii,
ktoré su usporiadané hierarchicky. Ne/Splnenie podmienok (pravidliel) sa vyhodnocuje
postupne od korena, cez vnutorné uzly, az po listy (koncové uzly), v ktorych sa nachézda
vysledna/predikovana kategoria, do ktorej spada vyhodnocovana vzorka. 29|
Zakladnym algoritmom na vytvaranie bindrnych rozhodovacich stromov je algorit-

mus CART. Pri iom sa na zaciatku nachadzaju vsetky pozorovania v koreni (pociatoé-
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nom uzle). Nasledne st rozdelené do dvoch vnutornych uzlov, podla zéavislej premenne;
Y a prediktoru X, a tie sa znovu rozdelia do dvoch uzlov (do vnutorného uzla alebo
listu). Hodnoty premennej Y by mali byt ¢o najviac odliné od hodnét v inych uzloch.
[29]

Povazuju sa za greedy algoritmy, kedze zakazdym sa snazi vytvorit optimélne roz-

delenie (podmienku v uzle) [41].

Random forest

Tato metdda zdruzuje viacero rozhodovacich stromov, pricom vyslednéd predikcia je
tvorena spriemerovanim predikcii vytvorenych prediktorov (rozhodovacich stromov).
Vyuziva bootstrap agregaciu a random subspace metdédu aby sa zlepsili vysledky pred-
ikcif dat na ktorych model nebol trénovany, ¢o bol problém, ktory vznika v samotnych
rozhodovacich stromoch. Bootstrap agregdcia (bagging) je metoda, pri ktorej sa vytva-
raju viaceré prediktory (rozhodovacie stromy) a nasledne tieto sa zagreguju do vysled-
ného prediktora. Nahodnost je v tom, Ze pre vytvarajice sa prediktory sa nadhodne
vybert zéaznamy z trénovacich dat, ktoré budu tvorit novy trénovaci set pre trénovanie
prediktoru. Tieto zaznamy sa mozu znovu pouzit v trénovaniach dalsich prediktorov,
kedZe sa vracaju spit do povodnej trénovacej sady. Vyslednou hodnotou predikcie st

spriemerované predikcie vSetkych vzniknutych prediktorov. [5], [6], [41]

XGBoost

Optimalizovana verzia gradient boosting algoritmu — XGBoost (eXtreme Gradient Bo-
osting), ¢o bol aj zamer jeho tvorcov vylepsit ju tak, aby bola vysoko efektivna a
flexibilna [11]. To sa im aj podarilo, z hladiska rychlosti kvoli paralelnym vypoctom
(S. Pafka: porovnavaci test [37]), vysokej presnoti predikcii (vitaz Kaggle sutazi) a efek-
tivnej spotrebe paméte (spracovanie signalov z hadronového urychlovaca v CERNe).
8], [46], [21], [11]

XGBoost implementuje gradient boosting decision trees algoritmus a teda zakladom
st rozhodovacie stromy. Z principu svojho néavrhu je vhodny pre spracovanie tabulko-
vych dat, preto sme sa ho rozhodli v praci aj tento pouzit. Samotny boosting je techni-
kou, pri ktorej sa nové modely (stromy) vytvaraju postupne tak, aby kazdy nasledujuci
strom znizil chyby predchadzajiceho. Teda kazdy sa uci z chyb svojich predchodcov a
tym sa snazi znizovat chyby toho predchadzajiceho, ale nezmeni predchadzajici mo-
del, iba vznikne novy model, ktory sa 'poucil’ z chyb predchadzajicich modelov. Ako
sa modely postupne vytvaraju, tak aj ich predikcie sa kombinuju, aby sa celkové pre-
dikcia zvysila. Zakladom je slaby model s nizkou presnostou a naslednou kombinéciou
novovzniknutych modelov ziskame silny model. Prvou implementéciou boostingu bol
AdaBoost (Adaptive Boosting). [8], [46], [21], [11], [22]
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Pri gradient boostingu st postupne vytvarané nové modely, ktoré predikuji chyby
prechédzajicich modelov. Tiez na zaciatku je slaby model a nasledne sa postupne
vytvaraju nové modely, ktoré sa kombinuji. V tejto postupnosti sa najprv vypocitaja
chyby pre kazdé pozorovanie v datovej sade. Potom sa vytvori model, ktory tieto chyby
predikuje. Predikcia z tohto modelu sa sé¢ita s predikciami predchadzajicich modelov.
18], [3]

Pri gradient boostingu sa vzniknuté chyby minimalizuji pomocou gradient descent
algoritmu, vahovanim podla gradientu tak, Ze postupne optimalizuje rozdiel medzi
predikovanou a skuto¢nou hodnotou novym nastavenim véh [21].

