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Hmotnostnou cytometriou je mozné ziskat velké mnoZstvo cytometrickych dat, Manuélne
spracovanie tychto dat je neefektivne, neskalovatelné a subjektivne a preto na odstrénenie
problémov pri manudlnom spracovani bolo vyvinutych viacero softvérovych nastrojov. Tieto
néstroje vyuzivaji nedeterministické pristupy, aby boli pouZitelné na velké datové mnoziny,
co znemoziluje reprodukovatelnost vysledkov. V cytometrickych datach je mozné
identifikovat bunkové populécie, ktoré podla hustoty mozu byt redundantné alebo vzacne.
Na identifikovanie vzacnych bunkovych populécif je nutné vykonat redukciu dat na zéklade
hustoty, ktorej vysledkom je podmnoZina dat s vyrovnanou hustotou v priestore. S
dostupnostou cytometrickych a klinickych dét pacientov je potencial predikovat klinicky
vysledok pacienta, ako aj najst zavislosti medzi klinickymi a cytometrickymi datami.

Analyzujte existujuce algoritmy na spracovanie cytometrickych dat a redukciu na zaklade
hustoty na identifikaciu vzacnych bunkovych populacii a metddy na predikciu klinického
vysledku pacienta s vyuzitim klinickych dat. Navrhnite a implementujte algoritmus na
redukciu dat na zaklade hustoty, ktory bude plne deterministicky a zarovefi pouzitelny na
velkych datovych mnozinach. S pouzitim klinickych dat navrhnite model na predikciu
klinického stavu pacienta. Vysledky svojho rieenia overte a porovnajte s existujucimi
metodami.
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Identifikdcia bunkovych populdcii je jeden z prvych a velmi ddlezitych krokov v analyze cyto-
metrickych déat. Bunkové populédcie su identifikované zhlukovanim, ktoré na velkych datovych
mnoZzindch cytometrickych dét je casto neefektivne. Z dovodu nerovnomernej reprezentacie
bunkovych populdcii v didtach maji zhlukovacie algoritmy problémy s identifikovanim vzdic-
nych bunkovych populacii. Nami navrhnuté rieSenie na redukciu dt a rovnomernu reprezentdciu
bunkovych populécii je zaloZené na nami navrhnutej vdhovenej hustote a riesi viacero problé-
mov existujucich rieSeni. Navrhli sme efektivny pristup vypoctu hustoty buniek vyuzitim delenia
priestoru a stromovej indexovej Struktdry a ndslednej redukcie dat na zaklade hustoty apliko-
vanim nami navrhnutého iterativneho pristupu. Navrhnuté rieSenie dosiahlo niekol'kondsobné
zrychlenie v porovnaniach s existujicimi rieSeniami. Identifikované bunkové populdcia zo zre-
dukovanych dat sme vizualizovali v stromovej Struktire a porovnali s vysledkami existujicich
rieSeni, s ktorymi sme dosiahli konzistentné vysledky a spravnost vysledkov ndsho navrhu po-
tvrdili aj doménovy experti. Navrhli sme proces extrakcie ¢ft z cytometrickych a klinickych dat,
vykonali viacero predikcii klinického stavu a porovnali vysledky s existujicimi rieSeniami, kde

sme dosiahli najlepSie vysledky. Na zaver sme identifikovali moZné vylepSenia ndSho navrhu.
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Identification of the cellular populations is one of the first and important steps in analysis
of cytometry data. The cellular populations are commonly identified by clustering algorithms
which are ineffective on big cytometry data sets. Significant differences in the representations
of the cellular populations can lead to inability of the clustering algorithms to identify the rare
populations. Our proposed algorithm for density-based downsampling and uniform represen-
tations of the cellular populations is based on novel weighted density and addresses multiple
drawbacks of existing solutions. We proposed an effective algorithm for density calculation uti-
lizing a space partitioning and an index tree structure followed by a novel iterative approach to
density-based downsampling. The proposed solution achieved significant improvements of time
complexity over the existing solutions. The cellular populations identified from the downsam-
pled data were visualized in a tree structe and compared with the results of existing solutions
which yielded consistent results. The results were also confirmed by the domain specialists.
We proposed a process of extracting features from the cytometry and clinical data used for
predictions of clinical outcome. Multiple predictions were realized and compared with results
of the existing solutions where the best results were achieved. At the conclusion we identified

possible improvements to our proposed solution.
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Kapitola 1
Uvod

Cytometria je veda zaoberajuica sa skiimanim a meranim charakteristik buniek, pricom existuji
dve roz§irené metddy na meranie cytometrickych dat a to prietokova a hmotnostna cytometria.
Obe spomenuté metddy maju vela vyuziti v biol6gii, medicine alebo v imunoldgii, kde sa pou-
Zivajd na identifikdciu bunkovych populicii a objavovanie novych biologickych ukazovatelov,
na zdklade ktorych sa da nésledne sledovat a predikovat stav pacienta [29].

Déta vygenerované pri cytometrickych experimentoch su komplexné, viacrozmerné data
obsahujice udaje z niekolko stotisic buniek a 18 az 40 ukazovateImi pre kaZzdd bunku podla
pouZzitej metddy, pricom v tedrii je moZzné s hmotnostnou cytometriou vyprodukovat az 100
ukazovatelov pre jednu bunku [32, 33, 29].

Détova analyza cytometrickych dét sa tradi¢ne vykondvala manudlnym gatingom. Ide o
manuélne zaradenie jednotlivych buniek do diskrétnych skupin na zdklade bunkového typu
uréeného podla ukazovatelov buniek. Tento proces je vykondvany na dvojrozmernom bodovom
grafe, kde sa nedd v jednom momente zachytif viac ako dva bunkové ukazovatele a preto pri
viacrozmernych cytometrickych datach sa stdva tento proces takmer nepouzitelny a neskélova-
telny. Manudlny gating ma aj d’alSie vyrazné nedostatky a tymi su vnaSanie subjektivity expertov
do vysledkov a z toho vyplyvajica tazkd reprodukovatelnost a porovnatelnost. Pri gatingu sa
expert zameriava na konkrétne populdcie buniek a preto sa podstatne zniZuje Sanca objavenia
novych bunkovych populécii [37, 15, 5].

Je nevyhnutné pouZzitie vypoctovych metdd na ulahCenie a automatizaciu procesu manu-
alneho gatingu a celkovo analyzy komplexnych cytometrickych dat. Na rieSenie spomenutych
problémov manudlneho gatingu bolo doposial vyvinutych viacero metéd a nastrojov, ktoré
vyuZzivaju hlavne zhlukovacie algoritmy na objavenie bunkovych populécii a ndsledné vizuali-
zécia tychto dat je Casto vykondvand pouzitim technik redukcie dimenzionality. Zaujimavé je aj
neddvne pouzitie hlbokych neurénovych sieti na automatizdciu procesu gatingu [22].

Velka pocetnost cytometrickych dét je problémom pre zauZivané pristupy analyzy dat. Na-
vySe bunkové populécie identifikovatelné z cytometrickych dat su v datach reprezentované
nerovnomerne a to redundantné a vzacne bunkové populdcie. Pre spravnost analyz cytome-

trickych déat je nevyhnutnd korektnd identifikdcia vSetkych aj vzacnych, malo zastipenych



bunkovych populécii. PouZitim zhlukovacieho algoritmu na identifikdciu bunkovych populacii
nebudu vzacne bunkové populdcie spravne, pripadne vobec, identifikované prave kvoli velkému
nepomeru zastipeni v datach. Na vyrieSenie tohto problému je potrebné vykonat redukciu dat,
ktora zabezpeci rovnomernu reprezentaciu bunkovych populacii v datach [28].

Okrem cytometrickych dat si v imunoldgii Casto pouzivané aj klinické data pacientov
ako doplnkové informécie ku cytometrickym datam. Klinické dita je moZné pouZif spolu s
cytometrickymi datami na predikciu klinického stavu pacientov. Vysledky predikcie poskytuji
moznosft na ndjdenie a extrahovanie novych vzfahov medzi cytometrickymi a klinickymi datami,
objavenie novych biologickych ukazovatelov a vyvodenie doposial nezndmych zaverov, ktoré
moZu byt pouZzité v nasledujicich analyzach. Na predikciu klinického stavu pacientov s vyuZzitim
ako aj cytometrickych, tak aj klinickych dat, bolo vytvorenych niekol'ko softvérovych nastrojov
ako Citrus [13] alebo COMPASS [24].

Vyvodenie relevantnych biologickych, medicinskych alebo imunologickych zaverov z ana-
lyzy cytometrickych dét vyZaduje velki znalosf problémovej oblasti. Casto je to naro¢ny,
zdlhavy a z Casti subjektivny proces. Vhodnd vizualizdcia vysledkov, ako aj medzi-vysledkov
analyzy cytometrickych dat dokdze znacne zrychlif a ulahcif doménovym expertom proces

vyvodzovania zaverov z vysledkov analyzy.

1.1 Motivacia

Analyza cytometrickych dat je ¢asovo ndro¢ny proces, na ktorého automatiziciu a zrychle-
nie bolo vyvinutych viacero pristupov, ktoré st z hladiska biologickych vysledkov na vel'mi
dobrej drovni, ale zaostdvaju v efektivity vypoctovej sily. NaSu pract sme riesili v spolupraci
s doktorkami zo Slovenskej akadémie vied, ktoré pouZzivaji viacero softvérovych ndstroj na
analyzu cytometrickych dat, ako aj jeden z celkovo najrozsirenejSich softvérovych nastrojov
SPADE [28, 27], ktory umoziiuje identifikdciu bunkovych populdcii a ich naslednu vizualiza-
ciu. Doktorky pri préci s nastrojom SPADE narazili na viacero problémov, z ktorych hlavnym
bol vel'mi neefektivny vypoctovy Cas na ich velkych datovych mnozinéach ako aj nereproduko-
vateInost vysledkov kvoli vyuzitiu stochastickych pristupov pri spracovani dat.

Efektivne a inteligentne spracovanie cytometrickych dat poskytuje moznost uSetrif vel'a ¢asu
v procese analyzy. Nami navrhovany pristup sa zameriava na efektivne spracovanie a analyzu
velkych cytometrickych datovych mnozin za pouZzitia deterministickych pristupov pri zachovani

spravnosti vysledkov aj z biologického hladiska.

1.2 PrehFad prace

V préci analyzujeme dostupné softvérové ndstroje, algoritmy a iné pristupy na analyzu cyto-

metrickych dét. Pri analyze sa zameriavame hlavne na automatizované pristupy spracovania
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cytometrickych dat, vizualizdcie bukovych populécii a predikcie klinického stavu pacienta.
Nasledne navrhujeme rieSenie na efektivny vypocet hustoty buniek v priestore a redukciu dat
na zdklade hustoty na vyrovnanie hustoty a reprezentécii jednotlivych bunkovych populécii
v priestore a vizualizciu vysledkov analyzy. V d'alSej Casti opisujeme pouZité programovacie
jazyky, kniZnice a ndstroje na implementovanie nami navrhnutého pristupu. Na zaver overujeme

nami dosiahnuté vysledky na viacerych ddtovych mnozindch, ale aj s doménovymi expertmi.






Kapitola 2
Metody analyzy cytometrickych dat

Tradi¢ne sa na analyzu cytometrickych dat vyuZzival manudlny gating, ktory sa ale s ndrastom
komplexnosti cytometrickych dét stal takmer nepouZzitelny. Na spracovanie komplexnych cyto-
metrickych dat bolo vyvinutych viacero metdd a ndstrojov. VicSina z nich vyuziva zhlukovacie
algoritmy na identifikovanie bunkovych populécii na zédklade podobnosti nameranych hodnot
ukazovatelov, pri¢om niektoré na to pouZivaju pristupy s ucitefom a niektoré bez ucitela. Vizu-
alizécia cytometrickych dat je zlozit4 uloha, kedZe ide o mnohopocetné a viacrozmerné data. Z
toho dovodu vicsina vizualizaénych metdd pouziva techniky redukcie dimenzionality, pripadne
najskor vykona zhlukovanie buniek a ndsledne sa vizualizuji zhluky buniek. Specidlnou mno-
Zinou ndstrojov na analyzu cytometrickych dat su néstroje, ktoré detegujui vyvojovu trajektériu
buniek, teda prechod medzi jednotlivymi stavmi bunky v Case, ¢o sa vyuZiva na predikciu
vyvoja bunky. Okrem toho existuji metddy na koreldciu klinickych dat s cytometrickymi da-
tami, z ktorej je mozZné identifikovat vplyv bunkovych populécii na zmenu v klinickych détach,

pripadne predikovat klinické vysledky podla cymoterickych a klinickych dat.

2.1 Cytometria

Cytometria je veda zaoberajica sa skimanim a meranim charakteristik buniek. Na meranie sa
pouzivajui dva spOsoby a to prietokova cytometria a hmotnostna cytometria. Pre komplexnost
cytometrickych dét je nevyhnutny vyvoj novych ditovych analyz a vypoctovych a Statistickych
ndstroj na podporu biologického vyskumu [32]. Cytometria ma vela vyuZiti v bioldgii aj me-
dicine, a napriklad v imunoldgii sa pouZiva najmi na identifikdciu a kvantifikdciu bunkovych
populdcii, ¢o sa da dalej vyuZif na monitorovanie imunitného stavu pacienta a detegovanie
novych biologickych ukazovatelov, na zaklade ktorych by sa dal predikovat stav pacienta [29].

Prietokova cytometria je dlho pouZivany pristup na meranie ukazovatelov buniek, ktory
spravidla dokdZe pre jednu bunku vyprodukovat 14 — 18 parametrov, pricom nedavno sa stali
komercne dostupné néstroje prietokovej cytometrie, ktoré umoZziiuji namerat az 30 parametrov

pre bunku [29, 1]. Podla autorov ¢lanku [14] je mozné mat v blizkej buducnosti prietokovu



cytometriu, ktord vyprodukuje 50 parametrov pre jednu bunku.
Hmotnostnd cytometria je pomerne novy druh cytometrie, ktord dokdZe namerat 40, a v tedrii
az 100, parametrov pre bunku. V procese hmotnostnej cytometrie si merané bunky znicené, o

mad za dosledok potrebu nastrojov, ktoré vedia bunky zoradif [32, 33, 29].

2.1.1 Cytometrické data

Cytometrické data su viacrozmerné déta, ktoré obsahuju 14 az 40 ukazovatelov pre kazdu
inStanciu. Datové mnoziny spravidla obsahuju stotisice inStancii, kde inStancia zvicsa repre-
zentuje jednu bunku a parametre reprezentuji ukazovatele jednotlivych buniek. Déta sa daji
preto reprezentovaf maticou, kde riadky si jednotlivé bunky a stipce zodpovedaji nameranym
ukazovatel'om buniek. UkaZka cytometrickych dét reprezentovanych maticou je na obrazku 2.1.

Standardom na ukladanie cytometrickych dét je binarny siborovy format FCS. Sklad4 sa z
troch segmentov, a to textovy segment, ktory obsahuje metadata vo formate kIi¢ — hodnota,
datovy segment obsahujici pole dat a segment analyzy. Datové pole sa skladd z jednotlivych
vyskytov (angl. event) v riadkoch, z ktorych vécSina su jednotlivé bunky a ukazovatele (angl.
markers) v stipcoch. FCS stborovy format umoZiiuje uchovanie viacerych datovych mnoZin v

jednom stbore [31].

Time Event_length Rh163Di 1Inl113Di 1Inl11l5Di  Xel31Di

[1,] 2327.344 21 0.0000000 0.000000 ©.000000 0.2380648
[2,] 2487.604 26 0.0000000 0.000000 ©.000000 0.06000000
[3,] 3066.536 24 0.0000000 0.000000 0.000000 ©.0000000
[4,] 3217.083 22 5.9205546 0.000000 4.658334 0.0000000
[5,] 3377.018 26 0.0000000 0.000000 0.000000 0.06000000
[6,] 3524.6@9 28 0.0000000 2.442713 ©.000000 0.0000000
[7,] 382@.651 33 0.0000000 4.955865 0.000000 0.5844795
[8,] 3846.862 22 0.0000000 0.000000 ©.000000 0.0000000
[9,] 4278.893 16 1.6994513 0.000000 ©.000000 0.0000000
[10,] 4329.857 16 ©.8504162 5.358715 0.000000 ©.0000000

Obr. 2.1: Ukdzka cytometrickych ddt

2.1.2 Predspracovanie cytometrickych dat

Predspracovanie cytometrickych dat je dolezity krok pred ich analyzou aby sme dosiahli biolo-
gicky presné vysledky. Bunkové populécie extrahované z cytometrickych dat ziskanych prieto-
kovou cytometriou maju zvic¢sa log-normalnu distribuciu a preto sa zvyknu transformovat do
logaritmickej Skaly [30].

AvSak cytometrické didta mdZu obsahovat zdporné hodnoty, na ktoré nie je vhodnd loga-

ritmicka transformdcia a preto vzniklo viacero transformécii na adresovanie tohto problému,



napriklad Logicle transformdcia, ktoru vyuzili aj autori nastroja FloReMi [36] na predspraco-
vanie dat, ktori dosiahli najlepSie vysledky predikcie klinického stavu pacienta v porovnani
viacerych ndstrojov autormi [2]. Okrem Logicle transformécie sa na predspracovanie pouZzivaji
aj Hyperlog [6], Box-Cox [25] transformdcie a najrozsirenejSia inverznd hyperbolickd sinusova
transformacia — arcsinh. Arcsinh transforméciu vyuZiva, okrem iného, ndstroj SPADE [28] a
taktiez ju pouzili autori [9] pri analyze cytometrickych dat a pouziva sa aj v softvérovom ndstroji
Cytobank !.

Arcsinh transformécia je zdvisld od viacerych parametrov a hlavne od parametru kofaktor.
Autori pri analyze cytometrickych dét identifikovali vhodnd hodnotu parametru kofaktor ako
pre cytometrické data ziskane prietokovou aj hmotnostnou cytometriou. Pre déta ziskane prie-
tokovou cytometriou sa jednd o hodnotu kofaktoru rovnd 1/150 a pri ddtach z hmotnostnej
cytometrie to je 1/5. Na obrazku 2.2 su vizualizované cytometrické ddta ziskane hmotnostnou
a prietokovou cytometriou bez aplikovania transformadcie a po aplikovani arcsinh transformécie

s roznymi hodnotami parametra kofaktor [9].
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Obr. 2.2: Aplikovanie arcsinh transformdcie na cytometrické ddta ziskane hmotnostnou a prietokovou
cytometriou [9]

2.2 Gating

Détova analyza cytometrickych dat sa tradi¢ne vykondvala manudlnym gatingom, ktory je jed-
nym zo zdkladnych pristupov a procesov v cytometrickej analyze. Ide o manuélne zaradenie
jednotlivych buniek do diskrétnych skupin na zdklade bunkového typu ur¢eného podla ukazo-
vateTov jednotlivych buniek za pouZitia vizudlnej prehliadky dvojrozmernych bodovych grafov.

Bunkové populécie, ktoré st zaujimavé pre vyskumnika st identifikované z rodi¢ovskych po-

'www.cytobank.org — ndstroj zoskupujtici viacero ndstrojov na analyzu cytometrickych dat
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pulacii pomocou vizudlnej prehliadky bodov na grafe reprezentujice hodnoty jednotlivych
ukazovatelov buniek. Gating je vel'mi dolezity krok, a zaroven prekazkou, v analyze cytometri-
ckych dét [22, 37, 38].

Gating sa sklada z asovo naro¢nych manuélnych krokov, ktoré vnasaju do celého procesu
viacero problémov. Vysledky podliehaju subjektivite jednotlivych expertov a spdsobuju tazku
reprodukovatelnost a porovnatelnost. Gating sa spolieha na presné prahové hodnoty pri klasi-
fikacii buniek do podmnoZin. Z toho dévodu bunky, ktorych ukazovatele st tesne nad alebo
pod prahovou hodnotou, sa nemusia klasifikovat korektne, pripadne vobec. KedZe sa expert
pri manudlnom gatingu zameriava na vopred uréené bunkové populdcie, zabraniuje to moznosti
detekcii nezndmych, biologicky relevantnych, bunkovych populécii. Pre velku dimenzionalitu
cytometrickych dét je manudlny gating neSkalovatelny. V neposlednom rade, proces gatingu
je vel'mi pomaly, pricom rychlost je zavisla od poctu skimanych ukazovatelov a buniek v
danej datovej mnoZine. Pouzitie vhodnych automatickych metdd namiesto manudlneho gatingu
dokdaze zniZif Casovi ndro¢nosft z hodin na mindty [37, 15, 5].

Pri viacrozmernych tdajoch st spomenuté problémy eSte vyraznejSie, ked’Ze existuje velké
mnoZzstvo dvojrozmernych projekcii. Na podporu manudlneho gatingu boli vyvinuté viaceré
¢iastocne alebo tplne automatické analytické metddy [38]. NajpouZivanejSie metddy pre auto-
matizéciu procesu gatingu su zhlukovacie algoritmy a to hlavne k-means a algoritmy zhlukovania
zaloZené na modeli. Zhlukovacie algoritmy zaloZzené na modeli nepotrebuji vopred pomocné
udaje na vstupe a st robustné voci tvaru bunkovych populécii, avSak za cenu vyssej Casovej
naroc¢nosti [37]. Neddvno sa podarilo na automatizdciu gatingu pouZif aj hlbokd neurénovu
sief [22].
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Monocytes CDd(+)
. |coag) , |T-lymphocytes
" A T-lymphocytes g

‘CO15(+) = s
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Obr. 2.3: Ukdzka procesu manudlneho gatingu [37]

2.2.1 DeepCyTOF

Met6dy hlbokého ucenia st momentdlne velmi oblibené metédy s dosiahnutymi vybornymi
vysledkami vo viacerych problematikach ako spracovanie obrazu, spracovanie prirodzeného
jazyka alebo rozpozndvanie vzorov. NavySe, neddvne experimenty pouZitia metdéd hlbokého
ucenia v genomike a biomedicinskych aplikdciach potvrdili ich flexibilitu na spracovanie kom-

plexnych dét. Prietokovd a hmotnostna cytometria vyprodukujd priemerne ddta pre 10° az 10°
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buniek, ktoré maji omnoho viac inStancii (buniek) ako atribitov. KedZe met6dy hlbokého
ucenia vyzaduju velky pocet trénovacich inStancii, tak cytometrické data si vhodné prave na
analyzu pomocou metéd hlbokého ucenia [22].

Pri cytometrickych experimentoch prichddza k varidcidm sposobenych napriklad odliSnou
kalibraciou ndstrojov, ktord sa nazyva ,,batch” efekt. Tieto varidcie komplikuji manudlny gating.
Aby sa prediSlo nutnosti vykonaf gating nad kaZzdou datovou mnoZinou zvlist, je potrebné
vykonaf proceduru adapticie domén. Procedura adaptacie domén je zoskupenie technik, ktoré
umoZziuju pouZzitie modelu ucenia, natrénovaného na datach zo zdrojovej domény s danou
distribticiou, na ciefovi doménu s podobnou, ale nie rovnakou distribiciou. Ciefom doménove;j
adaptécie je minimalizédcia chyby instancii v cielovej doméne [22].

DeepCyTOF je ramec s integrovanym hlbokym u¢enim a adaptaciou domén, ktory vyZaduje
jednu referen¢nu vzorku z dat spracovani manudlnym gatingom na nasledné spracovanie celej
vzorky dét automatickym gatingom. DeepCyTOF obsahuje dva kroky predspracovania a to
odstrdnenie Sumu a doménovu adaptaciu. Nésledne po vykonani predspracovania je vykonana
klasifikdcia buniek. VSetky tri kroky st implementované pomocou neurénovych sieti. Na odstra-
nenie Sumu je pouZitd denoising autoencoder (DAE) neurénové sief. Doménova adaptécia na
kalibraciu medzi zdrojovou vzorkou a cielovymi vzorkami je vykonand pomocou MMD-ResNet
a klasifikacia jednotlivych buniek je vykonana depth-4 feed-forward neurénovou siefou. [22]

Déta z hmotnostnej cytometrie mdZu obsahovat nulové dita na pozicidch réznych ukazo-
vateTov, ktoré nereflektuji skuto¢né biologické javy, ale si spdsobené meracimi pristrojmi.
DeepCyTOF odstranuje takyto Sum vyuZitim malej neur6novej siete DAE, ktord je natréno-
vana na bunkdch, ktoré neobsahuji nulové data alebo iba velmi mélo. DAE siet je pouzitd na
rekonStrukciu Cistych dat bez Sumu z dét, ktoré Sum obsahovali.

Na doménovu adaptéciu je pouZzity pristup MMD-ResNet. MMD-ResNet je pristup hlbokého
ucenia, ktory sa uc¢i mapovanie, ktoré dokdze kalibrovat distribuciu zdrojovej vzorky, aby
zodpovedala distribucii cielovej vzorky.

Pred vykonanim klasifikdcie buniek sa vyberie z dét referencnd zdrojovd vzorka. Na vyber
referencnej zdrojovej vzorky je pre kazdd vzorku vypocitand kovarianénd matica d x d, kde
d je pocet ukazovatelov v tychto vzorkdch. Nésledne sa pre vSetky dvojice vzoriek vypocita
Frobeniovii normu rozdielu medzi ich kovarianénymi maticami. Vzorka, ktord md najmensiu
priemernu vzdialenost od vSetkych ostatnych vzoriek, je vybrana ako referencnd. Této vzorka
je nasledne spracovand manudlnym gatingom a vystupné data st ako jediné opisané data pou-
zité na klasifikaciu. Klasifikdcia je vykonand pouZzitim depth-4 feed-forward neurénovej siete,
skladajuca sa z troch softplus skrytych vrstiev a softmax vystupnej vrstvy.

Autori otestovali DeepCyTOF na piatich datasetoch zo Stvrtej tlohy z FlowCAP-I sifaze
a vysledky porovnali s vysledkami vifazov na jednotlivych datasetoch. DeepCyTOF dosiahol
lepsie vysledky v Styroch z piatich datasetoch, pri¢om v jednom dosiahli podobné vysledky ako

aktudlny vifaz.