Problémové a velmi naro¢né na pamét je rozdelovanie v uzloch stromov (nakolko
sa skusa kazdé jedno rozdelenie a nasledne sa vyberie najlepsie), zefektivnili tym, zZe
najprv usporiadaju data podla hodnot atributov [11].

K dalsim vylepseniam XGBoostu podla [46] a [11] parti:

e optimalizacia hibky stromov,

e optimalizacia dostupného miesta na disku a maximalizacia jeho vyuzitia pri spra-

covavani velkych suborov dat, ktoré sa nezmestia do paméte,
e rychlejsie vypocty vdaka blokovej Struktiure pre paralelné vytvaranie stromov,

e prica s chybajicimi datami.

2.2.3 Vyber modelu klasifikitora

Niektoré klasifikacné algoritmy, popisané v predchédzajicej ¢asti, boli pouzité na na-
trénovanie modelov na pripravenych trénovacich setoch. Funkcia na natrénovanie mo-
delu bola pouzita s defaultnymi hodnotami parametrov. Vsetky modely boli pouzité
pomocou implementovanej kniznice scikit-learn [39], okrem XGBoost-u ktorého im-
plementacia je dostupna na [11]. Ich predikcie na trénovacom a validaénom sete sme

navzajom porovnali.

2.2.4 Statistické metédy na vyhodnocovanie spravnosti testov

Na ohodnotenie natrénovanych modelov sme vyuzili nasledovné statistické metody pre
vyhodnocovanie spravnosti testov. Nasledujuce informacie v tabulke 2.1 ¢erpané z [38|.
TP = spravne vyhodnotené patogénne CNV, TN = spravne vyhodnotené benigne
CNV, FP = benigne CNV vyhodnotené ako patogénne, FFN = patogénne CNV vyhod-

notené ako benigne
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9 ’ s . . ,
Presnost TPATN Celkova presnost predstavuje podiel spravne
TPYTN+FP{FN

(accuracy) vyhodnotenych CNV ku v8etkym hodnotenym.

Pozitivna pre-

dikena hodnot TP urcuje pravdepodobnost, ze CNV je naozaj pozitivne,
ikéna hodnota

o TP+FP ked metoda predikovala, Ze je CNV pozitivne
PPV (precision)
je schopnost predikénej metody urcit patogénne
Senzitivita TPI‘Z% CNV ako patogénne (miera tspesnosti detekcie
skuto¢ne pozitivnych CNV)
je schopnost predikénej metody identifikovat benigne
Specificita % CNV ako benigne (miera uspesnosti detekcie skutoéne

benignych CNV)

Tabulka 2.1: Statistické metody na vyhodnocovanie spravnosti testov

2.2.5 IdentifikAcia hranic pre klasifikovanie CNV ako neklasifi-

kované

Vo vSeobecnosti, pravdepodobnosti okolo 50% st viac nachylné na nespravnu klasifi-
kiciu ako pri hraniénych hodnotach 0% a 100%. Avsak predikcie patogenicity CNV
a nasledna klasifikacia by mali byt doveryhodné vzhladom na citlivost diagnostickych
analyz. Tieto vysledky st velmi citlivé, kedZe chyba vo vyhodnoteni méa velmi vazne
dopady ako je psychické vypétie pacientov, matiek, ¢ blizkych. Pri nespravnom vy-
hodnoteni benigneho nélezu podstupuju zbytocéné zédkroky a naopak pri nespravnom
vyhodnoteni patogénneho nalezu to moéze vyustit do podcenenej zdravotnej starostli-
vosti. Podla uvedeného je dolezité urcit také hranice, pri ktorych mozeme déverovat
vysledkom. Na zéklade toho, CNV, ktorych predikcie spadaji do hranice okolo 50% by
mali byt klasifikované ako neklasifikované. Tieto hranice a teda podiel nalezov, ktoré
sme ochotni hodnotit ako neklasifikované, ako aj vysledni presnost ktorti chceme do-

siahnut, si vieme zadefinovat Tubovolne. My sme si to stanovili ako 5 a 10%-ny interval.
Identifikovali sme tieto hranice nasledovnym postupom:

V prvom kroku spracované data z validacného setu boli zoradené podla prediko-
vanej pravdepodobnosti patogenicity. Ziskali sme teda usporiadani postupnost CNV
z benignej na patogénnu predikciu. ]v)alej sme zratali kolko nespravne predikovanych
CNV sa nachadzalo v kazdom 5%-nom useku postvanim tohto 5%-ného intervalu (in-
terval predstavuje 126 delécii a 90 duplikacii z testovacej sady) (obr. 2.3). Nasledne
sme zistovali ako sa zmenila presnost na ‘novej’ datovej sade po odstraneni tohto 5%-
ného intervalu (obr. 2.4). Presnost predikcie bola naozaj najvyssia, ked sa odstréanil
interval s patogénnymi predikciami okolo 50% (obr. 2.4). Nakoniec sme zistovali prav-

depodobnost patogénnych predikcii odstranenych CNV (na zaciatku a na konci daného
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A Pocet zlych predikcii na 5% intervale validaénych dat
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Obr. 2.3: Pocet zlych predikcii na 5% intervale valida¢nych dat

Pocet zlych predikeii na 5% intervale valida¢nych dat (A - delécie, B - duplikécie).
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Obr. 2.4: Presnost predikcii po vyhodeni 5%-nych intervalov

Presnost predikcii na valida¢nom sete po odstraneni 5%-ného intervalu, na ktorom sa

nachéadzalo najviac nespravne klasifikovanych CNV (A - delécie, B - duplikacie).

intervalu), aby sme stanovili hranice patogénnych predikcii pre klasifikdciu CNV ako

neklasifikované.

Podobny postup sme pouzili so stanovenim 10%-ného intervalu.
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Kapitola 3

Vysledky

V tejto kapitole budi prezentované dosiahnuté vysledky. Vsetky kody, data a vy-
generované grafy si dostupné cez verejny GitHub repozitar: https://github.com/

MiskaGaziova/bakalarka_isv.

3.1 Vyber atribtutov

Délezitou sucastou pri odhalovani problému pri vyskyte CNV bolo najst vyznamné
informécie o génoch. V tejto podkapitole si povieme o vyznamnych atribtatoch génov,
ktoré sa ndm podarilo vytvorit zo ziskanych anotacii nastroja AnnotSV a teda z databaz

spomenutych v casti 1.5.

Dizka strukturalnych variantov Jednym z hlavnych &nitelov ovplyviiujacich pa-
togenicitu (¢o sa aj fenotypovo méze prejavit) je dlzka CNV. Je to sposobené aj tym,
ze ¢im je CNV dlhsie, tak tym vicsie mnozstvo génov (ako aj promotérov a inych
regula¢nych oblasti) moze zasiahnut.

Porovnanim dlzok medzi patogénnymi a benignymi CNV sme zistili, Ze patogénne
duplikacie a delécie st ozaj dlhsie ako benigne duplikacie a delécie. Tento vysledok je

pozororovatelny na grafe 2.1.

Pocet génov nachadzajticich sa na tiseku CNV S dlzkou variantu je spojeny aj
pocet génov, ktoré CNV zasahuje. To moZe byt neziadice z hladiska delécie, pri¢om
moze potrebny gén tuplne vymizniat alebo koéduje len mala ¢iastku z toho génu, teda
moze nasyntetizovany protein plnit ind funkciu ako ten pévodny. Naopak pri duplikacii

modZze nadmernd expresia génu byt Skodliva pre organizmus.

"Morbidne"gény prekryvajice tsek CNV Sucastou OMIM-u [20] su aj tzv.

‘morbidne’ gény. Pri mutéacii tychto génov moézu narusit spravny chod organizmu a
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tym mozu sposobit urcité ochorenie, teda pri mutacii tychto génov na uz jednej kopii
vznika problém.

Pri detekcii tohto 'morbidneho’ génu v OMIM, mézu nastat dve situacie a to: mole-
kularna podstata ochorenia je znama alebo sa stalo to, Ze syndrém sa prejavi po delécii

alebo duplikacii spolu so susednymi génmi.

Konzervovanost génov prekrytych danym CNV Gény, ktoré st castejsie za-
stipené v populacii, by mali byt menej nachylné na zmeny. Preto pri zmene génu,
¢ vyskytu mnozstva génu spdsobuju vazne problémy. Zo vsetkych génov, ktoré CNV
prekryva, sme vybrali najnizsiu frekvenciu pre gén, kedZe sme spozorovali, Ze gény
nachadzajiuce sa v patogénnych CNV maja nizsie zastipenie v populacii. Populacné
frekvencie génov boli ziskané z databazy DGV [34], ¢o st agregované genoémy z roznych

studii.

Skore netolerancie straty funkcie pre gén Skore vypocitané v ExAC databéze
[33] tzv. pLI (probability of being loss-of-function intolerant) predstavuje pravdepodob-
nost, ze gén netoleruje stratu funkcie pri mutécii daného génu (LoF — loss of function).
Pri vypocte ich rozdelili do troch kategorii: 1. Null — vtedy gén toleruje stratu funkcie;
2. Recessive — pricom gény v heterozygoétnom stave toleruju stratu funkcie; 3. Haplo-
insufficient — tu gény aj v heterozygoétnom stave vobec netoleruju ich stratu a teda
moze dojst k zavaznej zmene fenotypu organizmu. Gény s vysokym skore pLI (pLI >
0,9), ktoré patria do tretej kategorie, st extrémne netolerantné na LoF, zatial ¢o gény
s nizkym skore pLI (pLI < 0,1) toleruju LoF. Anotéciu pre CNV sme vytvorili po¢tom
génov, ktorych toto skore bolo vicsie. [33], [49]

ExAC Z-skore génu Databéaza ExAC [33| poskytuje tiez Z-skore nefunkénosti génu
v dosledku delécie alebo duplikacie nachadzajucej sa na tseku CNV. Vzhladom k tomu,
ze ¢im vysSie je toto skore, tym je to problematickejSie pre organizmus, ak je tento gén
deletovany alebo duplikovany, preto z tohto skére sme pre CNV vybrali to maximalne

zo vSetkych skore pre gény nachédzajtce sa na tseku daného CNV.