2.3 Vizualizacia cytometrickych dat

Na vizualizdcia vysoko-rozmernych cytometrickych dat nie su dostato¢né tradicné bodové
diagramy a preto bolo vyvinutych viacero alternativ, ktoré dokdZu presnejSie zachytif viac-
rozmernost dit v dvojrozmernom priestore. Pristupy k vizualizécii cytometrickych dét sa dajd
rozdelif na dva hlavné pristupy, a to s vyuZitim metdd redukcie dimenzionality a s vyuZitim
zhlukovacich algoritmov s ndslednou vizualizdciou vyslednych zhlukov [29].

CieTom pristupov vyuZivajicich metédy redukcie dimenzionality je ¢o najlepSie zachytit
nelinedarnost vzfahov v datach a lepsi pohl'ad na data, co napomaha objavovaniu novych, skrytych
bunkovych populécii. AvSak tieto pristupy zahriiuju simplifikdciu dét, ked’ze nie vSetky detaily
z viacrozmerného priestoru je mozné zachovat v nizko-rozmernom priestore [29, 1].

Pristupy vyuzivajuce zhlukovacie algoritmy najskor zoskupenia déta do zhlukov, ktoré na-
sledne vizualizuju v dvojrozmernom priestore [29].

Vicsina vizualizaénych metdd je stochastickd. Aby boli dosiahnuté akceptovatelné vypoc-
tové Casy, metddy vyuZivajd prvky ndhodnosti, ¢o ma za dosledok rozdielne vysledky vizualiza-
cie nad rovnakymi ddtami. Pri pristupoch vyuZivajucich redukciu dimenzionality, ktoré dokdzu
vizualizovaf data na trovni jednotlivych buniek, na dosiahnutie akceptovatelnych vypoctovych
¢asov je zviacSa potrebné vykonaf vizualizaciu iba na podmnoZine celkovych dét. Pricom, ak
potrebujeme pre jednotlivé bunky mat aj informéciu o jej type, zhlukovaci algoritmus je nevy-
hnutnosfou [29]. MoZnym rieSenim problému s r6znymi vysledkami pri vizualizacii rovnakych
dat prave kvoli ndhodnosti moZe byt viacndsobnd vizualizicia rovnakych dat a naslednd hlavna

vizualizécia ako priemer predoSlych vizualizicii.

2.3.1 viSNE

Vysoko-rozmerné cytometrické ddta sa fazko zrozumitelne vizualizuju. Jednobunkové data
sa Casto vizualizuju v dvojrozmernom priestore, avSak s pribudajicim poctom ukazovatelov
je mnozina moZznych parov na dvojrozmernu vizualiziciu privelkd. NavySe pri zobrazovani
viacrozmernych dat v dvojrozmernom priestore moZzu chybat informécie, ktoré sa nedaju v
dvojrozmernom priestore zobrazif [5].

Na vyrieSenie tohto problému existuje niekol’ko metdd, ako napriklad SPADE alebo Prin-
cipal component analysis (PCA). AvSak, problém pri metéde SPADE je ziskanie popisov jed-
notlivych zhlukov po zhlukovani, €o je zvicSa priemer jednotlivych zhlukov, pri ktorom sa
strati jednobunkova informécia. PCA zobrazuje dita v dvojrozmernom priestore so zachovanim
jednobunkovych informécii, av§ak PCA je linedrna transformdcia, a preto nedokdze zachytit
nelinedrne vzfahy [5].

viSNE je algoritmus bez uditela, ktory sa zaraduje medzi algoritmy nelinearnej redukcie
dimenzionality. UmoZiiuje vizualiziciu vysoko-rozmernych jednobunkovych dat a je zaloZeny

na algoritme t-distribuovaného stochastického vkladania susedov (t-Distributed Stochastic Ne-



ighbor Embedding - t-SNE). viSNE hlada dvojrozmernu reprezenticiu jednobunkovych dat,
ktord najlepsie zachova lokdlne a globélne zostavenie. Vizudlna reprezenticia je podobna bia-
xidlnemu grafu, avSak pozicia buniek reflektuje ich blizkost vo viacrozmernom priestore a nie
v dvojrozmernom. Farba je pouZitd ako tretia dimenzia na vizualiz4ciu vlastnosti buniek [5].
Autori pouzili viSNE na vizualizaciu zdravych a chorych (leukémia kostnej drene a akttna
myeloidna leukémia) vzorkdch. Pri zdravych vzorkach viSNE zobrazil populdcie buniek. Pri
chorych vizualizcia zobrazila velky jednotny ttvar, ktory sa liSil od zdravych vzoriek. Na
vyhodnotenie rozdielov medzi zdravymi a chorymi vzorkami pouZili Jenson-Shannon odchylku,
ktord sa pohybovala medzi hodnotami 0,42 — 0, 45 pri porovnani chorych a zdravych vzoriek

a pri porovnani zdravych vzoriek medzi sebou dosahovala hodnotu 0, 04.

Mot manually gated @ CD4 Tcells @ CDB8 T cells
# CD20" B cells CD20" B cells # CD11b™ monocytes
#® CD11b" monocytes @ NK cells

Obr. 2.4: Vysledky algoritmu viSNE na ddtach z hmotnostnej cytometrie [5]

2.3.2 PhenoGraph

Techniky redukcie dimenzionality, ako napriklad t-SNE, napoméhaji vizualizovaf data, ale
neidentifikuji a nerozdelia ddta na jednotlivé populdcie. PhenoGraph je algoritmus, ktory vo
viacrozmernom priestore ndjde a roztriedi populdcie buniek [21].

Problémom je vypoctova naro¢nost a Statistickd nepresnost pri detekcii hustoty vo vysoko-
rozmernom priestore. PhenoGraph modeluje vysoko-rozmerny priestor grafom najblizsich su-
sedov. V tomto grafe je kazd4 bunka reprezentovand uzlom spojenym s hranami s ich najpo-
dobnejsimi bunkami. Takyto graf kompaktne uchovava viacrozmerné datové Struktiry, pricom
zachovéva fenotypovu pribuznost. Po zostrojeni grafu najblizsich susedov je problém detekcie
hustoty pretransformovany na problém néjdenia vrcholov s vela medziprepojeniami. Na vyrie-
Senie tohto problému bol pouZzity algoritmus z oboru socidlnych sieti na rozdelenie velkych

socidlnych sieti na komunity [21].
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V pripade cytometrickych dat komunity predstavuju zoskupenie fenotypovo podobnych
buniek. Rozdelenie grafu na komunity teda rozdeli dita na fenotypovo sivisiace populacie
buniek. Algoritmus rozdelenia na komunity nepredpokladd velkost, pocet ani tvar populdcii,
avSak urCuje, Ze komunity nemdzu byt konvexné, symetrické alebo elipsoidné, ¢o su otdzne
predpoklady pre bunkové populacie [21].

V nespravne zostrojenom grafe, pripadne v grafe obsahujici velké mnozstvo Sumu médze
dojst ku zakrytiu zriedkavych bunkovych populdcii velkymi populédciami. Na vyrieSenie tohto
problému sa graf zostrojuje dvakrat, priom sa pouziva Jaccardov koeficient podobnosti pri
druhom zostrojeni tak, Ze podobnost buniek je po druhej iterdcii vyhodnotend ako pocet spo-
lo¢nych susednych buniek vramci oboch zostrojeni grafu. Jaccardova metrika odhali lokdlnu
hustotu pre kazdy bod, pri¢om odstrani faloSné hrany. Spolo¢ny vyskyt zriedkavych populacii v
blizkosti rovnakého fenotypu produkuje silne poprepdjané moduly, ktoré su l'ahko rozoznateI'né

od Sumu a celkovo su l'ahSie viditeIné vo vyslednom grafe [21].

A Manual Gates PhenoGraph

(TR T
)

Obr. 2.5: Porovnanie vysledkov manudineho gatingu a PhenoGraph algoritmu [21]

2.3.3 Minimalna kostra stromu

Graf minimélnej kostry stromu spdja uzly tak, Ze suma vetiev je minimdalna, tym padom je
uzol spojeny s uzlami, s ktorymi si je najpodobnejsi, priCom sa berie do tvahy viacrozmernost.

Vysledkom je acyklicky graf [35].

2.4 Zhlukovacie metody

Cielom zhlukovacich algoritmov je zoskupif bunky do odliSnych zhlukov tak, Ze podobné
bunky, reprezentujice rovnaky fenotyp, sa nachddzaji v rovnakom zhluku a odli$né bunky sa
nachéddzaju v r6znych zhlukoch [15].

Na zhlukovanie cytometrickych dét je mozné vyuzif viacero zhlukovacich algoritmov, pri-

¢om najpouzivanejSie su zhlukovanie na zdklade hustoty, zhlukovanie na zdklade modelu,

11



samo-organizujice sa mapy, hierarchické zhlukovanie, k-means a k-najblizSich-susedov algo-
ritmy [38].
Hlavnou nevyhodou pouzitia zhlukovacieho algoritmu pri analyze cytometrickych dat je

strata moznosti vizualizdcie na urovni jednotlivych buniek [15].

24.1 SPADE

SPADE je softvérovy ndstroj zastreSujuci cely proces analyzy cytometrickych dat, od redukcie
dat, cez identifikdciu bunkovych populacii zhlukovanim po vizualizaciu vysledkov v stromove;j
Struktdre. SPADE vnima bunky ako body v priestore, teda vo viacrozmernom oblaku bodov.

Algoritmus je rozdeleny do Styroch hlavnych krokov. V prvom kroku sa vykondva redukcia
dat na zdklade hustoty. Bunkové populdcie m6zu byt redundantne, hojne vyskytujice sa, ktoré
su v datach zastipene velkych poctom buniek a vzacne, ktoré su zastipene podstatne mensim
poc¢tom buniek v ddtach. Cielom redukcie dit na zéklade hustoty je teda vykonanie vyrovnania
hustoty v priestore tak, aby vo vysledku boli hojné aj vzacne bunkové populécie zastipené pri-
blizne rovnakym poctom buniek. SPADE vyuziva viacero stochastickych pristupov pri vypocte
hustoty a néslednej redukcie dat, ako aproximdcia hustoty a velkosti bunkového okolia a je
zévisly od viacerych parametrov vyslednej hustoty a velkosti okolia [28].

V druhom kroku algoritmus SPADE vykondava identifikdciu bunkovych populécii uc¢enim
bez ucitela a to konkrétne pouzitim algomerativneho zhlukovania. Bunkové populdcia sa zhlu-
kovacim algoritmom identifikuji na zdklade podobnosti fenotypov, teda hodn6t nameranych
cytometrickych znakov [28].

V nasledujicom kroku je zo zhlukov — bunkovych populécii — zostaveny graf a na zdklade
vzdialenosti vrcholov je z neho extrahovand miniméalna kostra grafu [28].

Posledny krok vykondva proces priradenia vSetkych buniek, ktoré boli v prvom kroku,
na zéklade redukcie dét, odstrdnené do prislichajicich zhlukov identifikovanych v druhom
kroku na zdklade vzdialenosti medzi odstrdnenymi bunkami a bunkami nachddzajicimi sa v
zhlukoch. Podla hodndt jednotlivych cytometrickych znakov buniek v zhlukoch sa pouZzitim
modifikovaného Fruchtermam-Reingold algoritmu rozmiestnia vrcholy a hrany grafu minimal-
nej kostry grafu ziskaného v trefom kroku. Nasledne sa do grafu doplnia vizualizané prvky,
ako farba a velkost vrcholov, ktoré st zdvislé od hodndt cytometrickych znakov a poctu buniek
v zhlukoch [28].

Softvérovy ndstroj spade autori overovali na viacerych ditovych mnoZindch. Ako prvi
datovd mnoZinu pouZili umelo vytvorené data, aby overili spravnost ich ndvrhu. V dalSom
kroku pouzili cytometrické data kostnej drene mysSi, v ktorych su zndme nachddzajice sa
bunkové populdcie, ako aj ich hierarchia. Ako poslednu pouZili ddtovid mnoZinu cytometrickych
dat extrahovanych z kostnej drene odobratej od tridsiatich pacientov. V tejto datovej mnoZine
sa im podarilo identifikovat doposial zname bunkové populicie, ako aj nové, ktoré neboli

identifikované pouzitim klasického manudlneho gatingu [28].
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Na obrazku 2.6 je Cast z vysledkov nastroja SPADE na datovej mnoZine cytometrickych
dat z kostnej drene mysi. Z jednotlivych stromovych vizualizacii vysledkov, ofarbenych prave
podla hodndt cytometrickych znakov buniek v zhlukoch, kde Cervend farba reprezentuje vy-
soké hodnoty a modré nizke, je vidno, Ze sa im podarilo identifikovat T bunky, ako aj ich
podmnoZiny CD-4*T a CD8*T bunky a dendritické bunky, ktoré pri manudlnom gatingu neboli
identifikované [28] .

TCR-B CD4
2 s Dendritic
[ ] :III %
. % ¥ s ¥ @
2 L

T cells

Obr. 2.6: Ukdzka vysledkov algoritmu SPADE na ddtovej mnoZine cytometrickych ddt z kostnej drene
mysi [28]

2.4.2 FlowSOM

FlowSOM je zhlukovacia a vizualizacnd metdda zaloZend na pouziti samo-organizovanych mép
(self-organizing maps - SOM).

SOM je Specificky typ umelej neurénovej siete na zhlukovanie bez ucitela a redukciu dimen-
zionality. Sklada sa z mrieZky uzlov, v ktorej kazdy uzol predstavuje bod vo viacrozmernom
priestore. Pri zhlukovani je novy bod klasifikovany s uzlom, ktory mu je najbliz§im susedom.
Mriezka uzlov je natrénovana tak, Ze uzly spojené kratkou cestou su si podobnejSie ako uzly
prepojené dlhou cestou. Takdto mriezka obsahuje topologické informécie a jeden trénovaci bod
moze ovplyvnif viacero [35].
podporu vizualizacie a bunky, ktoré si medzi typmi buniek majui svoje miesto v sieti, pricom
to umoziuje spozorovaf aj mensie zmeny v bunkovych typoch. Pri zhlukovani sa usiluje o ¢o
najvicsiu Cistotu kazdého zhluku. Maximalna Cistota zhluku je dosiahnutd, ak zhluk obsahuje
iba bunky s rovnakym typom. Algoritmus pozostdva zo Styroch hlavnych krokov, a to nacitanie
dat, zostavenie samo-organizujicej sa mapy, zostavenie minimdlnej kostry stromu a meta-
zhlukovanie [35].

Pri nacitavani dat su vzorky z viacerych suborov agregované do jednej ddtovej mnozZiny, nad
ktorou sa nésledne trénuje model, ¢o umoziuje jednoduché porovnania vramci celého expe-
rimentu. Kompenzicia a logickd transformacia m6zu byt vykonané pri nacitavani dat. Kazdy

ukazovatel dostane inicidlne hodnoty reprezentujice rovnaku doleZitost. Tieto hodnoty je mozné

13



upravit. Pri zostavovani SOM je pouzitd Chebyshevova vzdialenost ako funkcia susednosti v sieti
/ mriezke uzlov. Vysledok zhlukovania SOM je zobrazeny minimélnou kostrou stromu. Meta-
zhlukovanie sliZi na ziskanie findlneho zhlukovania. Zhlukovacia metéda v meta-zhlukovani
je pouzita hierarchické zhlukovanie typu consensus, ktora je zaloZena na opakovanom vybere
podmnoziny a vykonanie hierarchického zhlukovania na kazdej podmnoZine a vypoctu, ktoré
body st ako Casto v jednotlivych podmnoZinach krokov zhlukované spolu. Pocet zhlukov mdze
byt zadany na zdklade vedomosti o o¢akdvanom pocte zhlukov alebo méZze byt pouZzité ,.elbow”
kritérium [35].

Pri elbow kritériu je vyskusanych viacero hodndt k, kde k je pocet zhlukov a pre kazdé
zhlukovanie je vypocitand odchylka v zhlukoch. Ak je pocet zhlukov vel'mi maly, odchylka
bude vysoka. Odchylka bude rychlo klesat, ak sa pocet zhlukov zvysi. Ak je pocet zhlukov
spravny, tak odchylka bude relativne nizka. Ak sa aj nad’alej bude zvySovat pocCet zhlukov,
tak odchylka bude aj nad’alej klesat, ale podstatne pomalSie, pricom dalSie pridané zhluky
spOsobia len vel'mi maly rozdiel. Cielom tohto kritéria je detegovaf bod, kde odchylka prestane
prudko klesaft a bude klesaf uz iba mierne. Tento bod je mozné ndjst poloZenim dvoch linedrne
regresivnych Ciar na namerané odchylky. Bod, v ktorom sa pretni bude bod s minimélnou
zbytkovou chybovosfou [35].

Na vizualizaciu sa okrem minimadlnej kostry grafu pouzili aj kruhové diagramy, ktoré zobra-
zuju hodnoty ukazovatelov pre jednotlivé zhluky, ktoré je jednoduché medzi sebou porovnat.

Autori porovnali FlowSOM algoritmus s algoritmom SPADE, pricom dosiahli lepSie vy-
sledky v Cistote, zatial ¢o vypoctovy cas bol 10 az 50 krat rychlejsi [35]. V neddvnom porovnani
viacerych zhlukovacich algoritmov na cytometrickych datach, FlowSOM dosiahol najlepSie
vysledky vo vypoctovom Case ako aj F1-skore, precision a recall na vicSine pouzitych datovych

mnoZzinach. [38]
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Obr. 2.7: Vysledky algoritmu FlowSOM vizualizované kruhovymi diagramami a minimdlnou kostrou
grafu [35]
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2.5 Detekcia vyvojovej trajektorie buniek

Konvenéné analyzy cytometrickych dat sa zvicSa orientuji na ndjdenie dobre vymedzenych
bunkovych populdcii, ale jednobunkové data umoziuji modelovat aj prechody alebo zmeny
medzi bunkovymi stavmi. Bunky prechddzajui za svojej existencie viacerymi stavmi. Zarovnanim
buniek daného rodokmeriu na jednotnu trajektoriu umoZziiuje predikovat vyvoj bunky. Takéto
predikcia nie je moznd s pouZzitim klasickych manudlnych analyz a preto bolo vyvinutych
viacero metdd na modelovanie bunkového procesu. [8, 29].

Hlavnd myslienka je modelovat procesy vyvoja bunky sledovanim prechodov v détach a

tym odvodzovaf trajektériu bunkového vyvoja pouzitim algoritmov bez ucitela [29].

2.5.1 Wanderlust

Wanderlust je algoritmus hladajuci trajektériu vyvoja buniek v cytometrickych datach. Vyuzitie
je pri predikcii vyvoja buniek z pociato¢ného stavu do koncového [8].

Algoritmus sa sklada z dvoch krokov: inicializacny a krok iterativnej detekcie trajektorie.
V inicializaénom kroku su ndhodne uniformnym rozdelenim vybrané medzibody. Tieto body
umoziuju presnejSiu kalkuldciu vzdialenosti medzi bodmi, kedZe aj vdaka Sumu v dédtach
sa stdvaju vzdialenosti dvoch bodov nepresnejSie so zvacSujicou sa vzdialenostou. Preto je
vzdialenost bodu vypocitana ako vzdialenost ku vSetkym tymto medzibodom, nie iba k jednému
zaciatocnému bodu. Vaha vzdialenosti bodu od medzibodu je vypocitand na zdklade vzdialenosti
daného medzibodu k bodu. V druhom kroku st ddta konvertované do grafu k-najblizsich susedov,
kde kazda bunka je reprezentovana ako vrchol spojeny s hranami s k najpodobne;j$imi bunkami a
ohodnotenie hrany zodpovedd vzdialenosti medzi dvoma bodmi. k-NNG je pouzity ako predloha
na vytvorenie 1-k-NNG (1 z k najblizsich susedov) ndhodnym uniformnym vyberom / susedov z
k-najblizsich-susedov. Tento krok je pouZity na mitigdciu kritkych cyklov v grafe, ktoré mézu
narusSif spravne zostrojenie trajektorie. Trajektoria je ndsledne vypocitavana jednotlivo pre kazdy
1-k-NNG graf a vysledna trajektoria je priemerom vyslednych trajektorii jednotlivych grafov.
Détovy model je zaloZeny na podobnosti buniek a nie na vzdialenosti medzi parametrami, ¢o

umoziuje lepSie spracovanie nelinedarnych dét [8].
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Obr. 2.8: Vyislednd trajektoria pouZitim algoritmu Wanderlust [8]

2.6 Predikcia klinického stavu

Existuje viacero metdd na identifikdciu bunkovych populécii z cytometrickych dat, ako napri-
klad zhlukovacie algoritmy opisané v sekcii 2.4, pricom vystupom tychto algoritmov st zvicsa
vizualizicie identifikovanych bunkovych populdcii. Tieto vizualizacie musia byt ndsledne ma-
nudlne spracované expertom na ziskanie dodato¢nych informécii.

Met6dy na koreldciu cytometrickych dat s dostupnymi klinickymi datami a klinickymi
vysledkami dokdZzu automatizovane predikovaf mozny klinicky vysledok pre pacienta. Odburava
sa tym potreba manudlneho kroku, pricom je mozné identifikovat nové vztahy vramci klinickych
dat, cytometrickych dét alebo medzi klinickymi ddtami a cytometrickymi datami, ktoré vplyvaji
na predispoziciu na chorobu, pripadne odliSni odozvu alebo reakciu na liecbu.

Klinicky stav pacienta moze byt priznak, ¢i je dany pacient chory alebo zdravy, pripadne
o aky typ choroby ide alebo iny klinicky priznak, ktorym sa rozdeluji pacienti do dvoch
alebo viacerych tried umoziujicich predikciu zaradenia pacienta do danych tried. Z pravidla
sa jednd o predikciu klinického stavu pacienta na zdklade pacientovych cytometrickych dat. Z
nich sa extrahujui cytometrické ¢rty, v ktorych sa ndsledne, pouzitim vhodného modelu, hTadaji
prediktivne ¢rty umoziiujice vykonat ¢o najpresnejSiu predikciu.

Existuje vela softvérovych néstrojov a modelov na analyzu cytometrickych dat. Vyskumnici
maju Casto problém vybraf z velkého mnoZstva dostupnych pristupov ten spravny pre ich vy-
skum. Hlavnym problémom velkého mnoZstva dostupnych softvérovych ndstrojov a modelov
je, Ze boli vyhodnocované a validované na odliSnych datovych mnoZinich a teda neexistuje po-
rovnanie medzi jednotlivymi pristupmi a preto je narocné, bez dodato¢nej analyzy, vyhodnotit,
ktory je najvhodnejsi pre rieSenie konkrétneho problému.

Na adresovanie tohto problému vzniklo zoskupenie FlowCAP 2, ktoré sa zameriava na

porovnanie jednotlivych softvérovych nastrojov, modelov a pristupov. Porovnania su vykondvané

2www.flowcap.flowsite.org
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vo forme sufazi, ktorych sa m6Zzu jednotlivé softvérové nastroje, modely a pristupy zucastnit
a nasledne st vyhodnocované vsetky na rovnakej datovej mnozine. Jedna zo stfazi, konkrétne
FlowCAP-II, bola zamerand prdve na vyhodnotenie predikénej sily softvérovych ndstrojov a

modelov na predikciu klinického stavu pacienta [3].

2.6.1 Sutaz FlowCAP-II

Sutaz FlowCAP-II, pod zéstitou zoskupenia FlowCAP, sa zamerala na porovnanie viacerych
pouzivanych softvérovych néstrojov, modelov a algoritmov na predikciu klinického stavu pa-
cienta na zdklade Cft extrahovanych z cytometrickych dét. Sifaze sa zdcastnilo 14 ucastnikov,
ktori boli vyhodnocovani pouzitim troch datovych mnoZin, aj ked u vicSiny ucastnikov bola
vyhodnotend predikcia iba na zdklade dvoch z troch datovych mnoZin [3].

V stfazi boli pouzité tri ddtové mnoZiny. Prva ddtovd mnoZina pozostdvala z cytometrickych
dat africkych deti takych, ktoré boli vystavené virusu HIV, ale neboli infikované (HEU) a takych,
ktoré neboli vystavené virusu HIV (UE). CieTom bolo predikovaf zaradenie do tried HEU a UE.
Cielom druhej datovej mnoZziny bolo identifikovat, ¢i ma pacient akdtnu myeloidni leukémiu
alebo nie na zdklade cytometrickych dat chorych a zdravych pacientov (AML). Posledna datova
mnoZina sa zamerala na rozliSenie dvoch antigén stimulujucich skupin T buniek po vakcinécii
HIV (HVTN). Polovica kazdej ditovej mnoZiny bola poskytnutd jednotlivym tcastnikom na
trénovanie a druhd polovica sa pouZila na nezavislé testovanie [3].

Nasledne boli zucastnené softvérové ndstroje, algoritmy a modely vyhodnotené pouZzitim
testovacich dat. Uspesnost sa vyhodnocovala na zaklade viacerych metrik, ako presnost, pokrytie
a F1-skdre. Najvicsi doraz sa kladol prave na F1-skére.

Na obrazku 2.9 su vyobrazené hodnoty F1-skore vysledkov ticastnikov na testovacich datach
datovej mnoziny HEU vs UE. Z ddvodu zlych vysledkov a bioldgie suvisiacej s touto datovou
mnoZinou sa autori domnievajui, Ze rozpoznanie danych tried nebude mozné iba na zdklade
cytometrickych dat [3]. Na dosiahnuté vysledky bude urcite vplyvat aj fakt, Ze velkost trénovace;j

a testovacej mnoZziny bolo iba 48 vzoriek.
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Obr. 2.9: Fl-skore vysledkov ziicastnenych softvérovych ndstrojov, algoritmov a modelov siitaZe
FlowCAP-II na ddtovej mnoZine HEU vs UE [3]

Na testovacich datach datovych mnoZzin AML an HVTN dosahovali tcastnici podstatne
lepsie vysledky, pricom niekol'ko z nich dosiahlo bezchybné predikcie. Na grafoch 2.10 a 2.11

su vyobrazené hodnoty F1-skére vysledkov na zvySnych dvoch ddtovych mnoZinach.
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Obr. 2.10: Fl-skore vysledkov ziicastnenych softvérovych ndstrojov, algoritmov a modelov siitaZe
FlowCAP-1I na ddtovej mnoZine AML [3]
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Obr. 2.11: Fli-skore vysledkov ziicastnenych softvérovych ndstrojov, algoritmov a modelov siitaZe
FlowCAP-1I na ddtovej mnoZine HVTN [3]

Z dosiahnutych vysledkov ucastnikov sufaze FlowCAP-II vyplyva, Ze urcenie klinického
stavu pacienta na zdklade ¢ft extrahovanych z cytometrickych dét, je veImi dobre predikovatelny

problém.

2.6.2 Citrus

Citrus je automatickd, datovo-orientovand metdda na identifikdciu rozvrstvujicich bunkovych
populécii. Citrus spracovava cytometrické dédta z viacero vzoriek, ku ktorym su priradené
dopliiujice informdcie ako dobry alebo zly pacientov stav, doba prezitia a pod. Bunky su
zhlukované na zdklade fenotypovej podobnosti a jednotlivé zhluky s charakterizované biolo-
gicky interpretovatelnymi metrikami. Z tychto zhlukov je pomocou metddy ucenia s ucitefom
identifikovand podmnozZina zhlukov, ktorych charakteristika je predikovatelnd ku dopliiujicim
informaciam. Vystupom Citrus algoritmu su grafy znazorfiujice fenotyp jednotlivych zhlukov
a predikény model, ktory moze byt pouZity na analyzu alebo validaciu novych dét [13].
Algoritmus vyberie z kazdej vstupnej vzorky dét urcity pocet buniek a spoji ich do jedne;j
mnoziny dét. Pocet buniek, ktoré sa vyberaju z kazdej vzorky zaddva pouZzivatel. Zhluky buniek
z agregovanych dét su identifikované pouZzitim hierarchického zhlukovania na zdklade podob-
nosti ukazovatelov. Citrus vychadza z predpokladu, Ze fyziologicky alebo klinicky relevantné
bunkové populdcie, ktoré su reprezentativne pre urCity fenotyp budi robustne sa opakujice
javy v datach. Do dalSich krokov spracovania si vybrané iba zhluky, ktoré obsahuji minimalne
5% vSetkych nameranych javov - buniek. Nasledne su zhluky rozdelené spéf na prvky podla
jednotlivych vzoriek, z ktorych pochadzaji a si vypocitané popisujice vlastnosti pre kazdy
zhluk na baze jednotlivych vzoriek. Na identifikdciu zhlukov rozvrstvujicich buniek je pouZzity
regularizovany uciaci algoritmus s ucitefom. Predikcia skupiny pacienta, napriklad zdravy a

chory, je vykonand natrénovanim a pouZitim regularizovaného klasifikaéného modelu. Podla
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definicie, regularizovany model automaticky identifikuje podmnoZinu zhlukovavych vlastnosti,
ktoré najlepsie predikuji skupiny pacientov, ¢im odhal'uje zhluky buniek s rozvrstvujicim spra-
vanim v datovej mnoZine. Citrus konStruuje klasifika¢ny model pouZzitim lasso-regularizovanou
logistickou regresiou a metddou nearest shrunken centroid [13].

S pouzitim teoretickych informdcii by mohol byt pridany krok algoritmu, ktory by inteli-
gentne preriedil populdcie tak, Ze by odstranil tie, ktoré obsahuji redundantné informécie pred
predikciou klinického vysledku, ¢o by mohlo predikciu spresnif. Existuju regresné modely,
ktoré explicitne pocitaju koreldciou parametrov a pouZzitim takych modelov by sa eliminoval
krok zlucovania podobnych populécii po regresii. KedZe Citrus identifikuje rozvrstvujici sa
signdl na zdklade viacerych vzoriek, nie je vhodny na jeho identifikdciu v datach s malym
poctom vzoriek - pacientmi - a preto nedokdze vyhodnotif ani rozdiely medzi dvoma pacientmi.
Citrus algoritmus vyberd zhluky, ktoré obsahuju asponi minimdlny percentudlny podiel buniek
k celkovému poctu buniek a nespracovava zhluky s menSim poctom. Za nasledok to ma ne-
schopnost identifikovaf vzéacne, zriedkavé populdcie buniek, ktoré méZzu mat taktiez vplyv na
klinicky vysledok [13].

Autori overovali prediktivnu schopnost algoritmu Citrus na datovych mnoZzinich AML a
HVTN zo sifaze FlowCAP-II (vid. 2.6.1). Grafy na obrazku 2.12 znazorfiuji porovnanie predik-
tivnej schopnosti algoritmu Citrus s ostatnymi zicastnenymi algoritmami sufaze. Porovnanie je
vykonané pouzitim metriky F1-skoére. Algoritmu Citrus sa podarilo na datovej mnozine HVTN
dosiahnut bezchybnu predikciu a na datovej mnozine AML sa algoritmus pri predikcii pomylil

iba raz.
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Obr. 2.12: Vysledky predikcie algoritmu Citrus na dvoch ddtovych mnoZindch zo siitaZe FlowCAP-I1

2.6.3 COMPASS

COMPASS je ramec sluziaci na vypocet korelacie medzi klinickymi datami a datami o odozvach

na drovni pacienta a na urovni bunkovych populdacii [24].

20



COMPASS pouZziva Bayesov zhlukovaci zmieSany model na identifikovanie zmien naprie¢
vSetkymi bunkami simultdnne, ¢o umoziuje definovanie opisov, ktoré moézu byt sumarizované
a korelované s klinickymi vysledkami. Tdto metdda pouZiva vypoctovo efektivny Markovov
Chain Monte Carlo algoritmus na vyhladanie vSetkych podmnoZin a vypocitanie ich pravdepo-
dobnosti [24].

Vo vysledku COMPASS poskytuje skére pre kazda vzorku, ktoré moZzu byt nasledne kore-
lované s klinickymi vysledkami [24].

Noninfected M Infected
0.20 = .
0154 & .10 4
= .
5 o
o i
0.05 = 1]
i -
0.05 - . ke
04 . . 0~
T T T T
MNon Infected MNon Infected
infected infected
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Obr. 2.13: Vysledky algoritmu COMPASS [24]

2.6.4 Nahodny les

Metody ucenie siborom modelov vyuzivaju viacero klasifikdtorov a agreguju ich vysledky.
Zname a rozsirené metddy su napriklad boosting a bagging klasifikacnych stromov. Pri metdde
boosting sa upravuju vdhy bodom, ktoré boli chybne predikované a predikcia sa vyhodnocuje
na zdklade vdhovaneho hlasovania klasifikacnych stromov. Metdda bagging zostavuje stromy

Nahodny les [11] je metéda ucenia siborom modelov na klasifikdciu a regresiu vyuZivajica
metddu bagging a ndhodny vyber prediktorov. VyuZitim metédy bagging je kazdy strom v
ndhodnom lese zostaveny pouzitim podmnoziny celkovej vstupnej mnoziny dat. Kazdy strom je
samostatny klasifikator, ktory priraduje triedu ddtovému bodu bez triedy. Findlna klasifikdcia je
vyhodnotend vic¢Sinovym hlasom samostatnych klasifikdtorov. Kazdy datovy bod ma Statisticky
35% pravdepodobnost, Ze sa bude nachddzaf medzi ,, out-of-bag” (OOB) ddtovymi bodmi, teda
medzi bodmi, ktoré sa nenachddzaji vo zvolenej podmnoZine dit na zostavenie stromu. Tieto
OOB détové body sa pouZzivaji na vypocet OOB chybovosti [16, 23].

V klasickych stromoch sa v kaZdom vrchole stromu urcuje rozdelenie, na zdklade ktorého sa
vykondva rozhodnutie, ako najlepSie rozdelenie spomedzi vSetkych prediktorov. V ndhodnom

lese sa pre kazdy vrchol urcuje najlepSie rozdelenie iba na ndhodne zvolenej podmnoZine
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vSetkych prediktorov. Tento, na prvy pohl'ad neintuitivny, pristup dosahuje vel'mi dobré vysledky
v porovnani s inymi klasifikitormi [23]. Dalsie z vyhod ndhodného lesa je robustnost vo&i
okrajovym datam, pretrénovaniu a interpretovatelnost vysledkov vdaka vypoctu dodlezitosti
prediktorov [11, 16].

Néhodny les zavisi od viacerych parametrov, ale hlavne od dvoch — pocet stromov (14,¢.) a
pocet ndhodne vybratych prediktorov pre vrcholy stromov (my,.,). Postup algoritmu by sa dal

opisaf troma krokmi a to:

* extrahuj n4... podmnoZin dat zo vstupnej mnoZiny

* pre kazdu podmnoZinu zostav klasifikacny alebo regresny strom s pouZzitim m,,, ndhod-

nych prediktorov v kaZzdom vrchole stromu na urcenie rozdelenia

* vykonaj predikciu alebo regresiu na novych ddtach agregaciou vysledkov 7., stromov

(vacsinovy hlas pre klasifikdciu a priemer pre regresiu) [23].

Vypocet dolezitosti prediktorov umoZziiuje identifikovanie dolezZitych a prediktivnych predik-
torov, ¢o ulahCuje interpretovatelnost vysledkov, ako aj umoZiiuje zostavenie jednoduchsieho
modelu s rovnakou alebo veImi podobnou prediktivnou silou. DoleZitost prediktorov sa zvicsa
pocita ako zmena v presnosti predikcie permutovanim konkrétneho prediktora v OOB détach a
zachovania poradia dat pre ostatné prediktory [23]. PouZitie vysoko korelovanych prediktorov
sa neodrazi na vyslednej presnosti predikcie, avS§ak mdze spOsobif nespravne identifikovanie
dodlezitych prediktorov, ked’ sa strom nevie rozhodnif medzi dvoma alebo viacerymi predik-
tormi, na zdklade ktorych sa rozhodovaf a priradi im viac-menej rovnaki a celkovo niZsiu
dolezitost [17]. Preto sa odportca odstranif vysoko korelované prediktory pred interpretdciou

vysledkov ndhodného lesa a extrahovani zaverov z nich.

2.6.5 Sief Elastic

Elastic sief je metoda regularizacie a vyberu Cft, ktord zoskupuje metddy Ridge a Lasso regresie
a dosahuje lepSie vysledky ako pri pouZiti tychto metdd samostatne, kedZe dokdze vyuzif klady
a minimalizovaf zdpory oboch pristupov [40].

Ridge a Lasso regresie st regularizacné metddy vyuZivajiice sa na tvorbu menej komplex-
nych modelov, ak plati p > n, kde p je pocet ¢t a n je poCet zdznamov v ddtovej mnoZine.
Menej komplexny model sa dosiahne zredukovanim poctu ¢ft, na zaklade ktorych sa musi model
rozhodovat. Obe metédy priraduju penalizaciu koeficientom jednotlivych ¢ft. Velky koeficient
Tubovolnej ¢rty hovori o tom, Ze dand Crta je vyrazne prediktivna pre vysledok. Ak sa nepe-
nalizuju koeficienty, tak dosiahnutim prili§ velkej hodnoty koeficienta sa bude model snazit
naucif aj odchylky v datach pre danu Crtu, ¢o vo vysledku sp6sobi pretrénovanie modelu na
trénovacich datach [40, 20].

Ridge regresia vykondva L2 regularizaciu, zatial co Lasso regresia vykondva L1 regulariza-

ciu. Ridge aj Lasso regresia st zévislé od parametru « € [0, o], ktory uddva velkost penalizécie

22



priradenej vSetkym ¢rtdm. ZvySujicou hodnotou « sa stdva model menej komplexny a zniZuje
sa pretrénovanie modelu, avSak prili§ velk4 hodnota parametru v mdze spdsobif podtrénovanie
modelu [40, 20].

Ciel oboch pristupov je rovnaky, ale ich vysledok sa meni. Ridge regresia koeficienty cft,
ktoré nie su prediktivne pre vysledok znizuje a tym redukuje komplexnost modelu, naopak
Lasso regresia koeficienty tychto ¢ft nastavi na 0, ¢im okrem redukcie komplexnosti vykond aj
vyber prediktivnych ¢ft. Lasso regresia je vhodnejSia pre modely s dditovymi mnoZinami, ktoré
obsahuju velké mnoZstvo ¢ft (v miliénoch). V pripade korelovanych ¢it Ridge regresia zahrnie
vSetky z nich do vysledného modelu a hodnoty koeficientov jednotlivych korelovanych ¢it buda
na zdklade danych koreldcii. Naopak Lasso regresia vyberie iba jednu ¢rtu z korelovanych ¢ft

a ostatnym nastavi koeficient na hodnotu nula [40, 20].

2.7 Redukcia dat

V cytometrickych datach sa nachddzaji hojne vyskytujice sa bunkové populécie, ktoré su repre-
zentované velkym poctom buniek v ddtach a vzacne bunkové populdcie, ktoré su reprezentované
ovela mensim poctom buniek [21]. Ak budeme takéto dédta spracovavat zhlukovacim algorit-
mom, vzicne bunkové populdcie nebudu vo vysledku zohladnené prave preto, Ze ich pocet voci
ostatnym bunkovym populédcidm je velmi maly a strati sa tym informdacia o vyskyte tychto
populdcii v cytometrickych datach pacienta.

Autori néstroja SPADE (vid'. 2.4.1) prisli s rieSenim urobif redukciu dat na zaklade hustoty

buniek v datach, aby vyrovnali pocetnost reprezentativnych buniek pre bunkové populécie.

2.7.1 Redukcia dat na zaklade hustoty

Na déata sa da pozeraf ako na vysoko-rozmerny oblak bodov, kde kazdy bod v oblaku je
jedna bunka a dimenzionalita oblaku je pocet ukazovatelov pre bunku. V takomto oblaku husté
oblasti zodpovedaji hojnym populdcidm a oblasti s nizkou hustotou predstavuji vzacne bunkové
populécie, pripadne bunky, v prechode medzi hojnymi bunkovymi populdciami [28].

Lokalna hustota (L D;) bunky i je definovand, ako pocet buniek v jej e-okoli. To sd bunky,
ktoré maji vzdialenost od bunky i mensiu alebo rovnu hodnote €. Velkost e-okolia je vybrana tak,
aby kazda bunka mala asponi jednt bunku vo svojom okoli. Ndsledne na zéklade cielovej hustoty
(T'D), teda vyslednej hustoty dat a okrajovej hustoty (OD), teda hustoty, ktord nadobidaji
okrajové data, sa pre kazdd bunku i vypocita pravdepodobnost jej ponechania ako:

0, LD; <OD
P(i) =41, OD < LD; <TD
D 1D, >TD

LD;’
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Tym sa odstrania bunky, ktorych lokdlna hustota je menSia ako okrajovd hustota, a teda su
povazované za okrajové hodnoty. Bunky, ktorych lokdlna hustota je v rozmedzi medzi (OD, T'D)|
nie st redukované. Naopak, bunky v hustych oblastiach sui na zdklade pravdepodobnosti vysoko
redukované tak, aby ich lokdlna hustota klesla na cielovu hustotu [28].

Takéto stochastické rieSenie spdsobuje nereprodukovatelnost vysledkov, kedZe kvoli na-
hodnému vyberu buniek na zdklade pravdepodobnosti sa budud vysledky analyz nad rovnakymi
datami 1iSif. Toto sa da vyrieSif pouZitim deterministického pristupu redukovania na zaklade hus-
toty, ktoré pouzili autori v novej verzii nastroja SPADE [27]. Stochasticita predoSlého rieSenia
spociva hlavne v ndhodnom vybere reprezentativnych buniek, teda buniek, ktoré sa ponechaju.
Tento krok sa nahradil deterministickym krokom, kde sa ako najreprezentativnejSie bunky
vyberaju tie s najvacsou lokdlnou hustotou.

Pre kazdu bunku i sa vypocita lokdlna hustota (L D;) rovnako ako pri stochastickom rieSeni.
Podl'a hodn6t lokalnych hustdt a pouZzivatelom definovanych hodndt okrajovej hustoty (OD) a

vyslednému poctu buniek (1) vieme pre kazdd bunku i vypocitat jej vahu nasledovne:

0, LD;<OD
w; =131, OD<LD;<TD
ID 1D, >TD

Kde T'D je zvolené tak, aby platilo Zf\il w; = Ty, ateda ak sa majui data zredukovat na Ty pocet
buniek, vahy popisuji, ako velmi ma dand bunka z p6vodnych dat prispievat do vyslednych
redukovanych dat. Podobne ako pri stochastickom pristupe, bunky, pre ktoré plati LD; < OD
st povazované za okrajové hodnoty a preto nie st vybraté do vyslednych redukovanych dat. Tak
isto v8etky bunky, ktorych lokalna hustota je v intervale (OD, T D] st vybrané do vyslednych
dat. Bunky s vysokou lokdlnou hustotou st pocitané ako zlomok inverzne imerny ku lokalne;j
hustote. Cielovd hustota je zvolenad tak, Ze suma vah sa rovna poZzadovanému vyslednému poctu
buniek a je vypocitand linedrnym prehladdvanim a teda ¢asovd naro¢nost vypoétu 7D je O(n)
kde n je pocet buniek povodnych détach [27].

Po vypocitani véh sa iterativnym procesom vykond redukcia dat. V prvej iterdcii su vSetky
bunky inicializované ako dostupné. Bunka s najvacSou lokalnou hustotou je zvolend ako vybrata
bunka. VSetky ostatné bunky su usporiadané podla ich vzdialenosti k zvolenej bunke a vypocita
sa beziaci kumulativny sucet vdh. Od vrchnych buniek az po kumulativny sucet rovny 1 su
bunky oznacené ako nedostupné. V dalSich iterdciach je zvolend dostupnd bunka s najvicsou
lokdlnou hustotou ako vybratd. Bunky st opéf usporiadané podla vzdialenosti ku zvolene;j
bunke na vypocet beziaceho kumulativneho suc¢tu. Vrchné bunky aZ po beziaci kumulativny
sucet rovny 1 alebo kym sa nenarazi na nedostupnu bunku su oznac¢ované za nedostupné. Proces
konci, ked st vSetky bunky oznacené ako nedostupné [27].

Tento algoritmus je inSpirovany stochastickym pristupom nastroja SPADE [28] a takzvanym

vernym redukovanim dat. To je algoritmus, ktory iterativne zo vSetkych dat vyberie ndhodne
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dostupny bod ako reprezentanta a vSetkych jeho susedov oznaci za nedostupnych. Algoritmus
konci, ked su vSetky body oznacené ako nedostupné [39].

Oba tieto pristupy po vybere reprezentanta vytvoria v oblaku bodov dieru o velkosti jeho
okolia, z ktorého uZ nisledne nemoze byt zvoleny d’al§i reprezentant, pricom tieto diery sa

nemoOZu pretinat.

2.7.2 Problémy redukcie dat na zaklade hustoty

Vyssie opisané rieSenie na redukciu dat na zdklade hustoty mé niekol'ko problémov. Na vyko-
nanie redukcie potrebujeme mat vypocitani hustotu pre kazdd bunku. Podla vol'ne dostupne;j
implementdcie nastroja SPADE je pre vypocitanie hustoty jednej bunky zistena jej vzdialenost
ku kazdej dalSej bunke. Aby sme teda vypocitali hustotu kazdej bunky, dostdvame Casovu
zlozitost O(n?) kde n je pocet buniek. Takéto rieSenie je nepouZitelné pri velkej hodnote n.

Samotné redukovanie dat pri stochastickom pristupe je rychle, kde po vypocitani pravdepo-
dobnosti ponechanie bunky pre kazdd bunku v ¢ase O(n) vieme opif v ¢ase O(n) na zaklade
pravdepodobnosti pre bunky vykonaf redukciu. Kvoli pouZitiu pravdepodobnosti su vysledky
nereprodukovatelné a rozdielne pre rovnaké dita a preto nepouzitelné. Tento problém riesi
deterministicky pristup redukcie na zaklade hustoty, kde sa bunky redukuju na zdklade im
priradenych vah vypocitanych na zdklade ich lokdlnych hustot. Je to iterativny pristup, kde sa
v kaZzdej iterdcii vyberie jedna reprezentativna bunka a odstrdnia sa ostatné bunky v jej okoli
na zédklade ich vzdialenosti a beZiaceho kumulativneho sic¢tu. Na tento krok musia byt bunky
zoradené podla vzdialenosti, kde opericia zoradenia je Casovo naro¢nd hlavne pri velkom pocte
dat. Ked'Ze sa tdto operdcia zoradenia vykondva v kazdej iteracii, jednotlive iterdcie budd ¢asovo
naro¢né a algoritmus bude konvergovat vel'mi pomaly, ¢o ho robi nepouZzitelnym na velké data.

Oba pristupy potrebuji pouZzivatefom zadané hodnoty parametrov okrajova hustota (OD) a
cielovd hustota (7'D) resp. vysledny pocet buniek (7). Na ziskanie spravnych hodnét tychto
parametrov je potrebnd apriori analyza dét, ktord do vysledkov vnisSa nepresnosti, subjektivitu
a tym padom aj fazSiu reprodukovatelnost vysledkov a zvySuje ¢as potrebny na vykonanie celej
analyzy.

V deterministickom pristupe pri pocitani vah buniek vidno, Ze T'D zavisi od Ty, od ktorého
zéavisi w; a zdroven w; zavisi od T'D, z ¢oho vyplyva, Ze hodnoty parametrov 7'D a w; sa nedaju
vypocitaf naraz jednym linedrnym vyhladdvanim v datach, ale treba dve prehladania.

Na urcenie velkosti e-okolia takého, aby kazda bunka mala aspoti jedného suseda sa pouZziva
heuristicky pristup, kedy sa pre m ndhodne vybratych buniek, kde m < n, vypocita ich
vzdialenost ku vSetkym ostatnym bunkdm. Pre kazdu tato bunku sa nasledne zoberie hodnota
vzdialenosti ku jej najblizS§iemu susedovi a z tejto mnoZiny sa zvoli medidn a patndsobok tejto
hodnoty sa pouZije ako hodnota parametra €. KedZe sa bunky vyberaji ndhodne, tak hodnota
¢ sa mOze medzi behmi liSit, ¢o zhorSuje reprodukovatelnost vysledkov kvoli zavedeniu d’alSej

ndhodnosti do celého procesu.
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Obr. 2.14: Ukdzka kd-stromu.

2.8 Datové Struktary

Softvérové nastroje a algoritmy vyuZivaji mnohé datové Struktiry na lepSiu reprezentaciu a
pracu s ddtami. Casto pouZivané sd prave stromové datové Struktiry, poskytujiice rychle stavanie
a vyhladdvanie v strome. Stromové Struktiry sa okrem indexovania dit pouZivaju aj na delenie
priestoru, kde zvicSa urovne stromu reprezentuju Cast priestoru, pripadne jednu dimenziu a listy
obsahuju jednotlivé datové body alebo zoskupuji podmnozinu bodov. Takéto delenie priestorov

umoziuje rychly pristup k ditam a inteligentné rozdelenie a zoskupenie dat.

2.8.1 kd-strom

Kd-strom [10] je datova Struktira vyuZivajica sa na rozdelovanie a rychle vyhl'adavanie v k roz-
mernom priestore. Jednd sa o bindrny strom, ktory uchovava k-rozmerné déta a na kazdej drovni
stromu, ktord reprezentuje dimenzia priestoru, rozdel'uje dita na dve Casti. AvSak narozdiel od
binarneho stromu pouZiva kd-strom na kazdej drovni iny kTu¢, podl'a ktorého sa rozdeluju data.
Ak je vyska stromu vicsia ako k, tak sa jednotlivé kI'ic¢e pre drovne stromu opakujud [12].

V kd-strome moZe byt pouzitd Tubovolnd hodnota ako kTuc, podla ktorého sa dita v dimenzii
rozdeluju. Ak vSak chceme dosiahnuf vyvazeny kd-strom, je potrebné rozdelovat na kazdej
urovni stromu podl'a medidnovej hodnoty dimenzie, ktorti dana uroven stromu reprezentuje [12,
26]. Vypocitanie medidnu moZze byt Casovo ndro¢nd operdcia, ktord spomali stavanie vyvazeného
kd-stromu nad velkymi ddtovymi mnoZinami. Quicksort algoritmus dokdze v najlepSom pripade
ndjst medidn hodnotu v &ase O(n), ale v najhorSom pripade v Case O(n?) a algoritmy merge
sort a heap sort v ¢ase O(nlogn) [12].

Na obrazku 2.14 st zobrazené body v dvojrozmernom priestore a kd-strom, ktory vznikne
zostavenim z tychto bodov. Farebne su odliSené jednotlivé rozdelenia priestoru, ku ktorym
farebne koreSponduje aj troven stromu. Na pravo, pri kazdej urovni stromu je naznacené, ktoru

dimenziu dand droven v strome reprezentuje.
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Obr. 2.15: Ukdzka r-stromu.

2.8.2 r-strom

R-strom [18] je stromova datova Struktdra na indexovanie viacrozmernych dét, nad ktorymi je
mozné nasledne vyhladavat.

Hlavnd myslienka r-stromu je zoskupovanie objektov a ich reprezentacia na zdklade mini-
madlnych ohranicujicich skriniek. KaZdou droviiou stromu sa zoskupenia a teda aj minimélne
ohranicujuce skrinky zmenSuju a listy stromu reprezentuju jednotlivé datové objekty. VyuZzitim
minimélnych ohrani¢enych skriniek sa vyhladdvanie v strome urychluje, lebo ak minimdalna
ohraniend skrinka nespliia podmienky vyhladévania, tak vieme, Ze ani objekty, ktoré sa v nej
nachadzaji nebudu spiiiaf podmienky vyhladévania [18].