Skore haploinsuficiencie z DDD  Databéaza DDD [15] poskytuje skore haploinsu-
ficiencie pri ktorom nastéava, ze jedna funkéna kopia génu je nedostatocna na udrzanie
normaélnej funkcie génového produktu. Anotaciu pre CNV (iba delécie) z tohto atributu
sme vytvorili po¢tom génov s tymto skore mensim ako 10% nakolko mensie skore je

problematickejsie.

Skore haploinsufficiencie a triplosensitivity z ClinGen-u Aj ClinGen databaza

[43] (ClinGen consortium rating system) obsahuje skore (0, 1, 2, 3) haploinsufficiencie
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a triplosensitivity génov. Skore 0 — zatial Ziadny dokaz o pritomnosti patogenicity pri
duplikacii alebo delécii, ..., skore 3 — dokazy o prejave patogenicity pri vyskyte duplika-
cii alebo delécii daného génu st zname. Anotaciu pre CNV sme vytvorili po¢tom génov

s vysokym (2 a 3) skore haploinsufficiencie (triplosensitivity) pre delécie (duplikacie).

Vysledny vyber a pouzitie atribitov v modeli je znazornené v tabulke 3.1. Pri selek-
tovani atributov sme nakoniec nevybrali atribut pocet promotorov, kedzZe bol totozny s
poc¢tom génov prekrytych CNV. Rozhodli sme sa tak spravit, v désledku toho, ze tudaj
o lokalizacii promotéru bol fixna pozicia — 500 bp upstream od zaciatku transkripcie
(pozicie zaciatkov transkripcie boli ziskané z databaz RefSeq a ENSEMBL).

Nézov atributu Delécie | Duplikacie
Dlzka CNV ano ano
Pocet génov, ktoré CNV prekryva ano ano
Pocet 'morbidnych’ génov, ktoré CNV prekryva ano ano
Konzervovanost génov prekrytych danym CNV ano ano
Skore netolerancie straty funkcie pre gén (ExACzScore pLI) | ano ano
ExAC Z-skore génu (ExACzScore indel) ano ano
Skore haploinsuficiencie z DDD ano nie
Skore haploinsufficiencie a triplosensitivity z ClinGen-u ano nie

Tabulka 3.1: Tabulka znézoriuje (ne)pouzitie atribatov v modeloch pre duplikacie a

delécie

3.2 Vyber modelu

Porovnali sme presnosti niekolkych predikénych metoéd na trénovacich a valida¢nych
datach. Presnosti modelov na oboch datovych sadach st znédzornené na obr. 3.1 pre
delécie a obr. 3.2 pre modely trénované na duplikaciach. Vyhodnotenia vSetkych mo-
delov s k nahliadnutiu v tabulkach v prilohe pre delécie tab. 3.5 a duplikacie tab. 3.6.
Zistili sme, Ze natrénované modely pomocou XGBoost-u a RandomForest-u st velmi
porovnatelné a na pripravenych datach vykazuju najlepSie spravanie. Pre nastavajucu
pracu sme si vybrali model XGBoost-u.

Zistovali sme, ako sa spréava presnost predikéného modelu pridavanim atribatov
podla Point-Biserial korela¢ného koeficientu a podla metédy feature importance im-
plementovanej v XGBoost kniznici, kde kazdy z vybranych atributov prispieval ku
klasifikacii. Vizualizacie spravania sa presnosti modelov postupnym priddvanim atri-

butov st k nahliahnutu na grafoch: pre delécie obr. 3.3 a duplikacie obr. 3.4. Nézvy
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Obr. 3.1: Porovnanie presnosti predikénych metod - delécie

Porovnanie presnosti predikénych metoéd na trénovacich a valida¢nych datach.
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Obr. 3.2: Porovnanie presnosti predikénych metod - duplikacie

Porovnanie presnosti predikénych met6d na trénovacich a valida¢nych datach.
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Obr. 3.3: Vizualizacia zvySovania presnosti modelu na zaklade postupného pridavania

atributov — delécie

atributov pre ¢isla v grafoch si v tabulkach v prilohe (tab. 3.7 a 3.8).
Pozreli sme sa aj ako model vyuziva pri trénovani vybrané atribity - aka dolezitost

maju dané atributy pre trénovanie modelu (obr. 3.5).

3.3 Urcenie hranic pre klasifikiciu CNV ako neklasi-

fikované

Hladali sme hranice predikovanej pravdepodobnosti patogenicity, ktora by sme mohli
klasifikovat ako neklasifikované. Stanovenim ur¢itého rozmedzia (5 a 10 %-ny interval)
a vyhodenim tohto tuseku, v ktorom sa nachadza najviac zlych predikcii (¢im sa zvysi
presnost), sme zistili nasledovné:

Ak sme vyhodili 5% dat z valida¢ného setu:

e Hranice pravdepodobnosti patogenicity u delécii: 35% — 85% by sme mohli klasi-
fikovat ako neklasifikované, kedze zlych predikcii bolo na tomto tseku 56 delécii

(zo 126) —> presnost na valida¢nom sete by sa zvysila na 98,4%

e Hranice pravdepodobnosti patogenicity pre duplikacie: 10% — 85% by sme mohli
klasifikovat ako neklasifikované, kedze zlych predikcii bolo na tomto tuseku 38

duplikacii (z 90) —> presnost na valida¢nom sete by sa zvysila na 98,6%

Ak sme vyhodili 10% dat z valida¢ného setu:
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Obr. 3.4: Vizualizacia zvySovania presnosti modelu na zaklade postupného pridavania

atributov — duplikacie

0414
B Copy number loss

mmm Copy number gain
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Obr. 3.5: Dolezitost atributov pre trénovanie XGBoost modelu
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e Hranice pravdepodobnosti patogenicity u delécii: 11% — 93% by sme mohli kla-
sifikovat ako neklasifikované, kedze zle klasifikovanych bolo na tomto tseku 79

CNV (z 252) —> presnost na valida¢nom sete by sa zvysila na 99,3%

e Hranice pravdepodobnosti patogenicity pre duplikacie: 4% — 94% by sme mohli
klasifikovat ako neklasifikované, kedze zle klasifikovanych bolo na tomto tseku

48 CNV (zo 180) —> presnost na validacnom sete by sa zvysila na 99%

3.4 Presnosti vysledného modelu

Po natrénovani model vykazoval presnosti na testovacich datach na deléciach 96% a na
duplikaciach 97.3%. Ako spadaji predikované CNV do jednotlivych kategorii (spravne
a nespravne predikcie patogénnych a benignych CNV) je zvizualizované na obr. 3.6.
Presnosti vysledného modelu pre vSetky datové sady (trénovaci, valida¢ny a testovaci)

su v tab. 3.2.

CNV | Dataset | Presnost | PPV | Sensitivita | Specificita
del train 98.57% | 98.47% 97.26% 99.24%
del val 96.26% | 95.60% 92.91% 97.90%
del test 96.04% | 95.76% 91.97% 98.02%
dup train 99.11% | 99.50% 96.77% 99.85%
dup val 97.72% | 96.33% 93.59% 98.94%
dup test 97.34% | 96.36% 91.38% 99.02%

Tabulka 3.2: Vysledné presnosti modelov pre delécie a duplikécie
Vysledné presnosti modelov pre duplikicie (dup) a delécie (del) na trénovacom

(train), valida¢nom (val) a testovacom (test) sete.

Model so stanovenymi hranicami pre klasifikiciu CNV ako neklasifikované
Po stanoveni hranic, ktorymi klasifikujeme CNV ako neklasifikované, ak predikcia spada
do tohto intervalu, sa presnosti zvysili aj na testovacom sete (vid tab. 3.3). Vizualizacia
vyhodnotenia na testovacom sete klasifikovanim aj neklasifikovanych je znazornena na

obr. 3.7 a 3.8. Rozhodli sme sa dalej vyuzivat hranice stanovené 5%-nym intervalom.

3.5 Porovnanie s dostupnymi klasifika¢nymi nastrojmi

Spravili sme aj porovnania s niektorymi dostupnymi klasifika¢nymi nastrojmi (spome-
nutymi v ¢asti 1.3) ako oni vyhodnotia a klasifikuju CNV z pripraveného testovacieho

setu.
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Obr. 3.6: Vysledné predikcie delécii a duplikacii

Graf znazornuje spravne a nespravne predikovanie CNV z testovacieho setu (delécii -

P

copy number loss a duplikacii - copy number gain). TP = spravne vyhodnotené pato-

génne CNV, TN = spravne vyhodnotené benigne CNV, F'P = nespravne vyhodnotené

benigne CNV, FFN = nespravne vyhodnotené patogénne CNV

Presnost
CNV 5%-ny interval 10%-ny interval
neklasifikovanych CNYV | neklasifikovanych CNV
del 98.06% 98.93%
dup 98.61% 99.02%

Tabulka 3.3: Presnoti modelu s pouzitim hranic na klasifikdciu neinformativnych

Presnoti modelu na testovacich datach s vyhodenim CNV, ktorych predikcie spadali

do stanovenych hranic klasifikicie neinformativnych.