Efektivne zostavenie r-stromu, ktory je vyvdZeny a zdroven sa minimdlne ohranicujice
skrinky vel'mi nepretinaju je problémové. Existuje viacero varidcii r-stromu, napriklad r*-
strom [7], ktoré sa zameriava na minimalizovanie prekrytia minimalne ohranicujuicich skriniek,
¢o ma za dosledok zlepSenie vyhladdvania, avSak za cenu rychlosti stavby stromu [7].

Na obrazku 2.15 je zobrazeny priklad rozdelenia priestoru datovou Struktirou r-strom.
Cervené ttvary reprezentuji objekty v priestore a ¢ierne a modré skrinky zndzortiuji drovne

minimdlne ohranicujucich skriniek.

2.9 Zhrnutie

Cytometria je veda zaoberajica sa meranim a skumanim charakteristik buniek. Bunky su
charakteristické podl'a hodndt cytometrickych znakov. Tieto charakteristiky buniek predstavuju
viacrozmerné a mnohopocetné cytometrické data, ktoré z pravidla obsahuji 18 az 40 znakov a
stotisice zdznamov.

Tradi¢né spracovanie manudlnym gatingom je velmi neefektivny, subjektivny a neskalova-
telny pristup analyzy cytometrickych dat. Na adresovanie tychto problémov bolo vytvorenych
viacero metdd, ktoré zrychluji a automatizuji niektoré, pripadne vSetky kroky analyzy cyto-

metrickych dat.
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Jednym z prvych a vel'mi dolezitym krokom v analyze cytometrickych dét je identifikacia
bunkovych populécii. Na identifikovanie bunkovych populacii sa pouZzivaji rozne zhlukovacie
algoritmy, ako napriklad hierarchické zhlukovanie, zhlukovanie na zdklade hustoty alebo mo-
delu, samo-organizujice mapy a dalSie. V cytometrickych datach sa nachddzaji reduntantné,
hojné bunkové populécie, ktoré su v datach zastipené velkym poctom buniek a vzacne bunkové
populdcie, ktoré su v datach zastipene malym poctom buniek. Na cytometrické dita sa da po-
zeraf ako na viacrozmerny oblak bodov, v ktorom hojné bunkové populacie budi predstavovat
husté oblasti a naopak vzdcne bunkové populdcie budu reprezentované riedkymi oblasfami.
PouZzitim zhlukovacie algoritmu na takéto ddta nebude mozné identifikovat vzdcne bunkové
populdcie, prave z dovodu velkych rozdielom v hustote. Preto sa pouZiva pristup redukcie dat
na zdklade hustoty, ktorého cielom je vyrovnat hustotu v priestore a vo vysledku reprezentovat
vzacne a hojné bunkové populdcie priblizne rovnakym poc¢tom bodov v priestore, ¢o spresni
identifikaciu vzacnych bunkovych populécii zhlukovacim algoritmom.

Dal§fm ddleZitym krokom v analyze cytometrickych dét je vizualizacia bunkovych populdcii
a vysledkov analyzy. Na vizualizaciu cytometrickych dét vzniklo viacero metdd, ktoré by sa dali
zaradif do dvoch skupin (i) vyuZivajice redukciu dimenzionality; (ii) vyuZivajice zhlukovacie
algoritmy a nasledne vizualizovanie vysledkov zhlukovania. Pristupy zaloZené na redukcii
dimenzionality sa pokuSaju zachytif linedrne a nelinedrne vzfahy v ddtach a zobrazif ich v
dvojrozmernom priestore. Metddy z kategérie vyuZzivajicich zhlukovacie algoritmy vykonaji
na datach najskor proces zhlukovania a az nasledne vizualizuji vysledky zhlukovanie. Pri oboch
pristupoch sa stracaju urcité informacie.

S dostupnymi klinickymi ddajmi o pacientovi, od ktorého pochddzaji cytometrické data, je
mozné vykonavaf predikciu klinického stavu pacienta. Klinicky stav mozZe reprezentovat, ¢i je
pacient chory alebo zdravy, pripadne typ choroby, podstipenu liecbu alebo odozvu na liecbu.
Predikcia klinického stavu sa vykondva na zdklade Cft extrahovanych z cytometrickych dat.
Na predikciu a koreldcie medzi cytometrickymi datami a klinickym stavom pacientom bolo
vyvinutych viacero metéd, ktoré pouZivaji rozne predikéné modely. Uspesnost metéd bola
vyhodnotend sttazou FlowCAP-II pouzitim troch r6znych datovych mnoZzin. Na dvoch z troch
pouzitych datovych mnozin viacero zucastnenych softvérovych nastrojov, modelov a algoritmov
dosiahlo bezchybné predikcie, z coho vyplyva, Ze predikcia klinického stavu pacienta, na zdklade

cytometrickych ¢ft je velmi dobre predikovatelny problém.
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Kapitola 3

Navrh rieSenia

3.1 Specifikicia

Cielom naSho vyskumu je navrhnif a implementovat plne deterministicky algoritmus redukcie
dat na zéklade hustoty a navrhnif model na predikciu klinického stavu pacienta.

Mnohé dostupné softvérové néstroje a algoritmy na analyzu cytometrickych dat su zavislé
od velkého mnozstva vstupnych parametrov, ktoré vyZadujd apriori analyzu dat na ziskanie
vhodnych hodndt parametrov, ¢o spomaluje cely proces analyzy, ako aj zandSa subjektivitu do
vysledkov a preto je vhodné sa zameraf na minimalizovanie zavislosti od vstupnych parametrov.

Bunkové populicie v cytometrickych datach m6zu byt redundantné, teda zastipené velkym
mnoZstvom buniek alebo vzdcne, ktoré s oproti redundantnym bunkovym populdcidm zastu-
pene v ddtach omnoho mens$im poctom buniek. Na identifikovanie tychto bunkovych populacii
sa pouZzivaju zhlukovacie algoritmy, avSak bez predspracovania dit moZe dojst k nespravnemu
identifikovaniu, pripadne neidentifikovaniu vzicnych bunkovych populdcii, priave z dovodu
velkych rozdielov v reprezentaciach vzacnych a redundantnych bunkovych populécii. Na vy-
rieSenie tohto problému je potrebné vykonaft redukciu cytometrickych dat na zéklade hustoty,
ktord vyrovna hustotu v rdmci priestoru tak, aby boli vzicne aj redundantné bunkové populicia
vo vysledku reprezentované rovnomerne, kde kazda bunka je reprezentovana bodom v priestore
s umiestnenim vyplyvajicim z jej hodndt. Tento krok umoZzni spravne identifikovanie, ako re-
dundantnych, tak aj vzacnych bunkovych populécii v rdmci vzorky a navysSe urychli cely proces
zhlukovania pouZitim mensej ditovej mnoZiny.

Na vykonanie redukcie dat na zdklade hustoty je potrebné poznaf hustotu vramci pries-
toru a teda hustotu jednotlivych buniek, ktoré sa v priestore nachddzaji. Na vypocet hustoty
konkrétnej bunky je potrebné poznat pocet buniek v jej okoli a teda vzdialenosti ku ostatnym
bunkdm. Naivny vypocet vzdialenosti jednotlivych buniek ma ¢asovd ndro¢nost O(n?), res-
pektivne O("QT’") ak by sa vzdialenost medzi dvoma odliSnymi bunkami pocitala préave raz.
Takyto pristup je neefektivny a nepouzitelny na velké datové mnoZiny a preto je nevyhnutné

navrhnuf efektivnejs$i sposob. Viacero existujicich pristupov, ako napriklad softvérovy néstroj
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SPADE [28], vyuZivaju stochastické pristupy aby adresovali pouZiteInost na velkych datovych
mnozindch, ¢o znemoZiuje reprodukovatelnost vysledkov z dovodu odlisSnych vysledkov pri
viacerych vypoctoch pouZitim rovnakej ditovej mnoZiny. Z tohto dovodu sa zameriame na
navrhnutie a implementéciu plne deterministického rieSenie vypoctu hustoty vramci priestoru,
ktoré bude zaroven pouZiteIné aj na velké datové mnoZiny.

Predikcia klinického stavu sa vykondva na zédklade extrahovanych ¢ft z cytometrickych
dét a pridanim &ft extrahovanych z klinickych dat je mozné vyvodif nové poznatky. Crty z
cytometrickych dat sa vytvaraju na zaklade identifikovanych bunkovych populécii v détach.
Aby boli identifikované aj vzacne bunkové populécie, tak je potrebné na zhlukovanie pouzit
zredukované ddta na zdklade hustoty. Na extrahovanie ¢it je potrebné mat k dispozicii dita
vSetkych buniek z bunkovych populicii a preto je nevyhnutné pred extrakciou ¢ft vykonat
proces, ktory bunky odstranené v procese redukcie zaradi do prislusSnych bunkovych populacii
na zdklade zhlukovanych dat.

Z podstaty tvorby cytometrickych ¢ft vznikd pre kazdd vzorku pomerne velky pocet
¢rt [13, 36], kde pri n vzorkdch a m Crtach pre jednu vzorku plati m > n. Preto je po-
trebné pouzitie vhodného modelu, ktory dokaZe identifikovat mald podmnoZinu prediktivnych
¢ft, ako aj poskytovat, ¢i uz automaticku alebo manuélnu, redukcia ¢ft na zaklade prediktivnosti.

Doélezitym krokom v celom procese analyzy cytometrickych dat je vyvodenie novych z4-
verov a poznatkov z vysledkov analyzy, na ktoré je vSak potrebné mat vedomosti z doménove;j
oblasti a preto ich vykondva vyskumnik. Existuju pristupy, ktorymi je mozné vyskumnikom
vyvodzovanie novych zaverov a poznatkoch ulahcif, zrychlif, spresnif a minimalizovaf zava-
dzanie subjektivity. Vhodnym pristupom je vyuzitie vizualizicie na adekvatne vizualizovanie
vysledkov analyzy takym spdsobom, ktory bude prospesny pre vyskumnikov. MoZnosti typov
vizualizacie, ako aj konkrétnych vysledkov, je mnoho. Navrhujeme preto zamerat sa na vizu-
alizdciu bunkovych populécii a vysledkov predikcie, ktoré by mohli mat pre vyskumnikov, pri
vyvodzovani novych zaverov a poznatkov, najvacsiu pridand hodnotu.

Vysledky navrhnutého rieSenia je nevyhnutné overif a porovnaf s existujicimi pristupmi.
Pri vypocte hustoty je potrebné overif spravnost vypoctu a ndsledne porovnat vypoctovy ¢as na
velkych ddtovych mnoZinich s existujicimi rieSeniami. Proces redukcie dét na zaklade hustoty
treba overif na vygenerovanych dvojrozmernych détach, na ktorych bude zretel'ne vidief sprav-
nost navrhnutého rieSenia a ndsledne porovnat vypoctove Casy redukcie dat na zdklade hustoty
navrhnutého rieSenia s existujicimi rieSeniami. Vizualizdcie identifikovanych bunkovych po-
puldcii sa musia porovnat s vizualizdciami existujicich pristupov na identifikdciu bunkovych
populdcii a vyhodnotif, ¢i vysledky navrhovaného rieSenia dosahuju konzistentné vysledky v
porovnani s existujicimi rieSeniami. Na vyhodnotenie spravnosti vysledkov z biologického
hladiska je potrebné overenie vysledkov doménovymi expertmi. Spravnost extrakcie ¢ft a pre-
dikcie klinického stavu je potrebné vyhodnotif porovnanim vysledkov navrhnutého rieSenia s

vysledkami rieSeni ziicastnenych sufaze FlowCAP-II pouzitim ddtovej mnoZiny z tejto sufaze.
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3.1.1 Data

K dispozicii su cytometrické a klinické ddta. Cytometrické data si viacrozmerné a mnohopo-
cetné ditové mnoziny, ktoré su uloZzené v bindrnych suboroch typu FCS. Blizsia Specifikdcia
cytometrickych dat a FCS stiborov je popisand v Casti 2.1.1.

Cytometrické data su rozdelené do 855 vzoriek odobratych od 313 pacientov. Kazda vzorka
je v jednom FCS subore a 855 vzoriek spolu obsahuje 139246956 merani — buniek, pricom
najmensSia vzorka obsahuje iba 1667 a najvicsia az 1065696 buniek a vSetky maju 48 cytome-
trickych znakov. Pacienti st rozdeleni do troch skupin a to zdravi (10 pacientov), s chorobu
wandelstrom myelom (72 pacientov) a s chorobou mnohopocetny myelém (231 pacientov).

Jednotlivé vzorky cytometrickych dét su rozdelené do troch panelov a to panel P2, panel P3
a panel P4. Jednotlivé panely zoskupuju vzorky, ktoré vznikli v rovnakom procese extrahovania
cytometrickych dat zo vzoriek kostnej drene odobratej od pacientov. Kazdy panel sa zameriaval
na ind analyzu a preto aj pouZité cytometrické znaky st medzi panelmi rozdielne. Na analyzu
panelov P2 a P3 bolo definovanych trinast zhlukovacich cytometrickych znakov a to CD10,
CD19, CD20, CD22, CD27, CD34, CD38, CD45, CD138, IGM, IGD, IGA a IGG.

Klinické déta st dostupné iba pre pacientov s chorobou typu walderstrom myelém a mno-
hopocetny myelém. V klinickych détach st pre jednotlivych pacientov rozne udaje zozbierané
pri odbere kostnej drene pacienta, ako napriklad uroveni hemoglobinu, kreatininu v krvi a pocet
krvnych dosticiek, ale aj udaje o podstipenych lie¢bach a odozvéch na tieto liecby a dopliiujice
informdcie k jednotlivym lieCbam, ale aj pacientom samotnym.

Hlavnym problémom klinickych dét je velké mnoZstvo chybajicich tidajov. Ak zoberieme,
7e pocet tidajov v klinickych détach je n x m, kde n je po&et riadkov a m je podet stipcov, tak

vysledny pocet je 90945 ddajov. Z tohto po¢tu tdajov chyba az 57221, ¢o je priblizne 63%.

3.2 Vypocet hustoty buniek

Hustota bunky je pocet buniek v jej okoli. Bunky st susedné ak sa nachddzaji navzdjom
v okoliach, teda ak ich vzdialenosf je mensia alebo rovnd velkosti okolia. Velkost okolia je
definovand parametrom ¢, ktory vyjadruje polomer kruhu, ktory reprezentuje okolie. Tieto
vlastnosti st vyobrazené na obrazku 3.1, kde je vidno dve bunky p; a ps, ktoré st si navzdjom
vo svojich e-okoliach, lebo ich vzdjomnd vzdialenost d je menSia ako ¢, a teda hustota oboch
buniek je jedna. Vzdialenost medzi dvoma bunkami sa poc¢ita manhattanskou vzdialenostou.

Ak by sme si pre bunku nijak neobmedzili mnoZinu jej potenciondlnych susedov a teda
by mnoZina potenciondlnych susedov zahfiiala vSetky ostatné bunky, museli by sme pre kazdu
bunku poéitat vzdialenost s kazdou dalsou bunkou, ¢o je Casovd naro¢nost O(n?) pri n bunkdch.
Potenciondlny sused bunky je taka bunka, ktord sa nachidza v jej -okoli (¢ ) alebo v blizkosti
jej okolia.

Rozdelenim priestoru v kazdej dimenzii na intervaly o velkosti € vieme zredukovaf pre kazdu
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bunku jej mnoZinu potenciondlnych susedov. Ak si dvojrozmerny priestor obsahujuci bunky
umiestnené v priestore na zaklade hodn6t ich parametrov rozdelime na e-intervaly (¢;), vznikne
mrieZka s okienkami o velkosti €. € je interval na danej dimenzif o velkosti €. Ak si zoberieme
bunku p v tomto priestore, ktord sa nachddza v okienku c, tak vieme s urcitosfou povedat, Ze
susedné bunky p bunky sa nachddzaju iba v susednych okienkach okienka c. Susedné okienka
okienka c su také okienka, ktoré su na danej dimenzii v s-intervale okienka ¢ posunutého o
hodnotu z mnoziny {—1,0, 1}. Urcitost tohto vyroku vyplyva z toho, Ze ak by sa bunka p
nachéddzala na f'ubovolnom mieste v okienku c s vel'kosfou ¢, tak e-okolie bunky p urcite nebude
siahat d’alej ako do susednych okienok okienka c. Na obrdazku 3.2 vidno, Ze kdekolvek sa
nachddzajice bunky v okienku ¢ nebudi e-okolim presahovat mimo susednych listov listu ¢, aj
v pripade bunky ps, ktord sa nachddza na okraji okienka c.

Preto vieme, Ze potenciondlne susedné bunky pre bunku p z okienka c su vSetky bunky zo
susednych okienok okienka c. Tym sa vyrazne zredukuje mnoZina buniek, s ktorymi musime
pocitat spolo¢nu vzdialenost aby sme ziskali hustotu bunky p. MnoZinu buniek z konkrétneho

okienka v mriezke vieme ziskaf v konStantnom Case O(1) ak je mrieZzka implementovand
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dvojrozmernym polom. Na pristup a ziskanie buniek z okienka teda potrebujeme indexy e-
intervalov do mriezky. Tie vieme vypocitat pre kazdd dimenziu, ak ¢islujeme intervaly od nuly,
nasledovne

bey 3.1)

5[(]?7 d) = Z?’Lt( c

Kde d je dimenzia, pre ktord rdtame index e-intervalu bunky p, p, je hodnota bunky p v dimenzii
d a int je funkcia, ktord z desatinného cisla zoberie iba celé ¢islo pred desatinnou ¢iarkou.

Ak predpokladdme, Ze déta si normalizované do intervalu [0, 1] a e rozdeli kazdi dimenziu
na m intervalov, tak pri k dimenzi4ch vznikne m* okienok, pricom n < m*, kde n je podet
buniek. Z toho dovodu, aj keby bola kazd4d bunka vo vlastnom okienku, tak velka vicSina
okienok by bola prazdna a zaroven uZ pri pomerne nizkom k je pamifova narocnost obrovska.

Na vyrieSenie tohto problému sme navrhli strom hustot.

3.2.1 Strom hustot

Strom hustot vyuZiva princip e-okoli za nizkej pamitovej ndro¢nosti. Strom sa sklada z vrcholov,
hrdn a kazdd uroven stromu reprezentuje jednu dimenziu v priestore okrem korena, ktory
nereprezentuje Ziadnu dimenziu. Hibka stromu preto bude k + 1, kde k je podet dimenzii v
priestore. Kazdy vrchol obsahuje heSovaciu mapu, v ktorej klI'icom je index e-intervalu, ktory
reprezentuje potomka daného vrchola a hodnotou v mape je hrana ku potomkovi. Strom sa
stavia postupne podla buniek z dat a preto bude obsahovaf iba tie c-intervaly a ich prieniky,

ktoré budu obsahovaf aspon jednu bunku.

3.2.2 Stavba stromu hustot

Koreni stromu nereprezentuje Ziadnu dimenziu, iba obsahuje mapu do e-intervalov prvej di-
menzie. Strom sa zostavuje postupne vkladanim buniek zo vstupnej ddtovej mnoZziny. Pre prva
dimenziu bunky sa podla vzorca 3.1 na vypocet indexu -okolia vypocita index. Zisti sa, ¢i koren
stromu obsahuje v mape kI'i¢ s hodnotou indexu. Ak nie, vytvori sa novy stipec a pridd sa do
mapy vrchola. Nasledne sa podla indexu e-intervalu prejde do nasledujiceho vrchola. V tomto
momente sa algoritmus nachddza na prvej urovni v strome, ktora reprezentuje prvi dimenziu,
ak berieme, Ze korei je nultd droven stromu. Z tejto drovne sa vieme dostatf do d’alSej tirovne,
ktord reprezentuje nasledujicu dimenziu. Algoritmus postupuje rovnako pri kazdej dimenzii
vstupnych dét, az kym bunka nie je zaradend do jedného z existujicich listov stromu, pripadne
do novo vytvoreného listu. Takto sa postupuje pokym nie su vSetky bunky zo vstupnych dat

zaradené do listov stromu. Algoritmus stavby stromu je naznaceny pseudokdédom 1.
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Algorithm 1 Algoritmus vytvorenia stromu hustot
1: procedure BUILDDENSITYTREE(dataset, €)

2: for each cell in dataset do

3: Insert(root, cell, ¢, dimensions(dataset))
4: end for

5: end procedure

6: function INSERT(node, cell, £, height)

7: if height = 0 then > Sme v liste
8: AddCell(node, cell)

9: else

10: indezr < GetlIntervallndex(cell, )

11: if NotContainsIndex(node, indez) then
12: CreateNodeAtIndex(index)

13: end if

14: node <— NodeAtIndex(node, index)

15: Insert(node, €, height — 1)

16: end if
17: end function

3.2.3 Pamifova narocénost

Pre pristup do konkrétneho listu stromu na zédklade bunky, ktord sa v iom nachddza postupujeme
rovnako ako pri vkladani novej bunky do stromu. Pomocou indexov e-intervalov sa postivame
po urovniach stromu az po konkrétny list. Preto v takto zostavenom strome bude jeden konkrétny
prechod stromom predstavovat cestu do konkrétneho listu, ¢o predstavuje k-rozmerné okienko
v pripade k-rozmernej mriezky. Z toho vyplyva, Ze pristup do listu na konkrétnych siradniciach
v k-rozmernej mriezke je v ¢ase O(k), lebo pristup do heSovacej mapy je O(1), kde k je pocet
dimenzii. KedZe plati k£ < n, tak O(k) je zanedbatelné.

Ako bolo ukdzané, vyska stromu bude k+1, ked’Ze kazd4 droven predstavuje jednu dimenziu.
KedZe strom predstavuje k£ dimenziondlny priestor, ktory je na kazdej dimenzii rozdeleny na
m intervalov, tak intuitivne z toho vychddza, Ze Sirka stromu bude mF aby dokézal strom
zohladnif vSetky pozicie v priestore. AvSak vd’aka vlastnosti postupného stavania stromu vieme
zabezpecif, Ze strom bude reprezentovaft iba tie pozicie v priestore, ktoré budu obsahovat aspon
jednu bunku. Pomocou tejto vlastnosti vieme ukézat, Ze $irka stromu bude O(n).

Ak si zoberieme najhorsi pripad, kedy by hodnota ¢ bola zvolend takd, Ze kazda bunka zo
vstupnych dét by skoncila vo vlastnom liste, tak na poslednej trovni (k + 1) stromu by sme
mali n listov a teda Sirka stromu bude n. Na pristup k tymto listom by bolo potrebné dalSich n
vrcholov na trovni k. Z toho vyplyva, Ze poCet vrcholov v strome je ohrani¢eny O(k x n + 1)
ak m*® > n a korefia md n potomkov. Medzi dvoma vrcholmi mdZe existovat iba jedna hrana
a teda vieme s urCitosfou povedaf, Ze pocet hran je ohrani¢eny O(k x n).Na obrazku 3.3 je
vyobrazena Struktira stromu pri najhorSom pripade, kedy by kazda bunka z dat, po zaradeni do
listov, skoncila vo vlastnom liste.

Takto zostrojenym stromom sa ndm podarilo dostaf paméfovi ndrocnost do redlnych hodnot
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Obr. 3.3: Struktiira stromu hustét v najhorsom pripade

za cenu malého zhorSenia pristupu na l'ubovolnd poziciu v priestore z O(1) na O(k).

3.2.4 Casova naroc¢nost

Pri vypocte hustot buniek v strome hustot sa vyuZiva princip potenciondlne susednych buniek
zo susednych listov konkrétneho listu. Pri stavbe stromu nevieme efektivne urcif pre vSetky
listy jeho susedné listy, lebo v momente vytvarania listu eSte nemusia byt vytvorené vsetky jeho
susedné listy. Priestorové indexy susednych listov si vieme vypocitaf kartezidnskym stucinom.
MnoZiny sucinu vytvorime tak, Ze pre kaZzdu dimenziu zoberieme index e-intervalu (¢;) zniZzeny
o +1 a z vysledku odstranime samotny list. Pre list [ z dvojrozmerného priestoru by teda indexy
e-intervalov boli vysledkom {e,({,0) —1,£7(1,0),e;(1,0)+1} x {e;(1,1) —1,e,(1,1),e7(1, 1) +
13\ {er(1,0),e;(l,1)}. Pri k dimenzidch bude mat list 3* — 1 susedov, ¢o uZ pri pomerne malom k
bude velké &islo a je teda neefektivne po&itaf si vietky indexy susednych listov, ked n < 3F — 1
a teda vicSina z tychto susednych listov ani nebude existovat. Prave preto sa susedné listy
vypocitavaji dynamicky pocas prechddzania stromom.

Vypocet hustot buniek sa vykondva po listoch stromu. Pre kazdy list /; sa zistia jeho susedia
dynamicky, prechodom cez strom od korena aZ po susedné listy tak, Ze na kaZzdej drovni sa
okrem indexu e-intervalu listu /; pozerd na index £1, ktoré zodpovedaji susednym listom. Ak
sa na danom vrchole v danej drovni taky index nenachddza, potom taky list nebude existovat a
navstivia sa len existujice susedné listy listu /;.