Vyhodnotenie predikcii
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Obr. 3.7: Vizualizacia predikcii delécii a duplikacii aplikovanim klasifikicie neklasi-

fikovanych CNV s vyuzitim stanovenej hranice pravdepodonosti patogenicity podla

5%-ného intervalu
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Obr. 3.8: Vizualizacia predikcii delécii a duplikacii aplikovanim klasifikacie neklasi-
fikovanych CNV s vyuzitim stanovenej hranice pravdepodonosti patogenicity podla

10%-ného intervalu

CNV | Presnost | FP | TN | TP | FN | nejasny vyznam
del 98.725% 9 | 229 | 547 | 1 1740
dup 99.38% 3 1196 | 28| 0 1324

Tabul'ka 3.4: ClassifyCNV vyhodnotenie na testovacom sete

CNV z testovacieho setu boli ohodnotené néstrojom AnnotSV — nakolko vsetky
CNV boli anotované tymto nastrojom, tak aj vysledna klasifikicia nastroja AnnotSV
bola sucastou anotéacii. Tu presnost dosahovala 73% na deléciach a 65% na duplikaciach,
pricom ziadne z tychto CNV nebolo klasifikované ako nejasny vyznam.

Dalsim dostupnym nastrojom bol ClassifyCNV [19], ten dosahuje vysoké presnosti,
ale vel'ku cast klasifikuje ako nejasngy vyznam. ClassifyCNV dosahoval vysoku tspes-
nost na testovacom sete — a to az 98.7% na deléciach a 98.4% na duplikaciach, avsak
az 68% z delécii (1740 CNV) a 73% z duplikacii (1324 CNV) bolo vyhodnotenych ako
nejasny vyznam (vid tab. 3.4).

Prezentovana metoda pri pouziti stanovenych hranic (v ¢asti 3.3) na klasifikovanie
ako neklasifikované na testovacich datach vyhodnotila iba 5% zo vzoriek CNV ako

neklasifikované.
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Z.aver

Cielom bakalarskej prace bolo vyhladat vyznamné atributy popisujice CNV a vytvorit
predikéni metédu na uréenie klinického dopadu I'udskych CNV. K tomuto tcelu sme
zadefinovali dolezité biologické pojmy, spomenuli mozné nasledky pritomnosti CNV,
vyhladali dostupné anotacné a klasifikacné néstroje a zdroje. Nakoniec sme popisali
Statistické metody na porovnavanie atribitov a vybrané algoritmy strojového ucenia.

Na zaciatku sme si zozbierali CNV nalezy so znamym klinickym vyznamom z verejne
dostupnych genomickych databaz (v ¢asti 2.1) a vytvorili datové sady pre modelovanie.
Nélezy boli anotované atribiitmi, z ktorych sme vybrali mensiu skupinu vyznamnych at-
ribtatov. Vybrali sme tym vhodné atributy pre trénovanie modelov (Cast 3.1). Porovnali
sme presnosti modelov na pripravenych datach v ¢asti 3.2. Zistili sme, Ze na priprave-
nych datach modely XGBoost-u a RandomForestu vykazuja podobné sprévanie. Pre
natrénovany model na XGBoost-e sme stanovili hranice pravdepodobnosti patogenicity
pre klasifikdciu CNV ako neklasifikovanych (¢ast 3.3). Pre delécie sme uréili 35% — 85%
a pre duplikacie 10% — 85% hranice pravdepodobnosti patogenicity pre klasifikovanie
CNYV ako neklasifikovanijch. Na testovacich datach modely vykazovali vysoké presnosti
— na deléciach 96% a na duplikaciach 97.3% (presnosti pre vSetky datové sady v tab.
3.2). Po stanoveni hranic pravdepodobnosti patogenicity pre neklasifikované sa zvysili
presnosti na 98% u delécii a na 98.6% u duplikicii. Porovnali sme vysledky predikeii
metody s dostupnymi néastrojmi (ClassifyCNV a AnnotSV). Zistili sme, Ze vytvorena
metdda je presnejsia v klasifikacii v porovnani s AnnotSV a v porovnani s ClassifyCNV
je v pocte klasifikovanych CNV ako nejasny vyznam lepSia, kedze klasifikovala ovela

menej CNV ako neklasifikované.