Ked mame vSetky susedné listy tak vieme medzi bunkami jednotlivych susednych listov n/;
a listom [; vypocitat vzdialenost a na zaklade nej vyhodnotit, ¢i sa nachddzaji v e-okoli. Pri
hustote dvoch bodov p;, p; plati, Ze ak d(p;,p;) < ¢ tak potom aj d(p;,p;) < ¢ a teda ak
pi € en(p;) tak potom aj p; € en(p;), kde d je funkcia vzdialenosti dvoch bodov v priestore
a ey predstavuje e-okolie daného bodu. Na zdklade tychto dvoch vlastnosti vyplyva, Ze ak sme

vyrdtali vzdialenost d(p;, p;), tak uZ nemusime pocitat vzdialenost d(p;, p;) a teda ak po¢itame
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vzdialenosti medzi dvoma rovnakymi mnoZinami buniek, nemusime to robit v ¢ase O(n?), ale

2 4 v /. . 7 v pe e 7
O(%-) a navySe nepocitame vzdialenost bunky sami so sebou, z ¢oho dostdvame vyslednd

« PN 2_
¢asovi naro¢nost O (")

2
Pri pocitani vzdialenosti medzi bunkami listov rozozndvame dva pripady. Prvy ked sa

pocitaju vzdialenosti medzi bunkami rovnakého listu. Ako bolo ukdzané, tak tento pripad ma

m2—m
2

vzdialenosti medzi bunkami listu /; a jeho susednym listom. V tomto pripade nie si mnoZiny

¢asovii naro¢nost O( ), kde m je poCet buniek v liste. Druhy pripad nastdva ked sa poéitaji
buniek rovnaké a preto nemdzme vyuZif vylepSenie ¢asu z prvého pripadu, ale musime vypocitat
vzdialenost kazdej bunky s kazdou a teda v Case O(m x s) kde m je poCet buniek v liste a s
pocet v susednom liste. S vyuZitim vys$Sie spomenutych vlastnosti vieme, Ze ak sme vypocitali
vzdialenosti medzi bunkami listov /; a [;, tak uZ nemusime pocitaf medzi listami /; a [;, Co
redukuje celkovy pocet potrebnych vypoctov.

Ak by bola hodnota parametra ¢ takd, Ze by rozdelenim priestoru na zdklade hodnoty ¢ boli
vSetky bunky vo vyslednom strome v jednom liste, napriklad pri hodnote ¢ = 1, tak by bolo

potrebné vypocitat vzdialenosti medzi vSetkymi bunkami. Z toho vyplyva, Ze asova ndro¢nost

n27n)

je v najhorSom pripade ohranicend O(™

3.2.5 Paralelizacia rieSenia

Vypocet hustoty buniek listu stromu je proces nezavisly od vypoctu hustoty buniek iného listu
stromu a preto je tento proces l'ahko oddelitel'ny a teda paralelizovatel'ny. V jednom momente
vieme pocitaf hustoty buniek m listov stromu, kde m je zhora ohrani¢ené po¢tom virtudlnych
jadier procesora stroja, na ktorom sa algoritmus vykondva. Aby sme zachovali vylepSenie
pocitania vzdialenosti medzi bunkami dvoch listov iba raz, musime si pre kazdy list uchovavat
informdciu, s ktorymi listami sme v danom liste uz vzdialenosti pocitali. Pri paralelizicii
rieSenia ndm v tomto pripade mdze vznikaf stifazenie o pristup. Tento pripad sme vyriesili tak,
7e v jednom momente mdze iba jedno vldkno pristupovat k informécii o susednych listoch,
s ktorymi vzdialenost uz bola pocitand a modifikovaf ju na zdklade ktorej sa rozhoduje, ¢i sa
pokracuje s vypoctom alebo sa proces ukonc¢i. Tym zabranime, aby sa vzdialenosti medzi dvoma
listami pocitali dvakrat a teda hustota pre dané bunky bola zardtana dvakrat.

Podla ¢asovej ndroc¢nosti vypoctu hustoty buniek opisanej v Casti 3.2.4 vidno, Ze rychlost
celého vypoctu zavisi od poctov buniek v jednotlivych listoch a keby vicSina buniek bola
situovand v jednom liste, tak celd Casova naro¢nost bude ovplyvnend hlavne rychlosfou vypoctu
vzdialenosti buniek listu s bunkami toho istého listu, a teda O(’”QT_m) Ked’Ze proces vypoctu
hustoty jednej bunky je nezdvisly od procesu vypoctu hustoty inych buniek, tak vieme tento
proces tiez paralelizovat. Pri malom pocte m, resp. m x s podla Casti 3.2.4, by rézZia paralelizmu
bola ¢asovo ndroc¢nejsia ako ziskane zrychlenie a preto sme definovali prahovi hodnotu . Podl'a
hodnoty ¢ sa rozhoduje, ¢i proces vypoctu vzdialenosti buniek medzi dvoma listami (listom so

sebou samym pripadne listom a susednym listom) bude paralelizovany alebo nie. Pri situdcii
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Obr. 3.4: Nesprdvne vyhodnotenie najreprezentativnejsej bunky

mzfm

pocitania vzdialenosti medzi bunkami rovnakého listu musi platif > t a pri pocitani
vzdialenosti medzi bunkami listu [ a susedného listu /; musi platit m x s > ¢, kde m je pocet

buniek v liste [ a s po€et buniek v susednom list /; aby bol proces paralelizovany.

3.3 Vahovana hustota

Pri klasickej hustote kazda bunka v e-okoli prispieva rovnako do vyslednej hodnoty hustoty bez
ohladu na to, ako daleko sa vramci okolia nachddza od centrdlnej bunky. Hodnotu klasicke;j
hustoty bunky pre bunku p mozno vyrdtaf ako > 7" 1, kde m je pocet susednych buniek bunky
p. Na tomto vzfahu vidno, Ze kazda bunka prispieva prave hodnotou jedna do vyslednej hod-
noty hustoty. Takdato reprezentacia hustoty bunky mé viacero problémov, ktoré moze viest ku
nespravnym vyhodnotenia. Ak by sme mali situdciu ako na obrdzku 3.4, tak bunka p; bude mat
najvicsiu hustotu, a teda bude najreprezentativnejsia, lebo okrem zhluku buniek okolo bunky
p2 prispieva do jej hustoty eSte aj okrajova bunka ps. AvSak intuitivne vidno, Ze bunka ps je
reprezentativnejsia, kedZze ma vo svojej tesnej blizkosti viacero buniek, ktoré reprezentuje. Pri
situdcii vyobrazenej na obrazku 3.5 pri pomernej velkej hodnote € bude mat bunka p; najvacsiu
hustotu, pri¢om bunky v jej okoli pripominaju skor Sumové data.

Preto na vyrieSenie spomenutych problémov navrhujeme pouZzitie vdhovanej hustoty, kto-
rej hodnota nezavisi iba od poctu, ale aj od vzdialenosti susednych buniek. Hodnota, ktorou
prispieva susednd bunka do vyslednej hodnoty vahovanej hustoty centrdlnej bunky sa vyrata
ako

c=(1- g)e (3.2)
€
kde c je prispevok susednej bunky do vyslednej hodnoty vdhovanej hustoty centralnej bunky, d

je vzdialenost medzi susednou a centrdlnou bunkou a ¢ je velkost bunkového okolia. Vdhovana

37



Obr. 3.5: Urcenie reprezentativnosti pri Sumovych ddtach

hustotu w bunky p je teda
d , My e
w(p) = 31 - A (33

3

kde M je pocet susednych buniek bunky p a d(p,m;) je vzdialenost medzi bunkou p a jej
t-tou susednou bunkou. PouZzitim takéhoto vzfahu sme dosiahli, Ze susedné bunky, ktoré su v
ako susedné bunky, ktoré su pri okraji e-okolia bunky p. Tuto vlastnost dobre vidief aj na
obréazku 3.6, ktory zobrazuje nelinearny vzfah medzi vzdialenosfou a prispevkom do vysledne;j
hustoty pri hodnotache = 1ad € [0, ¢].

Viéhovanu hustotu je mozné vypocitaf rovnako ako klasicku hustotu a aj obe v jednom kroku

pomocou stromu hustot.

3.4 Redukcia dat na zaklade hustoty

Cielom redukcie dat na zdklade hustoty je povodne hojne zastipene a vzicne bunkové populacie
vo vysledku reprezentovat rovnomerne. Pri redukcii dat na zaklade hustoty je nevyhnuté spravne
identifikovaf najreprezentativnejSie bunky v ramci priestoru. V nami navrhnutom algoritme je
reprezentativnost bunky rovnd jej vdhovanej hustote (vid. 3.3), z coho vyplyva, Ze ¢im viac
blizkych susednych buniek bunka ma4, tym je reprezentativnejsia.

Proces redukcie dat na zdklade hustoty sa skladd z vyberu najreprezentativnejSej bunky
spomedzi buniek, ktoré eSte neboli vybraté alebo odstrdnené, odstranenia susednych buniek
vybratej bunky a iterovania pokym nie sii vietky bunky bud’ vybraté alebo odstranené. Casova
narocnost redukcie dat na zdklade hustoty je z velkej Casti ovplyvnend ¢asovou naro¢nostou
vypoctu hustoty buniek, lebo proces redukcia je podstatne rychlejsi, kedZze pri iom nie je
potrebné vykonaf také mnoZstvo operdcii ako pri vypocte hustdt. Volba nespravnej hodnoty

e, podla ktorej ma byf vykonany vypocet hustot a teda aj redukcia dat na zdklade hustoty,

38



prispevok vahovanej hustoty
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Obr. 3.6: Vzfah medzi vzdialenostou a prispevkom do vdhovanej hustoty

moze viest ku pomalému procesu redukcia dat na zaklade hustoty. NavySe na zvolenie vhodne;j
hodnoty ¢ je potrebnd apriori analyza dat, opéf zvySujica celkovi ¢asovd ndrocnost celého
procesu. Preto navrhujeme iterativny pristup k redukcii dat na zdklade hustoty, ktory znacne
urychluje cely proces redukcie dat na zaklade hustoty a vyZaduje iba jeden vstupny parameter
percentudlnej velkosti vyslednej mnoZiny zredukovanych dat.

Na zlepSenie vysledku je nevyhnutné vykonaf odstranenie Sumu, aby sme odstranili okra-
jové, zviacSa chybné merania — bunky, ktoré by mohli v dalSich krokoch analyzy negativne
ovplyvnif vysledky. Okrem odstranenia Sumu vykondvame aj Upravu véh v iterativnom procese

na minimalizovanie ,,dier”’vo vysledkom zredukovanom priestore.

3.4.1 Postup redukcie

Princip redukcie dat na zdklade hustoty je vyber reprezentativnych a odstranenie redundant-
nych buniek. Reprezentativnost bunky je uréend jej vahovanou hustotou. Navrhujeme efektivny
pristup, ako tento proces vykonat.

Algoritmus za¢ina usporiadanim buniek zostupne na zdklade ich vdhovanych hustot. Z
usporiadanych buniek sa ndsledne zostavi datova Struktdra fronta. Z fronty sa vyberie prvy prvok
— bunka. Skontroluje sa, ¢i dand bunka nebola uz odstranend a ak dno, pokracuje sa vyberom
nasledujicej vrchnej bunky z fronty az kym nie je vybratd doposial neodstrdnend bunka. Tato
bunka je oznacend ako vybratd. KedZe sme na zaciatku usporiadali bunky podla ich hustot tak
vieme, Ze na vrchu fronty sa nachddzaju bunky s najvic¢Sou hustotou a teda najreprezentativnejSie
bunky a preto ked’ vyberieme bunku z fronty, ktord nebola eSte odstrdnend, tak s urcitosfou

vieme, Ze sa jednd o aktudlne najreprezentativnejSiu bunku. Nésledne sa vSetky susedné bunky
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vybratej bunky oznacia za odstranené. PokracCuje sa vyberom aktudlne najreprezentativnejse;j
bunky a iteruje sa pokym nie st vSetky bunky oznacené za vybraté alebo odstranené. Navrhnuty
algoritmus je naznaceny pseudokdédom 2.

Ak by sa na zacCiatku bunky neusporiadali a nenaplnila by sa datova Struktira fronta, tak by
bolo v kazdej iterdcii redukcie, aZ pokym by neboli vSetky bunky oznacené za vybraté alebo
odstranené, nevyhnutné néjst aktudlne najreprezentativnejSiu bunku prehladanim celej vstupne;j
mnoziny dat v ¢ase O(n), kde n je poCet buniek vo vstupnej mnoZine. Pri m potrebnych
iterdcidch na redukciu je to ¢asova ndro¢nost O(m x n) a v najhorSom pripade, kedy by vietky
bunky nemali Ziadne susedné bunky a teda by sa v kazdej iteracii vybrala iba jedna bunka
a neodstrdnila Ziadna, tak by potrebny ¢as na vyhladdvania aktudlne najreprezentativnejSich
buniek bol O(n?).

Algorithm 2 Algoritmus redukcie dét na zdklade hustoty
procedure DOWNSAMPLE(dataset, densities)
sortedPoints < sort(dataset, densities)
cells < queue(sortedPoints)
while not all cells chosen or discarded do
topCell < GetMostRepresentativeCell( cells)
SetChosen(topCell)
for each neighbourCell in GetNeighbourCells(topCell) do
SetDiscarded(neighbourCell)
end for
end while
return all chosen cells
end procedure

3.4.2 Iterativny pristup

Zvolenim relativne nizkej hodnoty ¢ sa priestor rozdeli na vela malych pod-priestorov. Tieto
pod-priestory budu reprezentované listami stromu hustot (vid'. 3.2.1) akedZe pod-priestory budd
kvoli hodnote € pomerne malé, tak vicSina buniek skonc¢i vo vlastnom liste stromu s vynimkou
hustych oblasti priestoru, kde jeden list stromu bude obsahovat viac ako jednu bunku. Casové
ndro¢nost vypoctu hustoty pre takto rozdeleny priestor je velmi nizka (vid. 3.2) z dovodu
potreby vykonania malého mnoZstva vypoctov pre kazdd bunku. Vykonanim redukcie dit na
zéklade hustoty, podla hustoty v takto rozdelenom priestore, by sa odstranili iba redundantné
bunky z hustych oblasti priestoru, lebo vicSina buniek by nemala Ziadne alebo iba veImi mélo
susednych buniek.

Na zdklade vyuZitia vySSie spomenutej vlastnosti delenia priestoru navrhujeme iterativny
pristup pre redukciu dat na zdklade hustoty. Na zaciatku sa zvoli relativne nizka hodnota e,
vypocita sa hustota v priestore a vykond sa redukcia dét na zdklade hustoty. Potom, ak velkost

vystupnej mnoziny dat redukcie (p.) je rovnd +1% zvolenej vyslednej percentudlnej Casti
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povodnej mnoZziny (p,), algoritmus skonc¢i. V opa¢nom pripade sa upravi hodnota € nasledovne:

X2, pc>pr
E =
le—epl

52, inak

kde ¢, je hodnota € z predchddzajucej iterdcie. ZvySenim hodnoty ¢ dosiahneme v nasledujuce;
iteracii odstrdnenie viacerych a ponechanie menSieho poctu buniek z dévodu vicsich listov
stromu, ktoré budu obsahovat viac buniek a teda bunky budi mat viacero susednych buniek. Tym
sa budeme klesajicim pristupom bliZif ku pozadovanej velkosti vyslednej mnoZiny. Naopak,
ak hodnotu ¢ v nasledujicej iterdcii zniZime, dosiahneme tym odstrdnenie menSieho poctu
a ponechanie vicSieho poctu buniek, ¢im sa budeme stipajicim pristupom bliZif ku velkosti
vyslednej mnoZiny.

Ak plati p. > p,, tak iba bunky, ktoré neboli v aktudlnej iterdcii odstranené si pouZzité
ako vstupné déta do nasledujicej iterdcie. Naopak, ak plati p. < p,, tak neodstrdnené bunky
z poslednej iterdcie, kde platilo p. > p, su pouZité ako vstupné data do nasledujucej iteracie,
lebo ak plati p. < p,, tak vieme, Ze v aktudlnej iterdcii boli odstranené aj tie bunky, ktoré by
odstrdnené byt nemali a preto je potrebné sa vratif do stavu, v ktorom eSte neboli odstranené.

Nasledne algoritmus pokracuje vypo¢tom hustoty podla novej hodnoty ¢ a redukcie dat na
zdklade hustoty na novych ditach z predchddzajicej iterdcie. DalSia z vlastnosti, ktoré sa pri
iterativnom pristupe redukcia dat na zdklade hustoty, vyuZzivaju je postupné redukovanie vstupne;j
mnoZziny dat. Ako je vySSie opisané, iterdcia v procese redukcie pracuje iba na podmnoZine dat
z predchddzajice;j iterdcie, ¢o ma za nésledok podstatné zniZenie Casove] naro¢nosti celého
procesu, lebo ked’ algoritmus dosiahne pomerne vysoké hodnoty e, kde by vypocet hustoty
mohol zabraf podstatne viac Casu, tak vstupnd mnoZina dat je uZ v tom momente zredukovana
tak, Ze vypocet hustoty je rychly, lebo je potrebné vykonaf menej vypoctov, ¢o zrychluje cely
proces redukcia dét na zdklade hustoty.

Vyslednou mnoZinou dét su vybraté najreprezentativnejSie bunky z posledne;j iterdcie, kde
platilo p. = p, = 1%. Algoritmus iterativnej redukcie ddt na zdklade hustoty je naznaceny

pseudokédom 3.

3.4.3 Uprava vih

Pri vybere najreprezentativnejSej bunky v Tubovolnej iterdcii nemdme informécie o jej reprezen-
tativnosti z predchddzajuicich iterdcii, ¢o mdze viest k nespradvnemu vyhodnoteniu a ndslednému
odstrdneniu reprezentativnej bunky, ¢im vzniknu ,,diery”’vo vysledkom redukovanom priestore.

Takyto pripad mdZe nastat, ked v iterdcii « s hodnotou €; je bunka p; vyhodnotend ako
najreprezentativnejSia a teda je vybratd a jej susedné bunky sd odstranené. Nasledne v iterdcii
1 + 1 s hodnotou e, takou, Ze plati €, > €1, m4 bunka p; menej susednych buniek ako niektora

jej nova susednd bunka p,, ktord je reprezentativnejsia z dovodu, Ze viac¢Sina susednych buniek
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Algorithm 3 Algoritmus iterativnej redukcie dat na zdklade hustoty
procedure ITERATIVEDOWNSAMPLING(dataset, result Ratio)
€ < choose initial value of €
currentRatio < 100%
while current Ratio # result Ratio £+ 1% do
weightedDensities < CalculateDensities(dataset, )
weightedDensities «+— WeightsAdjusting(weighted Densities)
dataset, currentRatio < Downsample(dataset, weightedDensities)
e < Adjust(e)
end while
dataset < RemoveNoise(dataset)
return dataset
end procedure

bunky p; bola odstrdnend v iteracii ¢ a teda je bunka p; odstranena.

Na odstrdnenie tohto problému navrhujeme upravif v kazdej iterdcii vahy buniek nasledovne:

kde w;(p) je vahovand hustota bunky p v iterdcii ¢ a w;(p) je vdhovand hustota z posledne;
iteracie, kde platilo p. > p, (vid. 3.4.2). Takouto dpravou védhovanej hustoty dosiahneme

minimalizovanie ,,dier”’vo vysledkom zredukovanom priestore.

3.4.4 Odstranenie Sumu

KedZe vyuZivame iterativny pristup k redukcii dat na zdklade hustoty, tak nem6zme jednoducho
oznacif za Sumové data tie bunky, ktoré nemajui ani jednu susednd bunku, lebo podla definicie
iterativneho pristupu (vid. 3.4.2) je v prvych iterdcidch pouZita relativne mala hodnota €, ¢o ma
za dosledok, Ze viacsina buniek skonci vo vlastnom liste stromu a ma malo aZ Ziadne susedné
bunky, ¢o by spdsobilo chybné vyhodnotenie Sumovych dat.

Na vyrieSenie tohto problému navrhujeme novy pristup na identifikovanie Sumovych dat pri
pouziti iterativneho pristupu. V posledne;j iteracii procesu redukcie, v ktorej plati p. = p, + 1%
a algoritmus v nej konci, sa identifikuji Sumové déta. Tie bunky z vyslednej zredukovane;j
mnoziny, ktoré nemaju v posledne;j iterécii Ziadne susedné bunky si oznacené za Sumové dita
a odstrdnené z vyslednej zredukovanej mnoZiny.

Iterativny pristup na redukciu dat na zdklade hustoty terminuje pri relativne vysokych
hodnotéach ¢ a teda tento pristup vychddza z pozorovania, Ze ak bunka nemd Ziadne susedné
bunky ani pri relativne vysokych hodnotéch e, tak sa jednd o Sumové data.
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3.5 Upsampling

Upsampling je priradovanie bodov, ktoré boli v procese redukcie dat na zdklade hustoty odstra-
nené, do zhlukov a teda tried bodov, ktoré boli v procese redukcie vybraté.

Po vykonani redukcie na zdklade hustoty je potrebné vykonaf zhlukovanie buniek na ich
priradenie do diskrétnych skupin — zhlukov, ktoré reprezentuju triedy, resp. bunkové populdcie.
Bunkové populécie tvoria hierarchicku Struktiru, kde napriklad T-bunky sa na nizSej trovni hie-
rarchie delia na CD4*T-bunky a CD8*T-bunky. Na obrdzku 3.7 je vyobrazend celd hierarchia
bunkovych populdcii u mysi. Z tohto hl'adiska navrhujeme pouZzitie aglomerativneho hierarchic-
kého zhlukovacieho algoritmu, ktory dokdZe zachytif takuto hierarchiu v rdmci zhlukovanych
dat.

O
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Obr. 3.7: Hierarchia bunkovych populdcii u mysi [28]

Po identifikovani bunkovych populécii zo zredukovanych dat na zaklade hustoty je potrebné
priradit do prislusnych bunkovych populdcii aj bunky, ktoré boli v procese redukcie odstrdnené,

na ziskanie vyslednych poctov buniek a hodnét pre jednotlivé bunkové populdcie.

3.5.1 Navrhnuty algoritmus

Médme mnoZinu buniek K, ktoré boli v procese redukcie dit na zdklade hustoty vybraté a
mnozinu buniek D, ktoré boli odstranené a mnozinu vsetkych buniek A, pricom plati D + K =
A. Ak mdme hodnotu p € [0, 1], ktord hovori o pomere zredukovanych dat, tak potom plat{
|ID| = (1—p)-|A|a|K|=p-|A|. Cielom je kazdej bunke d € D priradif bunkovid populdciu
podlabunky k£ € K, ktord je pre bunku d najreprezentativnejsia. Jednoduchy spdsob je porovnat
kazdd bunku d s kazdou bunkou k. Takyto pristup ma ¢asovi narocnost O(|D| - |K|) alebo
a preto navrhujeme vyuzif strom hustot (vid'. 3.2.1) na vykonanie upsmpling-u.

Ak by sa pocitali vzdialenost medzi kaZzdou bunkou d a k, tak by sa vykondvalo vela

nepotrebnych vypoctov, lebo by sa pocitali vzdialenosti aj medzi bunkami, kde by platilo, Ze
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bunka £ nie je reprezentativna pre bunku d. Z tohto hladiska je potrebné zredukovat mnoZinu
potenciondlne reprezentativnych buniek £ pre bunky d. To sa dosiahne vyuZitim stromu hustot.
Strom hustdt sa postavi pouZitim buniek £ € K a hodnota € sa pouZije dvojndsobok hodnoty &
poslednej iterécie iterativneho procesu redukcie dat na zaklade hustoty (vid. 3.4.2).

Takto vieme podstatne zredukovat mnoZinu potenciondlnych reprezentativnych buniek & pre
bunky d, podl'a ktorych sa urCuje bunkova populdcia, ked’Ze sa vyuziva rovnaky princip ako pri
vypocte hustoty, kde sa pocitaji vzdialenosti len s okolitymi bunkami (vid'. 3.2). Navrhujeme
dva pristupy, ako na zdklade bunkovych populdcii mnoZiny potenciondlne reprezentativnych

buniek £, pre bunky d urcit ich bunkové populécie a to:
1. najblizsia susedné bunka
2. véhované hlasovanie

Pri met6de najbliZzsej susednej bunky sa spomedzi potenciondlne reprezentativnych buniek k.
pre kazdud bunku d ndjde, na zdklade vzdialenosti, najbliz§ia bunka a bunke d sa priradi bunkova
populdcia najblizsej bunky k..

Pri vdhovanom hlasovani ma kazda bunka d mnoZinu tried bunkovych populécii svojich po-
tenciondlne reprezentativnych buniek k,.. Kazdd bunka &, prispieva ku triede bukovej populécie,
ktoru reprezentuje vdhou rovnou prispevku vdhovanej hustoty, vyratanej podla vzorca 3.2, kto-
rou by prispievala do vyslednej hustoty bunky d. Po vypocitani vzdialenosti bunky d so vSetkymi
bunkami k, sa ndjde trieda bunkovej populédcie z mnoZiny tried bunky d, ktord mé najvacsiu
véahu a ta sa bunke d priradi.

Vysledkom procesu upsampling-u st priradené bunkové populdcie pre vSetky bunky z

mnoziny A.

3.5.2 Paralelizacia rieSenia

VyuZitim stromu hustot je moZné upsampling buniek podstatne zrychlif oproti algoritmu, ktory
by prehladdval vSetky moZnosti. AvSak priradenie bunkovej populdcie odstranenej bunke na
zéklade vybratych buniek je proces nezavisly od priradovania bunkovej populdcie na zdklade
vybratych buniek ktorejkol'vek inej bunky a preto sa mozu tieto vypocty vykonavat simultanne.

Navrhujeme paralelizovat cely proces priradovania bunkovych populécii odstrdnenym bun-
kam podla vybratych buniek z procesu redukcia dat na zdklade hustoty tak, Ze sa mnoZina
odstranenych buniek rozdeli na x rovnomernych podmnoZin, kde x je pocet virtudlnych jadier
stroja a vypocty kazdej podmnoZiny sa budu vykonavaf nezdvisle od ostatnych podmnoZzin a
na konci sa vysledok spoji do vyslednej mnoZiny. Tymto pristupom sa eSte vi¢Smi urychli cely

proces.
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3.6 Predikcia klinického stavu pacienta

Cielom predikcie je na zdklade cytometrickych a klinickych dat predikovat stav pacienta, ¢o
moze byt pacientova odpoved na liecCbu, priznak ¢i je chory alebo zdravy, resp. typ choroby.
K dispozicii su dva typy dét a to cytometrické a klinické. V cytometrickych datach je mozné
identifikovat bunkové populdcie a ndsledne z nich extrahovaf ¢rty pre pacienta. Klinické data
hovoria o klinickych stavoch vSetkych pacientov a navyse obsahuji viacero klinickych a biolo-
gickych informécii, z ktorych sa da extrahovat prave klinicky stav pacientov a dalSie Crty. Po
konzultacii s doménovymi expertmi navrhujeme vykonat dva typy predikcie klinického stavu

pacienta a to:
1. na zédklade cytometrickych dat predikovat, ¢i je pacient zdravy alebo chory a typ choroby

2. anazéklade cytometrickych a klinickych dat predikovaf pacientovu odozvu na podstipenu

liecbu.

VoIba dvoch roznych predikcii, pri¢om jedna nevyuZziva klinické data, vyplyva hlavne z dovodu
nedostupnosti klinickych dat pre zdravych pacientov a preto by nebolo mozné taku predikciu
vykonat.

Pri predikcii je dolezité dosiahnut ¢o najlepSie vysledky, avSak pri predikcii klinického stavu
treba braf do uvahu aj fakt, Ze predikcia tried nemusi mat rovnaku vdhu. Presnost, pokrytie a
F1-skére su dolezité metriky na vyhodnotenie spravnosti rieSenia, avSak aby boli vysledky
relevantné aj z hladiska mediciny a bioldgie, je nutné ich spravne interpretovat, kedZe pri
extrakcii ¢ft vznikd velké mnoZstvo Cft, ktoré si bez vhodnej interpreticie pre pouZivatela
nepouzitelné.

Na vykonanie predikcii navrhujeme pouZif dva modely a ndhodny les a siet Elastic a ich
vysledky navzdjom porovnaf a vyhodnotit. Lasso regularizaciu zahrnutu v sieti Elastic z dovodu
jej pouZzitia autormi ndstroja Citrus na predikciu klinického stavu [13] a ndhodny les pre
jeho robustnost voci okrajovym hodnotdm, pretrénovaniu a vysoko-korelovanym ¢rtdm a jeho
dobré vysledky v porovnani s inymi modelmi [11, 23, 16]. Oba pristupy pontikaju vhodnu

interpretovatelnost vysledkov.

3.6.1 Extrakcia ¢rt z cytometrickych dat

Po vykonani redukcie cytometrickych dét na zdklade hustoty, zhlukovania na identifikovania
bunkovych populécii a ndslednom upsampling-u mame vSetky bunky zo vstupnych dét priradené
do bunkovych populicii, resp. zhlukov. Z tychto zhlukov je moZné extrahovaft Crty, ktoré sa delia
na dva typy a to Crty pocetnosti a ¢rty hodndt cytometrickych znakov buniek v zhlukoch.

Crty poletnosti reprezentuji podiel buniek v zhluku ku vietkym bunkdm a teda kolko
percent zo vSetkych buniek sa nachddza v danom zhluku. T4to hodnota je normalizovana na

interval [0, 1], aby zodpovedala ostatnym hodnotdm, ktoré su taktieZ normalizované (vid'. 3.2)
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a teda hodnota 1 znamend, Ze sa v danom zhluku nachddza 100% vSetkych bunky z pévodne;j
mnoziny a 0 reprezentuje 0% buniek z pdvodnej mnoZiny.

Crty hodnét cytometrickych znakov predstavuji jednotlivé hodnoty buniek tychto znakov.
Pre kazdy zhluk sa identifikuji konkrétne bunky, ktoré sa v danom zhluku nachadzaji. Pre
kazdy cytometricky znak identifikovanych buniek sa vypocita ich medidnova hodnota. Z do6-
sledku normalizécie dat na interval [0, 1] pred redukciou dit na zdklade hustoty a vypocte
hustdt s vypocitané medidnové hodnoty a teda hodnoty ¢ft cytometrickych znakov taktiez
normalizované.

Ak sa zhlukovanim cytometrickych dat identifikuje [ bunkovych populécii, resp. zhlukov
a pouziva sa m cytometrickych znakov, tak pre jeden zhluk sa extrahuje m ¢t hodndt cyto-
metrickych znakov a jedna ¢érta pocetnosti, ¢o je m + 1 &ft pre jeden zhluk a [ x (m + 1) &t
pre [ zhlukov. Z toho vyplyva, Ze pre jedného pacienta je moZne extrahovat vektor &ft o dizke
[ x (m + 1). AvSak ¢rty sa extrahuji na baze pacientov a preto pre kazdého pacienta je mozné
extrahovaf rovnako dlhy vektor ¢ft, €o pri n pacientoch tvori n x | x (m + 1) &ft, ktoré sd
reprezentované maticou o n riadkoch a I x (m + 1) stipcoch, kde kazdy riadok reprezentuje
jedného pacienta a stipce reprezentuju ¢rty a teda konkrétne hodnoty &ft pacientov. Reprezen-
tdcia matice ¢ft pacientov je vyobrazend na schéme 3.4, kde f,, predstavuje hodnotu y-tej crty
pre z-tého pacienta.

Jin fizooo fuxme

Jar Sz oo faxman) (3.4)

fnl an fnlx(m—H)

nxIx(m+1)
Po takto vykonanej extrakcii ¢ft su pre kazdého pacienta dostupné Crty, ktoré je mozné

pouzif pri predikcii.

3.6.2 Extrakcia ¢rt z klinickych dat

Klinické data su biologické a medicinske ddta o pacientoch, ktoré boli zozbierané pocas ich
lieCby a obsahuju déta ako napriklad diagnéza, podstipené liecby, hodnoty odberu krvi, odpoved
na jednotlivé liecby a mnoho d’alSieho. Pri extrakcii ¢ft z klinickych dat je potrebné vyrieSenie
viacerych problémov.

Aj napriek tomu, Ze klinické data obsahuju vel'a potenciondlnych klinickych ¢ft pre pacienta,
tak sa v nich nachddza velké mnoZstvo chybajicich dét. Tieto chybajice déita nie je moZne
dodato¢ne vytvorif, lebo nemdme informécie o tom, v akom vzfahu su pripadne Crty k inym
¢rtdm a v akych hodnotich by sa chybajice dita mali pohybovat, ¢o by ovplyvnilo proces
predikcie a znehodnotilo vysledky.

Kategorické data v klinickych datach, ako napriklad podstipend liecba alebo reakcia na
lieCbu, je potrebné transformovat na numerické reprezentdcie. Taktiez datumy, podla ktorych

sa paruju cytometrické data na klinické data, je nutné spravne naformétovat.
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Po extrakcii dat z klinickych dét sa z nich vytvoria ¢rty pre jednotlivych pacientov. Tieto
¢rty je mozné podla unikatneho identifikatora sparovat s konkrétnymi pacientmi. Tieto Crty je
ndsledne mozné pouZif v kombindcii s cytometrickymi ¢rtami na predikciu klinického stavu

pacienta.

3.6.3 Predikcia pouzitim cytometrickych ¢it

7. dévodu nedostupnosti klinickych dat pre zdravych pacientov sme sa po konzulticii s do-
ménovymi expertmi rozhodli vykonaf predikcia klinického stavy pacienta iba na zdklade cft
extrahovanych z cytometrickych dat.

Pre kazdého pacienta vieme, aky je jeho stav. Stavy mozZu byf:

* zdravy,
* choroba typu WM (walderstrom myelém),

* choroba typu MM (mnohopocetny myelém).

Tym vznikaju tri triedy, ktoré budeme predikovat. Pre kazdého pacienta extrahujeme Crty z
cytometrickych dét a identifikujeme, do ktorej z troch tried patri. MnoZinu déat rozdelime na
trénovaciu a testovaciu mnoZzinu. Na trénovacej mnoZine natrénujeme modely a na testovace;j
vyhodnotime ich presnost. Pre ¢o najpresnejSie vyhodnotenie vysledkov pouZijeme krizovu
validdciu, kde sa celd mnoZina dat rozdeli na k rovnomernych podmnoZin a v kazdej z k iteracii
sa pouzije ind z k podmnoZin na vyhodnotenie. Predikéné modely pouzijeme ndhodny les a

lasso regularizaciu a vysledky oboch modelov porovndme a vyhodnotime.

3.6.4 Predikcia pouzitim klinickych a cytometrickych ¢ft

KedZe nie su dostupné klinické déta pre zdravych pacientov, tak predikcia s pouZzitim klinickych
dat bude zahfnaf iba chorych pacientov. Predikciu s vyuzitim klinickych dat sme konzultovali s
doménovymi expertmi, od ktorych mdme dostupné klinicka déta, aby sme identifikovali, ktoré
data, Crty, vzfahy a vlastnosti v datach su pre nich najdolezitejSie.

Po konzultaciach sme navrhli, Ze sa nebude predikovat typ choroby, ale odozva jednotlivych
pacientov na podstipent liecbu. Tato predikcia sa rozdeli na dve predikcie a to na predikciu
pacientov s chorobou WM (walderstrom myelém) a MM (mnohopocetny myelém). Rozdelenie
na dve predikcie je z dovodu, ako aj odliSnych klinickych dét pre jednotlivé skupiny, tak hlavne
pre to, Zze pre doménovych expertov st pre jednotlivé skupiny zaujimavé a dolezité odlisné Crty

a vystupy.

Predikcia odozvy na liecbu pacientov s chorobou WM

Pri pacientoch s chorobou WM je pre doménovych expertov najddlezitejSia podstipena liecba

ibrutinib. Cielom tejto predikcie je ndjst prediktivne Crty a vzfahy v datach, na zdklade ktorych
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by sa dalo urcif, ¢i ma pacient predpoklad na pozitivnu alebo negativnu odozvu na tuto liecbu.
Z tohto dovodu sa bude predikovat prave odozva na liecbu.

Okrem liecby ibrutinib, ktord je v datach najpocetnejSia, podstipili pacienti s chorobou WM
aj iné liecby, ktoré vSak nie su pre doménovych expertov zaujimavé, a preto je potrebné tieto
kategorické data reprezentovat numericky. Navrhujeme nasledovnu reprezenticiu, kde ¢islo 1
reprezentuje liecbu ibrutinib a ¢islo 0 vSetky ostatné liecby.

Odozva na podstipent lie¢bu je kategorizovand do Styroch hlavnych kategérii a to VGPR
(very good partial response - velmi dobra ¢iasto¢nd odozva), PR (partial response - Ciasto¢nd
odozva), MR (minor resposne - nizSia odozva) a SD (stable disease - bez odozvy, choroba
pretrvdava). Kategorie odoziev, po konzulticii s doménovymi expertmi, navrhujeme rozdelif do
dvoch skupin a to pozitivna odozva, skladajica sa z odoziev VGPR a PR a negativna odozva
zahfnajlca vSetky ostatné kategdrie. Jednotlivé skupiny je potrebné numericky reprezentovat a
preto navrhujeme reprezenticiu, kde 1 reprezentuje skupinu pozitivnych odoziev na liecbu a 0
skupinu negativnych odoziev.

Okrem typu podstipenej liecby a odozvy na podstipenu liecbu su pre tito predikciu dole-
zité aj dalSie déta z klinickych dét a tymi sd hodnota IgM, ktord reprezentuje bunky, ktoré su
najdolezitejSie na identifikovanie myelomového ochorenia a ipss skore, ktoré bolo na zaklade
dalSich klinickych dat vypocitané podla publikicie [4] a ndim dodané doménovymi expertmi.
Toto skére kategorizuje pacientov do troch skupin a preto navrhujeme jeho reprezenticiu nu-
merickymi hodnotami.

Jeden pacient mohol podstupif viacero lieeni, ale cytometrické ddta boli odobraté iba raz.
Preto je nevyhnutné pre cytometrické data pacientov ndjst najaktudlnejSiu lieCbu, s ktorou
odobraté cytometrické data suvisia. Pre cytometrické dita a aj jednotlivé liecby st dostupné
datumy ich odberu, resp. vykonania a na zdklade tychto ddtumov treba prepojit cytometrické
data s lieCbou. Nésledne je z hTadiska spravnosti vysledkov potrebné pouzit informacie o liecbe,
ako typ liecby, odozva, IgM a pod., podl'a najaktudlnejSej liecby.

Z ddvodu velkého poctu chybajicich dat sme sa po konzulticidch s doménovymi expertmi

rozhodli pouZif iba tri ¢rty a jednu predikovanu hodnotu na zaklade klinickych dat.

Predikcia odozvy na liecbu pacientov s chorobou MM

Pri pacientoch s chorobu MM doménovych expertov zaujima hlavne podstipena liecba RVD a
teda, ¢i sa da ndjst prediktivna Crta, pripadne vzfah v ddtach, na zaklade ktorych by bolo mozné
urcif, ¢i mé pacient predispoziciu na pozitivnu alebo negativnu odozvu na tito liecbu.

Pacienti s chorobu MM podstupuju okrem najpocetnejsej lieCby RVD aj iné typy lieCeni, na
ktoré sa vSak doménovy experti nezameriavaji. Ide o kategorické déta, ktoré treba reprezen-
tovat numericky a preto navrhujeme reprezentdciu, kde ¢islo 1 reprezentuje chorobu RVD a 0
reprezentuje vSetky ostatné liecby.

Odozva na podstipend liecbu pacientmi s chorou MM je kategorizovana do piatich hlavnych
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kategorii a to VGPR (very good partial response - veImi dobra Ciasto¢na odozva), PR (partial
resposne - ¢iastocnd odozva), CR, MR (minor response - niZSia odozva) a SD (stable disease -
bez odozvy, choroba pretrvdva). Kategérie odoziev je vhodné rozdelif do dvoch skupin podla
toho, ¢i sa jednd o pozitivnu alebo negativnhu odozvu. Navrhujeme preto po konzultécii s
doménovymi expertmi odozvy VGPR, PR a CR zaradif do skupiny pozitivnych odoziev a ostatné
odozvy zaradif do skupiny negativnych odoziev. Ndsledne navrhujeme numericki reprezentaciu
skupin odoziev tak, Ze ¢islo 1 bude reprezentovat skupinu pozitivnych odoziev a ¢islo 0 bude
reprezentovaf skupinu negativnych odoziev.

Pre doménovych expertov su pre tito predikciu zaujimavé a dblezité aj iné udaje, ako len
typ lie¢by a odozva na liecbu. Tieto tidaje st napriklad /gL, ktoré hovori, ¢i pre daného pacienta
bola merana hodnota kappa alebo lambda, a teda ktori z tychto hodndt pouzit. Dalej je pre
lie¢bu pacientov s chorobou mnohopocetného myelému Specifické, Ze prva podstipend liecba je
rozdelend na konsolida¢ni a induk¢énd fazu. AvSak pre niektorych pacientov nie st dostupné dita
pre obe fazy prvej liecby a preto po konzulticii s doménovymi expertmi navrhujeme prioritne
pouzit dita z konsolidac¢nej fazy a ak nie su pre tuto fazu pre pacienta data dostupné, tak pouZzit
déta z indukcnej fazy.

Rovnako ako pri predikcii odozvy na liecbu pacientov s chorobou WM tak aj pri chorobe MM
podstupuju pacienti viacero lieceni, po€as ktorych su zbierané klinické déta, ale cytometrické
data su zozbierané iba raz. Preto je nevyhnutné sparovaf odobranie cytometrickych déta s
najaktudlnejSou liecbou pre dany odber a extrahovaf ¢rty z klinickych dat sparovanej liecby.
Treba dbaf na to, Ze ak sa jednd o prvu podstupenu liecbu, tak treba prioritne extrahovat ¢rty z
konsolidacnej fazy prvej lieCby.

Z klinickych dat je z hladiska tejto predikcie potrebné extrahovat ¢rty podstipenej liecby,
odozvy na podstipenu liecbu a hodnotu kappa, resp. lambda. Extrakcia viacerych ¢ft nie je

moznd z dovodu velkého mnozstva chybajucich dat.

3.6.5 Interpretacia vysledkov

Zmysluplnd interpreticia vysledkov je nevyhnutnd pre vyvodenie relevantnych zaverov predik-
cie a v naSom pripade extrakciu biologickych zavislosti. Sief Elastic aj ndhodny les poskytuji
dobru interpreticiu vysledkov pomocou identifikovania prediktivnych ¢ft [34, 23], avSak né-
hodny les m6ze mat problém spravne identifikovat ddlezité Crty, ak su tieto Crty vzajomne silno
korelované [17].

Na odstranenie problému pri identifikovani ddlezitych ¢ft ndhodnym lesom navrhujeme
vypocitaf korelaciu medzi jednotlivymi ¢rtami. Navrhujeme pouZif spearmanov korelaény ko-
eficient na vypocet koreldcii, lebo je vhodnejsi aj na linedrne neseparovatel'né déta, ako napriklad
pearsonov korela¢ny koeficient. Nasledne po vypocitani koreldcii medzi ¢rtami odstranif tie Crty,
ktoré su silne korelované s asponi jednou inou Crtou.

KedZe nemdme dodatocné informécie o bunkovych populdciach, napriklad do akych bunko-
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vych populécii vo vysSich trovniach hierarchie patria, a teda ktoré konkrétne bunkové populacie
dané Crty reprezentujd, tak nevieme jednoducho vyvodif a extrahovat biologické zavislosti z
vysledkov. Tento krok zostdva na doménovych expertov. Av§ak pomocou vyberu iba mensej
podmnoZziny najddlezitejSich ¢ft a vhodnou vizualizaciou tychto ¢ft vieme dopomoct k jedno-

duchsej praci s vysledkami.

3.7 Vizualizacia

Vizualizécia vysledkov je velmi ddlezity krok, ktory napomaha analyze dat. V nami navrhova-
nom rieSeni st dva vysledky, ktoré je mozné vizualizovaft a tym dopomoct ku analyze. Jednou
z nich je vizualizdcia bunkovych populécii extrahovanych zhlukovanim buniek po procese
redukcie dat na zaklade hustoty. Vizualizdcia bunkovych populdcii napoméaha porovnaniu jed-
notlivych pacientov medzi sebou a vyvodzovanie biologickych zaverov. Druhou vizualiziciou
je vizualizovanie vysledkov predikcie a to konkrétne vizualizovanie hlavnych prediktivnych ¢ft
na lepSiu interpretaciu vysledkov predikcie a ndjdenie novych vztahov v datach.

Na vizualizovanie bunkovych populécii sme zvolili stromovu vizualizaciu, lebo doménovy
experti, s ktorymi sme spolupracovali, st z ndstroja SPADE [28] zvyknuty prave na stromovu
vizualizaciu. Na vizualizaciu interpreticie vysledkov predikcie navrhujeme pristup vyuZivajici

teplotné mapy.

3.7.1 Stromova vizualizacia bunkovych populacii

Zakladom stromovej vizualizdcie bunkovych populécii je zobrazenie bunkovych populécii ako
vrcholov stromu, ktoré st ofarbené na zdklade hodndt cytometrickych znakov obsiahnutych v
konkrétnych bunkovych populacidch.

Vrcholy stromu st vytvorené na zaklade zhlukov ziskanych zhlukovanim zredukovanych cy-
tometrickych dat na zdklade hustoty. Zo vSetkych buniek obsiahnutych v jednotlivych zhlukoch,
sa vypocita priemernd hodnota pre kazdy cytometricky znak. Ak sa pouziva m cytometrickych
znakov, tak kazdy zhluk je definovany vektorom obsahujicim m hodnét. Pri n extrahovanych
zhlukoch vznika matica zhlukov o velkosti n x m, ktord obsahuje pre n zhlukov m extraho-

vanych priemernych hodndt cytometrickych znakov. Struktira matice zhlukov je naznadend na

schéme 3.5.
Ci1 Ci2 ... Clm
Co1 Co2 ... Com,
3.5)
Cnl Cn2 ... Cnm
nxm

Podl'a matice zhlukov sa vypocita matica prilahlosti na zédklade vzdialenosti medzi jednotlivymi

zhlukmi definovanymi riadkami v matici zhlukov pouZitim manhattanskej vzdialenosti. Z matice
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prilahlosti sa vytvori ohodnoteny plne prepojeny neorientovany graf s hranami ohodnotenymi
prave podla vzdialenosti z matice prilahlosti. Nasledne sa z plne prepojeného neorientovaného
vidhovaného grafu extrahuje minimélna kostra grafu pouZitim Primovho algoritmu pre vdhované
grafy. Takymto postupom sa ziska stromové Struktira pospdjanych zhlukov bunkovych populécii
na zdklade hodnot buniek nachddzajucich sa v jednotlivych zhlukoch.

Vrcholy stromovej Struktiry pospdjanych zhlukov na zdklade hodno6t obsiahnutych buniek
je mozné rozmiestnif v priestore roznymi algoritmami. My navrhujeme pouZif Fruchterman-
Reingold algoritmus, ktory je zaloZeny na simulécii fyzikdlnych sil, kde sa samotné vrcholy od
seba odpudzuji a hranami prifahuju.

Nasledne ked mdme rozmiestnend Struktiru stromu poskladani z redukovanych dat v pries-
tore, tak na zdklade dat po upsampling-u sa vytvoria vizualiza¢né prvky pre strom. Velkost
jednotlivych vrcholov v strome je imernd poctu buniek v zhluku daného vrchola. Ako dalsi
vizudlny prvok sa vyuZiva farba. Jednotlivé vrcholy stromu st ofarbené podla priemernych
hodndt cytometrickych znakov buniek obsiahnutych v danych vrcholoch.

Aby bola vizualizacia pridanou hodnotou je potrebné aby bola interaktivna a vyskumnik s
fou vedel jednoducho pracovat. Vizualizdcia musi umoZiiovat vykonaf zdkladné opericie ako
zoom a ,,drag & drop”, aby si vyskumnik vedel vysledny strom upravif podla predstav. Okrem
zakladnych interakcii musi vizualizdcia umoznovaf vyber viacerych vrcholov stromu, vyber
cytometrického znaku, podla ktorého sa ma strom ofarbift, ako aj vyber pacienta, podla ktorého
cytometrickych dat ma byt strom zostaveny. Vizualizdcia by taktieZ mala poskytovaf spédtni
kontrolu cez dvojrozmerny bodovy graf zobrazujuci data zvolenych vrcholov stromu na dvoch

vybratych cytometrickych znakoch.

3.7.2 Vizualizacia vysledkov predikcie teplotnymi mapami

Ako bolo spomenuté vyssie (vid. 3.6.5), nedisponujeme dopliiujicimi informéciami ani znalo-
stami o bunkovych populaciach, vdaka ktorym by sme vedeli jednoducho interpretovat vysledky
predikcie a preto je potrebnd vhodna vizualizicia vysledkov, ktord pomo6Zze vyskumnikom pri
interpretacii vysledkov. Cielom vizualizacie vysledkov predikcie je jednoduché vyvodenie zave-
rov, ktoré bunkové populécie, pripadne cytometrické znaky v bunkovych populaciach vplyvaji
na klinicky stav pacienta. Do6leZitost jednotlivych ¢t by mohla byt dostupné ako d’alSia moZnost
ofarbenia stromu (vid. 3.7.1), lenze tento postup by vyzadoval vela vizualizacii r6znych stro-
mov, respektive zmeny volby zobrazovaného pacienta a cytometrického znaku na vyvodenie
zéverov, nehovoriac o tom, Ze by si vyskumnik musel pamétat vela medzikrokov. Na adresovanie
tohto problému je potrebné pouZif vizualizaciu, ktord by zaroven ponukala celkovy pohlad na
data, ako aj moznost porovnania vysledkov predikcie medzi jednotlivymi skupinami tried, resp.
pacientov. Z tohto dovodu navrhujeme vyuZitie teplotnych mép.

Teplotné mapy su vhodné na vyrieSenie opisaného problému, lebo poskytuji globalny

pohlad na cele dita a zdroveni umoziuji aj porovnanie medzi jednotlivymi triedami predik-
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cie, respektive pacientmi. Vytvorenim teplotnej mapy podla zhlukov a priemernych hodnot
cytometrickych znakov danych zhlukov, poskytneme alternativnu vizualizacia ku stromovej vi-
zualizdcii, ktord taktieZ umoZniuje identifikdciu bunkovych populdcii. Vyberom vhodne velkej
podmnoZiny najdoleZzitejSich ¢ft z hladiska predikcie a ich ndsledna vizualizédcia teplotnou ma-
pou na zdklade priemernych hodn6t pre jednotlivych pacientov, umozni vyskumnikovi vidieft,
na akych hodnotéch sa predikény model rozhodoval pri zaradovani do tried. Ak takiito teplotni
mapu rozdelime podla predikovanych tried pacientov, umozni to vyskumnikovi jednoducho
vidief rozdiely v priemernych hodnotach ¢ft, na zédklade ktorych sa model rozhodoval pri zara-
dovani do tried. S vyuzitim takéhoto porovnania a teplotnej mapy zobrazujicej globalny pohl'ad
na déta, bude vyskumnik schopny l'ahSie extrahovat relevantné zavery z vysledkov predikcie.
Ako dodato¢nd vizualizaénd pomoc pri extrahovani zaverov z vysledkov by mohla pomdct
teplotnd mapa, ako rozdiel medzi teplotnymi mapami dvoch predikovanych tried. Ak sa pre ka-
7du triedu, pre kazdu najdoleZzitejSiu Crtu spriemerujd hodnoty pre dand ¢rtu vSetkych pacientov
v danej triede, vzniknu teplotné mapy s jednou hodnotou pre kazdu ¢rtu napriec¢ vSetkymi pa-
cientmi. Takéto teplotné mapy je ndsledne mozné od seba odpocitat, co umozni vizualizovat iba
rozdiely medzi teplotnymi mapami, ktoré zodpovedajt rozdielom v ¢rtach, na zdklade ktorych

sa predikény model rozhodoval.

3.8 Zhrnutie

Navrhli sme rieSenie na efektivny vypocet hustoty buniek a ndslednd redukciu dat na zdklade
hustoty aplikovanim iterativneho procesu. Na vizualizovanie bunkovych populécii ziskanych
zhlukovacim algoritmom sme navrhli vizualizaciu stromovou Struktirou. Ako dalSie sme navrhli
proces extrakcie ¢ft z cytometrickych dét a ndslednu predikciu s klasifikdtormi ndhodny les a
sief Elastic. Na ulahcenie interpretdcie sme navrhli vizualiz4ciu teplotnymi mapami.