Na préci sa da pokracovat pridanim novych genomickych atributov z d'alsich geno-
mickych databaz. Dalsim krokom vylepSenia metody a zvySenia jej presnosti predikcii
je nastavenie vhodnych parametrov modelu (napr. pomocou grid search algoritmu ¢i
cross validacie). Vhodné by bolo zistit, ako sa model sprava na CNV ohodnotenych
ako likely pathogenic a likely benign v ClinVar-e; popripade vytvorit novy model, ktory
by bol natrénovany len na takto hodnotenych CNV. A nakoniec vyhodnotit na neza-
vislych vzorkach — CNV také, ktoré sa nenachédzaju v pripravenych datovych sadéch

(ClinVar databéze), ako napriklad CNV sposobujuce zavazné syndromy a ochorenia z

31
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OMIM, ¢i DECIPHER databazy alebo benigne CNV s vysokou popula¢nou frekvenciou
z gnomAD databazy.
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40 LITERATURA
Data | Model TN | FP | FN | TP | 15| ppy | Dene | Speck

nost tivita | ficita
train | LogisticRegres 0 7608 0 4180 | 0.35 0.35 1.00 0.00
val LogisticRegres 0 1622 0 904 | 0.36 0.36 1.00 0.00
test LogisticRegres 0 1635 0 891 | 0.35 0.35 1.00 0.00
train | SVC 7415 | 193 | 1084 | 3096 | 0.89 | 0.94 0.74 0.97
val SVC 1574 | 48 | 210 | 694 | 0.90 | 0.94 0.77 0.97
test SVC 1581 | 54 | 229 | 662 | 0.89 | 0.92 0.74 0.97
train | linearSVC 7608 4180 | 0 0.65 0.00 1.00
val linearSVC 1622 904 0 0.64 0.00 1.00
test linearSVC 1635 891 0 0.65 0.00 1.00
train | KneighborsCIf | 7342 | 266 | 737 | 3443 | 0.91 0.93 0.82 0.97
val KneighborsCIf | 1517 | 105 | 169 | 735 | 0.89 0.88 0.81 0.94
test KneighborsCIf | 1535 | 100 | 182 | 709 | 0.89 0.88 0.80 0.94
train | XGBoostClf 7553 | 55 124 | 4056 | 0.98 | 0.99 0.97 0.99
val XGBoostClf 1571 | 51 43 | 861 | 096 | 0.94 0.95 0.97
test XGBoostClf 1594 | 41 55 | 836 | 0.96 | 0.95 0.94 0.97
train | RandomForest | 7608 0 2 4178 | 1.00 1.00 1.00 1.00
val RandomForest | 1574 | 48 53 | 851 | 0.96 | 0.95 0.94 0.97
test RandomForest | 1585 | 50 o1 840 | 0.96 0.94 0.94 0.97
train | GradientBoost | 7472 | 136 | 404 | 3776 | 0.95 0.97 0.90 0.98
val GradientBoost | 1584 | 38 69 835 | 0.96 0.96 0.92 0.98
test GradientBoost | 1606 | 29 94 797 | 0.95 0.96 0.89 0.98
train | AdaBoostCIf | 7347 | 261 | 409 | 3771 | 094 | 0.94 0.90 0.97
val AdaBoostCIlf | 1561 | 61 77| 827 | 0.95 | 0.93 0.91 0.96
test AdaBoostCIlf | 1571 | 64 93 | 798 | 094 | 0.93 0.90 0.96

Tabul'ka 3.5: Vyhodnotenie predikcii vSetkych modelov — delécie
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Data | Model TN | FP | PN | TP | TS| ppy | Denel | Speck

nost tivita | ficita
train | LogisticRegres 0 6417 2019 | 0.24 0.24 1.00 0.00
val LogisticRegres 0 1385 423 | 0.23 0.23 1.00 0.00
test LogisticRegres 0 1380 428 | 0.24 | 0.24 1.00 0.00
train | SVC 6354 | 63 | 521 | 1498 | 0.93 | 0.96 0.74 0.99
val SVC 1368 | 17 113 | 310 | 093 | 0.95 0.73 0.99
test SVC 1355 | 25 111 | 317 | 092 | 0.93 0.74 0.98
train | linearSVC 6416 1 2019 | O 0.76 | 0.00 0.00 1.00
val linearSVC 1384 1 423 0 0.77 | 0.00 0.00 1.00
test linearSVC 1379 1 428 0 0.76 | 0.00 0.00 1.00
train | KneighborsCIf | 6298 | 119 | 320 | 1699 | 0.95 0.93 0.84 0.98
val KneighborsCIf | 1351 | 34 69 354 | 094 | 091 0.84 0.98
test KneighborsCIf | 1326 | 54 69 359 | 0.93 0.87 0.84 0.96
train | XGBoostClf 6406 | 11 53 | 1966 | 0.99 | 0.99 0.97 1.00
val XGBoostClf 1363 | 22 40 | 383 | 097 | 0.95 0.91 0.98
test XGBoostClf 1358 | 22 27 | 401 | 0.97 | 0.95 0.94 0.98
train | RandomForest | 6416 1 0 2019 | 1.00 1.00 1.00 1.00
val RandomForest | 1369 | 16 37 | 38 | 097 0.96 0.91 0.99
test RandomForest | 1360 | 20 29 399 | 0.97 0.95 0.93 0.99
train | GradientBoost | 6358 | 59 169 | 1850 | 0.97 0.97 0.92 0.99
val GradientBoost | 1372 | 13 43 380 | 0.97 0.97 0.90 0.99
test GradientBoost | 1362 | 18 33 395 | 0.97 0.96 0.92 0.99
train | AdaBoostCIf | 6306 | 111 | 196 | 1823 | 0.96 | 0.94 0.90 0.98
val AdaBoostCIf | 1359 | 26 50 | 373 | 0.96 | 0.93 0.88 0.98
test AdaBoostCIf | 1354 | 26 38 | 390 | 0.96 | 0.94 0.91 0.98