Pri vypocte hustoty sa priestor rozdeluje na zdklade hodnoty parametra ¢, ¢im sa redukuju
mnoZiny potenciondlne susednych buniek pre vSetky bunky. Navrhnutd stromovéd indexova
Struktdra umoZiiuje efektivnu reprezentciu priestoru a vyhladdvanie mnoZin buniek ako z
casovej, tak aj z pamétovej naro¢nosti. Navrhli sme paralelizaciu procesu vypoctu hustoty, ktora
podstatne urychli cely proces.

Na vylepsenie procesu redukcie dit na zdklade hustoty sme navrhli iterativny proces, ktory
zacina pri nizkej hodnote parametra € a postupne ju upravuje aby sa proces priblizoval ku
pozadovanému vysledku a jednotlivé iterdcie pracuju s datami, ktoré boli zredukované v pred-
chadzajuce;j itericii.

Na vizualizaciu bunkovych populdcii sme navrhli pouZif stromovu Struktiru s rozmiestne-
nymi vrcholmi v priestore podla Fruchterman-Reingold algoritmu. Navrhli sme proces extrakcie
¢ft z cytometrickych dat a ich nésledne vyuzitie pri predikcii klinického stavu klasifikatormi

ndhodny les a sief Elastic. Proces interpretdcie vysledkov predikcie a analyzy je velmi dolezity.
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Navrhli sme pouZzif teplotné mapy na vizualizdciu najddlezitejSich ¢ft predikcie podla urcenia
dolezitosti jednotlivymi klasifikatormi.

Nami navrhnuté rieSenie vyZaduje iba jeden vstupny parameter velkosti vyslednej mnoZiny
po redukcii dat na zaklade hustoty, ¢im sa minimalizuje moZnost zavedenie subjektivity do

vysledkov.
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Kapitola 4
Implementacia

Implementéciu ndvrhu sme rozdelili do troch projektov (i) vypoctovy projekt; (ii) vizualizaény
projekt; (iii) projekt analyzy. Vypoctovy projekt zastreSuje hlavné, casovo narocné vypoctové
operéacie a teda vypocet hustoty, redukciu dat na zdklade hustoty a upsampling. Vizualizaény
projekt implementuje vic¢Sinu navrhovanych vizualizécii a to vizualizaciu bunkovych populacii
a vysledkov predikcie. Projekt analyzy je hlavny projekt, ktory zabezpecuje cely proces analyzy

cytometrickych dét, spracovanie a pripravu dét pre ostatné baliky, ktoré zjednocuje a prepdja.

4.1 Vypoctovy projekt

Hlavna funkcionalita vypoctového projektu — vypocet hustoty, redukcia dat na zaklade hustoty a
upsampling — je implementovand v programovacom jazyku C++14 (C++ verzie 14). V projekte
sa vyuZiva viacero funkcionalit jazyka, ktoré boli pridané vo verzii 11 (C++11), respektive
14, a hlavne smart pointer, ktory umoznuje vyuZzif obmedzeny garbage collector, ktory bol v
tychto verziach pridany. Zdrojové stbory su sti¢astou CMake ' projektu, pomocou ktorého sa
aj kompiluju.

V projekte sa vyuZiva voIne dostupnd kniZnica OpenMP * na tvorbu paralelnych programov,
pracu s vldknami a synchronizaciu.

Na komunikéciu a prenos diat medzi jazykom R a jazykom C++ sme pouZili voI'ne dostupni
kniZnicu Repp 3, ktord umoZiiuje vytvorif R-balik 4, ktory sliZi ako rozhranie medzi jazykom R
a jazykom C++ zastreSujuci konverziu datovych Struktdr a volania funkcii.

Vypoctovy projekt je vo vysledku Rcpp balik s CMake C++ balikom vnuitri, ktorého fun-

kcionalitu je mozné vyuZif pri analyze vykonanej v jazyku R.

1
2

3Swww.rcpp.org

“balik, pomocou ktorého sa zverejiiuji kniZnice v jazyku R

www.cmake.org - skupina néstrojov na kompilaciu, testovanie a tvorbu softvérovych balikov
WWW.openmp.org
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4.2 Vizualiza¢ny projekt

Vizualiza¢ny projekt zastreSuje viacSinu vizualizéacii v ndvrhu a hlavne vizualizaciu bunkovych
populdcii stromovou Struktirou.

Pri vizualizécii bunkovych populdcii sa vyuZiva Fruchterman-Reingold algoritmus na roz-
miestnenie vrcholov a hran v priestore, ktory je implementovany v jazyku C++ a prepojeny s
jazykom R pouzitim kniznice Rcpp a Repp balika. Samotnd vizualizacia stromovej Struktiry
podla rozmiestnenia vrcholov a hrén v priestore, ktord zaroven poskytuje interakciu, je imple-
mentovand v jazyku JavaScript s vyuZitim volne dostupnej kniznice D3.js 5. KniZnica D3.js
umoziuje implementovaft vizualizaciu grafov ako SVG vektorovej grafiky a interakciu medzi
jednotlivymi prvkami grafu.

Na vizualiziciu vysledkov predikcie teplotnymi mapami sa pouZiva teplotnd mapa heat-
map.2 z knizZnice gplots.

Déta na vizualiziciu sa predspracovavaji v jazyku R a vizualiza¢ny projekt je zostaveny ako
htmlwidget © balik, ktory sprostredkovdva prepojenie medzi jazykom R a jazykom JavaScript a
umoZziluje zobrazenie vizualizdcie na webe priamo z jazyka R a taktieZ ponuika integraciu do R

servera.

4.3 Projekt analyzy

Projekt analyzy zastreSuje cely proces analyzy cytometrickych dit — predspracovanie dat, re-
dukcia na zdklade hustoty, zhlukovanie, upsampling, predikcia a vizualizacia. Predspracovava
data potrebné pre vypoctovy a vizualizacny projekt a zastreSuje komunikdciu s nimi.

Na pracu s FCS subormi a spracovanie cytometrickych dat sa vyuziva kniznica flowCore [19].
Zhlukovaci algoritmus sa pouziva aglomeracné zhlukovanie z kniznice Rcplusterpp, ktord im-
plementuje efektivne, paralelné zhlukovacie algoritmy. Pri predikcii sa pouZiva sief Elastic
implementovand v kniZnici glmnet a ndhodny les z kniZnice randomForest. V procese vizuali-
zécie sa vyuziva kniznica igraph na zostavenie miniméalnej kostry grafu ako aj kniZnica shiny

na vytvorenie R servera do ktorého je integrovany vizualizacny projekt.

4.4 Zhrnutie

Implementécia nasSho rieSenia bola rozdelend do troch balikov. Vypoctovy balik zastreSuje
vSetky vypoctovo naro¢né operdcie a je implementovany v jazyku C++ s vyuZitim kniZnice
OpenMP na pracu s vlaknami. Na prepojenie vypoctového balika s jazykom R bola pouzita

kniznica Rcpp.

Swww.d3js.org
Swww.htmlwidget.org
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Vizualizédcia naSho rieSenia je implementovana vo vizualizaCnom baliku v jazyku JavaScript
vyuZzivajici kniznicu D3.js na tvorbu grafov. V tomto baliku je taktieZ implementovand upravena
verzia Fruchterman-Reingold algoritmu v jazyku C++. Na prepojenie balika v jazyku JavaScript
s jazykom R bola pouzita kniznica htmlwidgets.

Hlavny balik, ktory zoskupuje vypoctovy aj vizualizaény balik je implementovany v ja-
zyku R. Funkcionalita hlavného balika je spracovanie cytometrickych dét, predikcia pouzitim
klasifikatorov z kniZnic randomForest a glmnet a zabezpecenie komunikdcie a toku dat medzi

ostatnymi balikmi.

56






Kapitola 5

Vysledky

Pri vyhodnocovani vysledkov nami navrhnutého rieSenia sme overovali vSetky kroky rieSenia a
jednotlivé kroky sme vyhodnocovali pouZitim viacerych datovych mnoZin.

Ako prvé sme overovali vysledky vypoctu hustoty porovnanim s vypoctom naivnym pri-
stupom. Nasledne sme overovali spravnost ndvrhu vdhovanej hustoty na dvojrozmernych vyge-
nerovanych datach. Ako d'alSie sme vyhodnocovali spravnost redukcie dit na zaklade hustoty
pouZzitim vygenerovanej dvojrozmernej didtovej mnoziny. Po tom, ¢o sme zredukované déta pri-
radili do tried, sme overili spravnost priradenia odstranenych dat v procese redukcie do tried
zredukovanych dat na zédklade vzdialenosti medzi zredukovanymi a odstrdnenymi ddtami. Po
tom, ako sme overili spravnost vypoctu hustoty a redukcie dét na zaklade hustoty sme vyhodno-
covali rychlosf nami navrhnutého rieSenia v porovnani so softvérovym nastrojom SPADE [27] —
najpouzivanej$im softvérovym néstrojom na analyzu cytometrickych dat vyuZzivajici redukciu
dat na zéklade hustoty.

Pokracovali sme overenim vysledkov z biologického hladiska. Vizualizovali sme vysledky
analyzy cytometrickych dét a porovnali sme ich s vizualizdciami vysledkov softvérového na-
stroja SPADE s pouZitim rovnakej datovej mnoziny. Vizualizované vysledky sme overili na
spravnost z biologického hladiska s doménovymi expertmi.

V poslednom rade sme vyhodnocovali presnost predikcie. Predikciu sme overovali pouZitim
dostupnych cytometrickych dat a na ddtovej mnozine AML z FlowCAP-II suiifaze. Ako prvé sme
overovali predikciu klinického stavu pacienta (zdravy, choroba walderstrom myelém, choroba
mnohopocetny myelém) na zaklade ¢it extrahovanych z cytometrickych dét pacientov. Nasledne
sme tieto cytometrické Crty spojili s klinickymi ddtami a predikovali odozvu na liecbu. Ako
posledné sme pouzili ddtovu mnoZinu AML a porovnali vysledky predikcie s existujicimi
rieSeniami.

Porovnania rychlosti jednotlivych algoritmov boli kvoli objektivite vykonané na rovnakom
stroji s procesorom Intel(R) Core(TM) 17-6700HQ CPU @2,60GHz (8 CPUs) s operacnou

paméifou 16GB a 64-bitovym operaénym systémom.
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5.1 Vypocet hustoty

Vypocet hustoty sme overovali na viacerych datovych mnoZinich, ako aj na vygenerovanych,
tak aj na cytometrickych datach. Ako prvé sme dali vypocitaf pre kazdy bod / bunku klasicku

hustotu, kde hustota bunky je rovna poctu jej susednych buniek, naivnym spdsobom. Naivny

n?-n
2

pricom medzi dvoma rovnakymi bunkami pocita vzdialenosf iba raz a nepocita vzdialenost

spdsob vypocita hustoty v ¢ase O( ), ked’Ze pocita vzdialenosti medzi vSetkymi bunkami,
bunky samej so sebou. Potom sme vypocitali klasickd hustotu nami navrhovanym spésobom a
porovnali sme vysledky. Pri pouZziti vSetkych datovych mnoZin boli vysledky vypoctu hustoty
naivnym a nami navrhovanym spdsobom rovnaké. Tym sa nad podarilo overif spravnost vypoctu
hustoty buniek.

Rovnaky proces overovania, vypoctu hustoty naivnym a nami navrhovanym spdsobom
sme pouZili aj pri vyhovanej hustote. Vysledky boli taktiez pre vSetky pouZzité datové mnoZiny

zhodné. Na zdklade dosiahnutych vysledkov sme overili spravnost vypoctu aj vahovanej hustoty.

5.2 Vahovana hustota

Overovali sme nami navrhnutd vdhovanu hustotu (vid'. €ast 3.3) a schopnosf identifikacie hustych
oblasti v priestore s jej aplikovanim. Vygenerovali sme si dvojrozmerné déta reprezentujice
cytometrické data pozostavajice zo 6000 bodov, ktoré su rozdelené do dvoch oblasti s rdznou
hustotu, kde redSia oblast pozostava z 2000 a hustejSia zo 4000 bodov. Vygenerované déta su
zobrazené na obrazku 5.1. Na tychto datach sme vypocitali hustoty jednotlivych bodov vyuZzitim
vahovanej hustoty, pri hodnote parametra ¢ = 0, 05, nami navrhovanym spdsobom. Nésledne
sme vizualizovali vygenerované déta s pouzitim farby, ktord reprezentuje hodnotu vihovanej
hustoty bodov. Z vysledku na obrazku 5.2 vidno, Ze body nachddzajice sa v hustej oblasti maji
vysSie hodnoty vdahovanej hustoty, ¢im sa ndm podarilo overif spravnost navrhnutej vdhovane;j

hustotu, ako aj schopnost identifikdcie hustych oblasti s jej pouZitim.
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- Vahovang
4 hustota

Obr. 5.2: Identifikovanie hustych oblasti v ddtach pouZitim vahovanej hustoty

5.3 Redukcia dat na zaklade hustoty

Pri vyhodnocovani redukcie dit na zdklade hustoty sme overovali spravnost viacerych Casti

tohto procesu a to (i) iterativny pristup redukcie dét na zdklade hustoty; (i1) vysledky redukcie

59



dat; (iii) odstranenie Sumu a (iv) dpravu vah pri redukcii dat na zdklade hustoty.

5.3.1 Iterativny pristup redukcie dat na zaklade hustoty

Pri overovani iterativneho pristupu redukcia dat na zdklade hustoty sme sledovali iterativnu
zmenu parametra € a jej vplyv na velkost redukovanych dét. Na overenie sme pouZili viacero
cytometrickych datovych mnoZzin, ktoré sme redukovali iterativnym pristupom. Na vizualizo-
vanie sme zvolili didtovd mnoZinu, ktord obsahovala 287497 buniek a bola redukované na 15%
velkosti povodnej mnoZiny.

Na grafe 5.3 je vyobrazeny priebeh redukcie dét na zdklade hustoty na velkost 15% velkosti
povodnej mnoZiny. Os x reprezentuje jednotlivé iterdcie, v tomto pripade ich bolo vykonanych
prave sedemndst. Lavé os y zndzoriiuje percentudlnu velkost redukovanej mnoZiny ku velkosti
povodnej mnoziny po vykonani konkrétnej iterdcie a prava os y hovori o hodnote parametra
pouZzitom v danej itercii. PreruSovana ¢iara indikuje vysledny percentualny pocet buniek, ktory
sa ma v procese redukcie dosiahnuf. Z grafu vidno vplyv zvySovania hodnoty parametra € na
zniZzovanie velkosti mnoZiny buniek, ako aj vplyv znizovania hodnoty parametra £ na zvySovanie
zvySovanie velkosti mnoZiny po tom, ¢o bola v iterdcii 13 mnoZina buniek zredukovand na

zaklade hodnoty parametra ¢ prilis.

Zmena poctu buniek a parametru & pri redukcii na 15%

100

o
=

Pocet buniek [%]
Hodtnota parametra &

Iterdcia

Pofet buniek [%]  s=Hodnota parametra e

Obr. 5.3: Zmena poctu buniek a hodnoty parametra € pri iterativnom pristupe redukcie ddt na zdklade
hustoty

Vizualizovanim a vyhodnotenim vysledkov priebehu iterativneho pristupu procesu redukcie

dit na zdklade hustoty sme overili vhodnost pouZitia iterativneho pristupu, ktory postupne
upravuje hodnoty parametra € na dosiahnutie vysledku.
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5.3.2 Vysledky redukcie dat na zaklade hustoty

Na overenie a jednoduchSie vizudlne vyhodnotenie vysledkov redukcie dat na zdklade hus-
toty sme pouZzili vygenerované data pouZité na overenie vahovanej hustoty vyobrazené na ob-
razku 5.1. Déta sme nami navrhnutym pristupom zredukovali na zdklade hustoty na 20%, 10%
a 5% velkosti poévodnej mnoziny. Vysledky redukcii si vyobrazené na obrdazkoch 5.4 az 5.6.

Vo vizualizaciach cervené body reprezentuju bunky, ktoré boli pri redukcii dat na zaklade
hustoty odstranené a naopak modré body reprezentuju bunky vybraté ako reprezentativne a teda
ponechané v procese redukcie. Z vizualiz4cii vidno, ako st z hustych oblasti na zdklade hustoty
vyberané reprezentativne bunky, ktorych susedné bunky su odstraiiované, ¢im sa postupne
vyrovndva hustota v priestore. TaktieZ vidno, ako sa postupne klesajucou hodnotou vysledne;j
velkosti mnoZiny (20% — 5%) zachovéva proces redukcie a vyrovnavanie hustoty v priestore. Pri
zredukovanych détach na 5% velkosti p6vodnej mnoziny bola vo vyslednej mnoZine pdvodne
hustd oblasf reprezentovand 1,98% bodmi z pdvodnych dét a pdvodne riedka oblast bola vo
vyslednej mnoZine zastipena 1, 78% bodov z pdvodnej mnoZiny. Vo vyslednej mnoZine nebolo
presne 5% bodov z pdvodnej mnoZiny, lebo bol v procese redukcie aplikovany krok odstrdnenia
Sumu.

Na zdklade vizualizicii vysledkov redukcie dat na zaklade hustoty a ¢iselnému vyhodnoteniu
velkosti mnoZin v zredukovanych ddtach sme overili spravnost nami navrhnutého pristupu a jeho

schopnost zredukovaf data v priestore tak, aby vo vysledku bola hustota v priestore vyrovnand.

20.00 %

Obr. 5.4: Vygenerované dvojrozmerné ddta zredukované na zdklade hustoty na 20% velkosti povodnej
mnoZiny
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Obr. 5.5: Vygenerované dvojrozmerné ddta zredukované na zdklade hustoty na 10% velkosti povodnej
mnoziny

5.00 %
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Obr. 5.6: Vygenerované dvojrozmerné ddta zredukované na zdklade hustoty na 5% velkosti povodnej
mnoziny
5.3.3 Odstranenie Sumu v procese redukcie dat na zaklade hustoty

Pri vyhodnocovani vysledkov redukcie dat na zdklade hustoty bol v procese redukcie aplikovany
krok odstranenia Sumu. Pre porovnanie, na obrazku 5.7 je vizualizacia rovnakych dat pri redukcii

na 10% velkosti povodnej mnoZiny, rovnako ako na obrdzku 5.5, ale bez aplikovania kroku

62



odstrdnenia Sumu.

Z porovnani spominanych dvoch vizualizacii vidno, Ze bez aplikovania kroku odstranenia
Sumu sa vo vyslednych datach ponechanych, reprezentativnych buniek nachadzaju aj také bunky,
ktoré su viditeIne Sumové data.

Porovnanim vysledkov s aplikovanym krokom odstrdnenia Sumu a bez sa ndm podarilo
overif spravnost fungovania nami navrhnutého sposobu identifikovania okrajovych hodnot, ktoré

reprezentuji Sumové data a ich nasledne odstranenie v procese redukcie dat na zdklade hustoty.

10,00 %

= Odstrinend
» Sonacnand

Obr. 5.7: Vygenerované dvojrozmerné ddta zredukované na zdklade hustoty na 10% velkosti povodnej
mnoziny bez aplikovania odstrdnenie Sumu

5.3.4 Uprava vah v procese redukcie dét na ziaklade hustoty

Pri vyhodnocovani vysledkov redukcie dat na zdklade hustoty bol v procese aplikovany krok
upravy vah. Na obrazku 5.8 je vyobrazeny vysledok redukcie dat na vyslednu velkost mno-
zinu 5% velkosti pdvodnej mnoZiny bez aplikovania kroku tpravy véh. Pre porovnanie, na
obréazku 5.6 st vyobrazené vysledky s rovnakou vystupnou velkostou mnoZiny, avsak s apliko-
vanim kroku tpravy véh.

Zo samotnych vysledkov redukcie dat na zdklade hustoty bez aplikovania kroku tpravy vdh
vyobrazenych na obrazku 5.8 vidno, Ze krok dpravy vah je nevyhnutny na dosiahnutie spravnych
vysledkov. Bez aplikovania tohto kroku st v procese redukcia odstrdnené aj reprezentativne
bunky, ¢o ma za dosledok vznik ,,dier”’vo vysledkom zredukovanom priestore.

Z vizualizacii sa nam podarilo overif spravne aplikovanie nami navrhnutého kroku dpravy
véh, ako aj jeho nevyhnutnost pre dosiahnutie spravnych vysledkov pri redukcii dat na zdklade

hustoty.
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Obr. 5.8: Vygenerované dvojrozmerné ddta zredukované na zdklade hustoty na 5% velkosti povodnej
mnoZiny bez aplikovania kroku tipravy vdh

5.4 Upsampling

Upsampling je proces priradenie buniek, ktoré boli v procese redukcie dat na zdklade hustoty
odstranena do tried priradenim bunkam, ktoré boli v procese redukcie vybraté ako reprezen-
tativne, na zdklade podobnosti medzi odstrdnenymi a reprezentativnymi bunkami. Podobnost
dvoch buniek zavisi od ich vzdialenosti v priestore.

Ak po redukcii vygenerovanych dvojrozmernych dat po redukcii na zdklade hustoty zaradime
reprezentativne bunky do dvoch tried, vznikne situdcia vyobrazena na obrazku 5.9. Na takychto
datach sme nasledne vykonali upsampling, ¢im sme zaradili vSetky bunky z povodnej mnoZiny
do danych dvoch tried a vysledok sme vizualizovali na obrazku 5.10. Ako vidno na vizualizécii, v
procese upsampling-u je taktiez aplikovany krok odstrdnenia Sumu, ktory identifikuje a odstrani
okrajové, Sumové data.

Pomocou vizualizacii sa ndm podarilo overit spravne fungovanie nami navrhnutého procesu

upsampling.
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Obr. 5.9: Reprezentativne bunky ziskane redukciou ddt na zdklade hustoty vygenerovanych dvojrozmer-
nych ddt zaradené do dvoch tried

10,00 %

Obr. 5.10: Zaradenie odstrdnenych buniek do tried na zdklade podobnosti s reprezentativnymi bunkami

5.5 Porovnanie rychlosti

Nami navrhnuté rieSenie sme porovnavali v rychlosti vykondvania vypoctu hustoty buniek a
redukcie dat na zdklade hustoty s deterministickou verziou softvérového néstroja SPADE [27]

implementovaného v jazyku matlab. Na porovnanie sme pouZili viacero ditovych mnoZzin,
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~ 81000 | ~ 248000 | ~ 382000 | ~ 491000 | ~ 624000
SPADE 0,68 min | 7,65 min | 16,88 min | 26,36 min | 38 min
densamp 0,67min | 3,35min | 3,17 min | 21,36 min | 18 min

Tabulka 5.1: Porovnanie potrebného vypoctového casu na vypocet hustoty buniek

pricom najmenSia z nich obsahovala okolo 81000 buniek, najvicSia okolo 710000 a vSetky
obsahovali 13 parametrov — cytometrickych znakov. KedZe nami navrhnuté rieSenie pracuje
s ddtami normalizovanymi na interval [0, 1], tak sme pre zachovanie objektivnosti vysledkov
vSetky data normalizovali, aby néstroj SPADE vykonéval procesy nad rovnakymi datami.

Pri overovani vysledkov z biologického hladiska sme objavili, Ze pre dosiahnutie biolo-
gicky spravnych vysledkov je nevyhnutné cytometrické data pred analyzou transformovat. My
sme zvolili inverznu hyperbolickud sinusovu transformdciu (arcsinh, vid. ¢ast 3.2.4). Této trans-
formdcia ovplyvni rozmiestnenie buniek v priestore, ¢o moze ovplyvnif vypoctove Casy nami
navrhnutého rieSenia. Preto pri porovnani rychlosti redukcie dat uvddzame tri hodnoty a to
¢as potrebny na vykonanie daného procesu softvérovym nastrojom SPADE, nami navrhnutym
pristupom po aplikovani transformdcie arcsinh a bez aplikovania arcsinh transformécie. SPADE

nie je ovplyvneni rozmiestnenim buniek v priestore a preto u neho uvddzame iba jednu hodnotu.

5.5.1 Porovnanie rychlosti vypoctu hustoty buniek

Pri procese vypoctu hustoty je pre nami navrhnuty pristup a aj pre softvérovy nastroj SPADE po-
trebny parameter €. Aby boli vysledky dosiahnuté za rovnakych podmienok, tak sme nédstrojom
SPADE vypocitali hodnotu ¢, s ktorou nésledne boli vykonané vypocty hustot.

Vysledné ¢asy potrebné na vypocet hustoty buniek jednotlivych didtovych mnoZin su zobra-

zené grafom 5.11 a presné hodnoty su v tabulke 5.1.

Vypocet hustoty buniek

10
00 i)

~81000 -paBOO0 “3EF000 4510 ~BZA000

m]

Cas |

Pocet buniek v datovej mnoiine

WSPADE ®densamp

Obr. 5.11: Porovnanie ¢asu potrebného na vykonanie vypoctu hustoty softvérovym ndstrojom SPADE a
nami navrhnutym pristupom
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~ 81000 | ~ 248000 | ~ 346000 | ~ 421000 | ~ 675000 | ~ 710000
SPADE 0,94 min | 9,73 min | 15,78 min | 20,20 min | 60,53 min | 63, 28 min
densamp 0,61min | 2,14 min | 4,04 min | 3,41 min | 12,37 min | 13,42 min
(+ arcsinh)
densamp 0,16 min | 0,69 min | 0,91 min | 3,695 min | 1,39 min | 2,072 min

Tabulka 5.2: Porovnanie potrebného vypoctového ¢asu na redukciu ddt na zdklade hustoty

Z vysledkov vidno, Ze rozdiely na menSich datovych mnoZinach st nizke a zanedbatelné.
dosahuje niekolko ndsobné zrychlenie. Porovnanim vysledkov sa ndm podarilo overif zlepSenie
pouzivaného pristupu softvérového nastroja SPADE, ako aj pouZitelnost na velkych datovych
mnoZinach.