Tabul'ka 3.6: Vyhodnotenie predikcii vSetkych modelov — duplikacie
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Point
. L. PCB feature FI
AttributeName Biserial . - .
. pozicia | importance | pozicia
Coefficient
CGscore _indel gene count 2 0.54002 1 0.32102 1
gene count 0.38597 2 0.03616 6
min D Frequency 3 -0.36703 3 0.05664 5
morbidGene count 0.32697 4 0.24495 2
length 0.32283 5 0.19192 3
ExAC_zScore pLI 0.29173 6 0.10269 4
ExAC_zScore indel 0.23672 7 0.03073 7
HI DDDperc_ HI gene count -0.03589 8 0.01588 8

Tabulka 3.7: Zvolené atributy pre delécie, Point-Biserial korela¢ny koeficient, pozicie

ku obréazku 3.3, hodnota podla funkcie feature importance

Point
. L. PCB feature FI
AttributeName Biserial -
. pozicia | importance | pozicia
Coefficient

gene count 0.50162 1 0.58852 1
length 0.45401 2 0.07000 4
morbidGene _count 0.44980 3 0.13012 3
ExAC _zScore pLI 0.42318 4 0.13684 2
min D _Frequency 3 -0.29399 D 0.03637 6
ExAC _zScore indel 0.28275 6 0.03814 5

Tabulka 3.8: Zvolené atributy pre duplikacie, Point-Biserial korela¢ny koeficient, pozicie

ku obrazku 3.4, hodnota podla funkcie feature importance



Priloha B: obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe prilozenej k préaci sa nachadzaju nasledovné: (zverejnené aj na

https://github.com/MiskaGaziova/bakalarka_isv

e data annotsv:
— AnnotSV.r2yo0QbkMI full.tsv stibor s CNV anotéaciami (z nastroja AnnotSV)

— train_val test priecinok obsahuje trénovacie, valida¢né a testovacie data

Skripty /Jupyter Notebooky:

e attribute correlations.ipynb — porovnavanie atributov

e data_ prepare.ipynb, ingest data.ipynb — vytvorenie datovych sad a novych at-

ribitov

e train evaluate models.ipynb, model evaluation.ipynb — vyhodnotenie presnosti

modelov
e unclassified regions.ipynb — hl'adanie oblasti neklasifikovanych CNV

e porovnanie ClassifyCNV _AnnotSV.ipynb — vyhodnotenie presnosti ClassifyCNV

a AnnotSV na testovacej sade
Priec¢inky s vysledkami:

e attributes selection — tabulky a grafy vybranych atribiutov ako koreluju s kli-
nickym vyznamom (podla Point-Biserial korela¢ného koeficientu), ako sa sprava

prenost modelu postupnym pridavanim vybratych atributov
e comparison attributes annotsv_full — porovnania atribtitov ohodnotenim CNV
ako celku

— correlations _attributes — tabulky a grafy znazorujuce korelacie atribiatov podla

Pearsonovho a Point-Biserial korelacného koeficientu

— correlations_info_train_loss gain.tsv — komplexné hodnotenie atribtutov pre
delécie aj duplikacie (p-hodnota podla Mann-Whitney Testu, Point-Biserial ko-

eficient, min, max, median, priemer)
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https://github.com/MiskaGaziova/bakalarka_isv
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comparison _attributes annotsv_split — porovnania atributov génovych hodnét

models — natrénované modely, tabulky a vizualizacie presnosti viacerych modelov

na jednotlivych datovych sadach

test prediction — tabulky a vizualizacie predikcii samotného modelu aj klasiki-

fikacii neklasifikovanych CNV
unclassified _tresholds - grafy vygenerované pri identifikacii neklasifikovanych CNV

classifyCNV _test — klasifikdacie CNV z testovacich sad néstrojom ClassifyCNV
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