Podrla grafu 5.11 vidno, Ze potrebny ¢as na vypocet hustoty nami navrhnutym rieSenim
nesleduje Ziadnu krivku, lebo ako bolo opisané v Casti 3.2.4, nami navrhnuté rieSenie je z Casti

zévislé od rozloZenia dét v priestore.

5.5.2 Porovnanie rychlosti redukcie dat na zaklade hustoty

Pri procesoch redukcie dat na zdklade hustoty bola vyslednd hodnota velkosti vyslednej mnoZiny
v SPADE aj v nami navrhnutom pristupe zvolen na hodnotu 10% velkosti pdvodnej mnoZiny.
Nasledne sa oboma pristupmi vykonala redukcia dit na zdklade hustoty na jednotlivych da-
tovych mnoZinach a vysledne vypoctové Casy sa porovnali. Graf 5.12 zobrazuje porovnanie
vypoctovych ¢asov potrebnych na vykonanie redukcii a tabulka 5.2 obsahuje presné hodnoty

vypoctovych Casov.

Redukcia dat na zaklade hustoty

(
50
'E‘ 40
%]
29 30
20
i)
~ETL000

~B1000 ~248000 ~346000 ~421000 ~710000

Pocet buniek v datovej mnozine

ESPADE M densamp (+arcsinh) B densamp

Obr. 5.12: Porovnanie casu potrebného na vykonanie redukcie ddt na zdklade hustoty softvérovym
ndstrojom SPADE a nami navrhnutym pristupom
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Softvérovy nastroj SPADE pri redukcii déat na zdklade hustoty najskor vypocita hodnotu
parametra ¢, podl'a ktorého nésledne vykond vypocet hustoty a redukciu dat na zaklade hustoty.
Z tohto dovodu sa vypoctovy Cas potrebny na vykonanie redukcie ndstrojom SPADE sklada
z vypoctového Casu potrebného pre vykonanie vypoctu hustotu s konkrétnou hodnotou ¢ a
vypoctového Casu potrebného na vykonanie redukcie.

Nami navrhovany pristup na redukciu dat vyuZziva nami navrhnuty iterativny pristup, vdaka
ktorému nie je potrebné pocitaf hustotu pre jednd, relativne vysoki, hodnotu parametra € nad
velkou ddtovou mnozinou (ako boli porovnané vypoctové Casy v Casti 5.5.1), ale hodnota
parametra £ sa postupne zvySuje, zatial ¢o sa velkost datovej mnoziny zmenSuje a ked sa
dosiahnu relativne vysoké hodnoty parametra e, tak je uzZ ddtova mnoZina podstatne zredukovana,
¢o urychluje cely proces. Tento jav je zndzorneny na grafe 5.3.

Vyuzitim iterativneho pristupu ku redukcii dat na zdklade hustoty s efektivhym vypoctom
hustoty buniek sa ndm podarilo vyrazne, niekolkondsobne zrychlif tento proces, ¢o mé za

dosledok celkové zrychlenie analyzy cytometrickych dét.

5.6 Overenie biologickych vysledkov

Niekolkondsobné zrychlenie redukcie dat na zdklade hustoty by bolo nepodstatné, ak by vy-
sledky neboli spravne aj z biologického hladiska. Vizualizovali sme v stromovej Struktire
bunkové populdcie extrahované redukciou dat a zhlukovanim a tieto vizualizicie sme porovnali
s vizualizdciami bunkovych populécii extrahovanych z rovnakych dat softvérovym ndstrojom
SPADE. Okrem porovnania vizualizacii sme vizualizdcie bunkovych populdcii overili aj s do-
ménovymi expertmi.

Bunkové populécie sa vo vizualizacidch vyhladdvaji na zdklade farieb jednotlivych vrcholov
stromu, ktor4 reprezentuje hodnoty zvoleného cytometrického znaku v danom vrchole. Cervené
ofarbenie hovori o vysokych hodnotich — expresidch a modré ofarbenie o nizkych. Bunkové
populdcie sa vyhladdvaja prave podla vysokych expresii.

Od doménovych expertov mame viacero informécii, ako vyhodnocovat spradvnost biologic-
kych vysledkov. Napriklad cytometricky znak CD45 je velmi heterogénny a teda by sa mal
vyskytovat takmer vo vSetkych bunkovych populdcia a teda aj v takmer vSetkych vrcholoch
stromu. Cytometricky znak CD38 ma podobné vlastnosti ako CD45, ale je o nieCo menej
heterogénny. Naopak znak CD34 je veImi homogénny, ¢iZe sa nachddza iba v konkrétnych bun-
kovych populdcidch a v strome vrcholy reprezentujice tieto bunkové populécie si velmi dobre
oddelitelné od ostatnych. Vysoké hodnoty znaku IgM su typické pre pacientov s chorobou wal-
pocet vrcholov s vysokou expresiou tohto znaku ako v stromoch zostavenych z dét zdravych
pacientov. Cytometrické znaky IgD a IgA su typické pre rozdielne bunkové populdcie a preto sa

aj v strome vysoké expresie tychto znakov nachddzaji na odliSnych vrcholoch, pri¢om vrcholov
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s vysokou expresiou znaku IgD m4 byt viac. Vysoké hodnoty expresi znakov CD19 a CD20
su Specifické pre rovnaké bunkové populdcie a preto sa aj v strome nachadzaji na rovnakych
vrcholoch. Cytometrické znaky CD22 a CD27 nie su reprezentativne iba pre konkrétne bunkové
populdcie, ale nachddzaju sa vo viacerych a preto nie st dobre oddelitelné ani v strome.

Na zédklade tychto a d’alSich informdcii sme vyhodnocovali spravnost vysledkov z biologic-
kého hladiska. Okrem toho sme dali overif vysledky aj doménovym expertom, ktori potvrdili
ich spravnost.

Na porovnanie s nastrojom SPADE sme vizualizovali strom zostaveny z cytometrickych dat
pacienta s chorobou walderstrom myelém a aplikovali na ne farbu podl'a cytometrickych znakov
CD45, CD34. Vysledné vizualizécie st na obrazkoch 5.13 a 5.14, kde na lavej strane je strom
zostaveny algoritmom néstroja SPADE a na pravej strane je strom zostaveny nami navrhnutym
algoritmom. Na porovnaniach vidno konzistentné vysledky medzi nastrojom SPADE a nami
navrhnutym rieSenim. Okrem toho vizualizécie stromom zobrazuji vysokud heterogenitu znaku
CD45 a dobru oddelitelnost znaku CD34. Porovnania zvySnych jedendstich cytometrickych
znakov pouzitych pri analyze su v prilohe D.1.
pacientov s ochorenim walderstrom myelém sme zostavili strom z cytometrickych dat pacienta
s tymto ochorenim a z cytometrickych dét zdravého pacienta a aplikovali sme ofarbenie podla
znaku IgM. Na vizualizicii 5.15 je na lavej strane strom chorého pacienta a na pravej strane

strom zdravého. Z porovnania vidno konzistentné vysledky s biologickymi predpokladmi.

CD45

[T

Low hiedium High

Obr. 5.13: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku CD45
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Obr. 5.15: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii pacienta s chorobou walderstrom myelom a
zdravého pacienta podla cytometrického znaku IgM

5.6.1 Porovnanie na kostnej dreni mysi

V kostnej dreni mysi si zndme bunkové populdcie, ktoré sa tam nachddzajd, ako aj ich hie-
rarchia, ktord je zobrazend na obrazku 3.7 v ndvrhu. Ako sme pisali v analyze softvérového
ndastroja SPADE (vid'. ¢ast 2.4.1), pri analyze cytometrickych dat kostnej drene mysSi sa im poda-
rilo identifikovat bunkovi populéciu dendritickych buniek, ktoré neboli manudlnym gatingom
identifikované. Dendritické bunky si definované ako TCR-3" B220* CD4*.

Cytometrické data kostnej drene mysSi sme spracovali pouzitim O6smych cytometrickych
znakov c-kit, Sca-1, CD150, CD11b, B220, TCR-B, CD4 a CDS8. Na dita sme aplikovali
arcsinh transforméciu s hodnotou parametra kofaktor 150 a zredukovali sme ich na zdklade
hustoty na 10% pdvodnej mnoZiny. Zredukované data sme zhlukovacim algoritmom rozdelili do
100 zhlukov, vykonali upsampling a vizualizovali vysledok obrdzkom 5.16. Horné tri stromové
vizualizcie boli vytvorené nastrojom SPADE a spodné tri naSim rieSenim. Ako vidno na
vizualizicii, tak isto ako SPADE, tak aj nami navrhnuté rieSenie dokazalo identifikovat bunkovi
populéciu dendritickych buniek, ktoré manudlnym gatingom neboli identifikované. Porovnanie

vizualizacii podla hodnoét ostatnych cytometrickych znakov je v prilohe D.2.
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Obr. 5.16: Identifikovanie bunkovej populdcie dendritickych buniek

5.7 Predikcia klinického stavu pacienta

Presnost predikcie sme vyhodnocovali na viacerych datovych mnoZinach pouzitim ndhodného
lesa a siete Elastic (vid. Casti 2.6.4 a 2.6.5). Ako prvé sme vyhodnocovali predikciu klinického
stavu pacienta na zdklade ¢ft extrahovanych z cytometrickych dat. Nédsledne sme k cytomet-
rickym ¢rtdm pridali ¢rty extrahované z klinickych dat a predikovali sme odozvu pacienta na
podstipend lie¢bu. Nakoniec sme vyhodnotili predikciu klinického stavu pacienta na déitove;j
mnozine zo sufaze FlowCAP-II a porovnali sme naSe vysledky s vysledkami ucastnikov.
Mnoziny dat sme rozdelovali na trénovacie a testovacie mnoziny v pomere 80 : 20, pricom
kvoli velkému nepomeru tried v datach sme rozdelenie vykonali takym sposobom, aby v
testovacej mnozine bola kazd4 trieda reprezentovand prave dvadsiatimi percentami z celkove;j

reprezentdcie danej triedy.

5.7.1 Predikcia z cytometrickych dat

Dita su rozdelené podla panelov na dve skupiny P2 a P3. Na détach z kazdého panelu jednotlivo
sme vykonali predikciu. Zacali sme panelom P2, z cytometrickych dat sme extrahovali ¢rty a
vykonali klasifikdciu do troch tried — zdravy, s chorobou walderstrom myeléom (WM) a s
chorobou mnohopocetny myelém (MM). S pouZitim tychto informdcii sme vykonali predikciu.

Viac informécii k predikcii a extrakceii ¢ft je v Castiach 3.6.3 a 3.6.1.
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Referencia

Zdravy | WM | MM
-g Zdravy 0 0 0
= | WM 0 11 [ 0
o% MM 3 1 42

Tabulka 5.3: Matica zdmen predikcie ndhodnym lesom na ddtach panela P2

Presnost | Pokrytie | F1-skore
Zdravy — 0 —
WM 1,00 0,92 0,96
MM 0,91 1,00 0,95

Tabulka 5.4: Vyhodnotenie predikcie ndhodnym lesom na ddtach panel P2

Ako prvé sme na predikciu pouzili ndhodny les. NajlepSie vysledky sa nam podarilo dosiah-
nuf pri hodnotdch parametrov n4,... = 500, my,., = 200, kde p je pocet ¢ft a s randomizaciou
poradia pacientov. V matici zdmen 5.3 st vysledky predikcie, z ktorych vidno problém modelu
na triede Zdravy, ktora bola v datach zastiipena malym poc¢tom pacientov.

V tabulke 5.4 je vyhodnotenie natrénovaného modelu metrikami presnost, pokrytie a F1-
skore pre jednotlivé triedy, po otestovani na testovacej mnoZine. Presnost je pomer poctu
spravnych predikcii triedy ku celkovému poctu predikcii danej triedy modelom. Pokrytie je
vycislené ako pomer poctu spravnych predikcii triedy ku celkovej pocetnosti triedy. F1-skore

sa pouziva na vyhodnocovanie predikénych modelov, zahffia metriky presnost a pokrytie a je

1=9x presnost X pokrytie

vypocitané ako F' presnost Fpokrytic

Pri tejto predikcii bolo extrahovanych 3234 ¢it, z ¢oho intuitivne vyplyva, Ze iba podmnoZina
vSetkych ¢ft bude prediktivna a preto sme vykonali viacero iterdcii predikcii. V kazdej iteracii
sme zniZili pocet ¢ft o polovicu na zdklade prediktivnej sily ¢ft tak, Ze sme odstrdnili polovicu
najmenej prediktivnych ¢ft. Chybu klasifikécie v jednotlivych iterdcidch spolu s poc¢tom ¢ft sme
vizualizovali na grafe 5.17, z ktorého vidno, Ze menej komplexny model, ktory obsahuje okolo
200 ¢ft, dosahuje najmenSiu chybu predikcie. Z tohto dovodu sme sa rozhodli pouZif aj siet

Elastic, ktord umoziiuje automaticky vyber prediktivnych cft.
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Referencia

Zdravy | WM | MM
2 [ Zdravy | 3 0 1
= | WM 0 12 10
£ MM 0 0 | 41

Tabulka 5.5: Matica zdmen predikcie siefou Elastic na ddtach panela P2

Presnost | Pokrytie | F1-skore
Zdravy | 0,75 1,00 0,86
WM 1,00 1,00 1,00
MM 1,00 0,98 0,99

Tabulka 5.6: Vyhodnotenie predikcie sietou Elastic na ddtach panela P2

Vplyv poctu ¢t na chybu klasifikacie

Chyba klasifikacie
0.20 0.25 0.30
| | |

0.15
I

0.10
1

T T T T T T T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Pocet &t

Obr. 5.17: Vplyv poctu &7t na chybu klasifikdcie modelu

Pri predikcif so sietou Elastic sme najlepsie vysledky, kedy sa nepodarilo spravne klasifikovat
iba jedného pacienta, dosiahli pri kriZovej validécii typu leave-one-out, randomizécii poradia
vo vstupnej ddtovej mnoZzine a parametrom « = 0, 5. Z hodnot matice zdmen 5.5 vidno, Ze sieti
Elastic sa podarilo spravne klasifikovaf aj malo zastipend triedu Zdravy.

Na zdklade hodndt metrik v tabulke 5.6 vieme vyhodnotit, Ze sief Elastic dosiahla na d4tach
z panela P2 lepSie vysledky predikcie ako model ndhodného lesa.

V nasledujicom kroku sme vykonali klasifikdciu do troch tried na datach z panela P3. Pouzili
sme ndhodny les a sief Elastic. PouZitim modelu ndhodny les sme dosiahli najlepSie vysledky
pri randomizécii poradia vstupnych dédt a hodnotach parametrov n... = 500 a my,, = 200.
Vysledky predikcie ndhodnym lesom st v matici zdmen 5.7 a vyhodnotenie v tabulke 5.8.

So siefou Elastic sme najlepSie vysledky klasifikdacie dosiahli pri randomizécii poradia vstup-
nych dét a hodnotach parametru o« = 0, 5 leave-one-out krizovej valid4cii. Matica zdmen 5.9
zobrazuje vysledky klasifikécie a v tabulke 5.10 je vyhodnotenie klasifikdcie metrikami.

Z vysledkov klasifikdcie na datach panela P3 jasne vidno, Ze ndhodnému lesu a ani sieti

Elastic sa nepodarilo spravne klasifikovat triedu Zdravy s malym zastipenim a oba modely
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Referencia

Zdravy | WM | MM
-2 [ Zdravy 0 0 0
= [ WM 0 10 0
E MM 3 0 40

Tabulka 5.7: Matica zdmen predikcie ndhodnym lesom na ddtach panela P3

Presnost | Pokrytie | F1-skore
Zdravy — 0,00 —
WM 1,00 1,00 1,00
MM 0,93 1,00 0,96

Tabulka 5.8: Vyhodnotenie predikcie ndhodnym lesom na ddtach panela P3

Referencia
Zdravy | WM | MM
£ [ Zdravy | 0 0 0
= [ WM 1 10 [ 0
£ MM 2 0 | 40

Tabulka 5.9: Matica zdmen predikcie siefou Elastic na ddtach panela P3

Presnost | Pokrytie | F1-skére
Zdravy — 0,00 —
WM 0,91 1,00 0,95
MM 0,95 1,00 0,98
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Tabulka 5.10: Vyhodnotenie predikcie siefou Elastic na ddtach panela P3




Tabulka 5.11: Matica zamen predikcie ndhodnym lesom pouZitim klinickych ddt pacientov s chorobou

Referencia

-g Pozitivna odozva | Negativna odozva
% Pozitivna odozva 7 2
E Negativna odozva 0 1

WM
Referencia
-g Pozitivna odozva | Negativna odozva
% Pozitivna odozva 7 2
E Negativna odozva 0 1

Tabulka 5.12: Matica zdmen predikcie siefou Elastic pouZitim klinickych ddt pacientov s chorobou WM

dosiahli vel'mi podobné vysledky. Naopak na déitach z panela P2 sa sieti Elastic podarilo

spravne klasifikovaf aj triedu Zdravy ¢im dosiahla lepSie vysledky klasifikdcie ako ndhodny les.

5.7.2 Predikcia pouzitim Kklinickych dat

Pri predikcii pouZzitim klinickych dét sa predikovala odozva pacienta na podstipenu liecbu.
7 dovodu nedostupnosti klinickych dat pre zdravych pacientov sa predikcia, po konzultécii s
doménovymi expertmi, vykondvala iba na pacientoch s chorobu walderstrom myelém (WM) a
mnohopocetny myelém (MM). Pacienti boli zaradeny do tychto dvoch tried a okrem extrahova-
nych cytometrickych ¢it sa pre nich extrahovali aj Crty z klinickych dat. Na zdklade tychto Cft sa
nasledne vykonala klasifikdcia do dvoch tried — pozitivna odozva na lieCbu a negativna odozva
na liecbu. Podrobnejsi opis predikcie s pouZitim klinickych dat, ako aj extrakcie klinickych ¢ft,
je v Casti 3.6.4 2 3.6.2.

Na klasifikdciu sme pouZili ndhodny les a sief Elastic a pri oboch sme dosiahli rovnaké vy-
sledky. Poradie vstupnych dat bolo randomizované a v ndhodnom lese boli parametre nastavené
na nye. = 500 a predvolenou hodnotou m,, = {\/ﬁJ , kde p je pocet Cft a pri sieti Elastic
a = 0,5 s vykonanim kriZovej validdcie typu leave-one-out. V jednotlivych maticiach zdmen
pre ndhodny les 5.11 a sief Elastic 5.12 su vysledky predikcie a porovnanie vysledkov je v
tabulke 5.13.

Vplyv na predikciu odozvy pacientov na liecbu mala aj velkost datovej mnoZziny. V tejto
mnoZine sa nachddzalo iba 53 zdznamov, €o je velmi malo na klasifikdciu a vyvodenie zéverov

tejto predikcie.

Presnost | Pokrytie | F1-skére
ndhodny les 0,78 1,00 0,88
sief Elastic 0,78 1,00 0,88

Tabulka 5.13: Vyhodnotenie predikcii nadhodnym lesom a sietou Elastic pouZitim klinickych ddt pacientov
s chorobou WM
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Tabulka 5.14: Matica zamen predikcie ndhodnym lesom pouZitim klinickych ddt pacientov s chorobou

Referencia

-g Pozitivna odozva | Negativna odozva
% Pozitivna odozva 18 6
E Negativna odozva 0 2

MM
Referencia
-g Pozitivna odozva | Negativna odozva
% Pozitivna odozva 17 4
E Negativna odozva 1 4

Tabulka 5.15: Matica zdmen predikcie siefou Elastic pouZitim klinickych ddt pacientov s chorobou MM

Nasledne sme vykonali rovnaku klasifikdciu na datovej mnozine pacientov s chorobou MM.
Tato datovd mnoZine je vdcsia, ako mnoZzina dét pacientov s chorobou WM, kedZe obsahuje
133 zaznamov. Na klasifikdciu do dvoch tried sme opif pouzili ndhodny les a sief Elastic.

NajlepSie vysledky ndhodnym lesom sme dosiahli pri randomizécii poradia vstupnych dat
a hodnotéch vstupnych parametrov n4... = 500 a my,, = 25. Matica zdmen 5.14 obsahuje
vysledky predikcie, podla ktorych vidno, Ze ndhodny les mal problém s klasifikdciu triedy
Negativna odozva. So siefou Elastic sa ndm podarilo dosiahnuf najlepSie vysledky so vstupnym
parametrom « = 0, 5, leave-one-out kriZzovou validaciou a randomizdciou poradia vstupnych
dat. V matici zdmen 5.15 su vysledky klasifikdcie pouZitim siete Elastic. Podl'a matice vidno,
ze sief elastic o nieco lepSie klasifikovala triedu Negativna odozva oproti ndhodnému lesu.

Vyhodnotenie klasifikdcie ndhodnym lesom a siefou Elastic je v tabulke 5.16. Oba klasifi-
katory dosiahli velmi podobné vysledky podla metriky F1-skore, pri¢om sief Elastic o trochu
lepSie hlavne vdaka lepSej klasifikacii triedy Negativna odozva, pri ktorej mal nahodny les

vicSie problémy.

5.7.3 Porovnanie s FlowCAP-I1

Na objektivne vyhodnotenie je potrebné predikciu porovnaft s existujicimi pristupmi. ZdruZenie
FlowCAP organizuje sifaze, v ktorych objektivne vyhodnocuje softvérové néstroje, algoritmy
a modely na spracovanie a analyzu cytometrickych dat. Sufaz FlowCAP-II sa zmerala aj na
predikciu klinického stavu pacienta. K jednotlivym sufaZiam si vol'ne dostupné datové mnoziny,

ktoré boli pouzité na evaludciu ucastnikov sifaZe. Viac informdcii o sutazi FlowCAP-II je v

Presnost | Pokrytie | F1-skére
ndhodny les | 0,75 1,00 0, 86
siet Elastic 0,81 0,94 0,87

Tabulka 5.16: Vyhodnotenie predikcii nahodnym lesom a sietou Elastic pouZitim klinickych ddt pacientov
s chorobou MM
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Referencia

£ AML | Zdravy
= [ AML 8 1
E Zdravy | 0 62

Tabulka 5.17: Matica zdmen predikcie ndhodnym lesom na ddtovej mnoZine AML zii siitaZe FlowCAP-11

Referencia
2 AML | Zdravy
= [ AML 8 0
E Zdravy | 0 63

Tabulka 5.18: Matica zdmen predikcie sietou Elastic na ddtovej mnoZine AML zii siitaZe FlowCAP-I1

Casti 2.6.1.

Na vyhodnotenie predikcie a porovnanie s existujicimi rieSeniami sme pouZzili ddtovd mno-
zinu AML zo sufaze FlowCAP-II. Tato ddtovd mnoZina obsahuje cytometrické data 359 pa-
cientov, ktori su zaradeni do dvoch skupin — s chorobou akitna myeloidnd leukémia (AML)
a zdravi. Cielom predikcie bolo spravne urcit, ¢i sa jedné o pacienta s chorobou AML alebo
zdravého pacienta.

Na cytometrickych datach sme vykonali redukciu dét na zdklade hustoty, zhlukovanie na
identifikovanie bunkovych populécii, upsampling a nasledne extrakciu cytometrickych ¢ft. Da-
tovi mnozinu sme rozdelili na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Na trénovacej mnoZine sme
natrénovali klasifikdtory ndhodny les a sief Elastic. NajlepSie vysledky pre klasifikator ndhodny
les sme dosahovali pri hodnotach vstupnych parametrov 7., = 500, my,, = 40 a pre klasifika-
tor sief Elastic o = 0, 5, leave-one-out krizova validdcia a randomizdacia poradia vstupnych dat
pri oboch pristupoch. Vysledky klasifikdcie ndhodnym lesom st v matici zdmen 5.17 a vysledky
siete Elastic v matici zdmen 5.18. Vyhodnotenie metrikami a porovnanie oboch klasifikdtorov
je v tabulke 5.19.

Klasifikatoru ndhodny les sa nepodarilo spravne klasifikovaf iba jedného pacienta a klasifi-
kator siet Elastic dosiahol bezchybny vysledok. Vysledky oboch klasifikdtorov sme porovnali s
vysledkami zo sufaze FlowCAP-II na datovej mnoZine AML na zéaklade metriky F1-skore. Po-
rovnania vysledkov su vizualizované grafom 5.18. Oba klasifikdtory nami navrhnutého riesenia
dosiahli veImi dobré vysledky v porovnani s ostatnymi ti¢astnikmi, pri¢om siet Elastic dosiahla

najlepsie vysledky este s pristupmi flowPeakssvm, flowType-FeaLect a SPADE.

Presnost | Pokrytie | F1-skdre
ndhodny les 0,89 1,00 0,94
sief Elastic 1,00 1,00 1,00

Tabulka 5.19: Vyhodnotenie predikcii ndhodnym lesom a sietou Elastic na ddtovej mnoZine AML zo
sutaZe FlowCAP-II

77



AML

08

0,2

Random Spheres
flowType-Fealect

p
@]
£
o
x
p=
=
w

DhistsSVM
flowPeakssvm
Siet Elastic

P

Zucastnenésoftvérové nastroje, modely a algoritmy

Obr. 5.18: Porovnanie vysledkov zo siitaZe FlowCAP-1I s vysledkami ndsho riesenia

Porovnanim vysledkov sa ndm podarilo overif sprdvnost nami navrhnutého rieSenia, ako aj
ukdzaf, Ze nami navrhnuté rieSenie dosahuje rovnaké, az lepSie vysledky ako zauZivané pristupy

pri analyze cytometrickych dat a predikcie klinického stavu pacienta.

5.8 Interpretacia vysledkov predikcie

Extrahovanie novych znalosti z vysledkov predikcie je ddlezity krok v analyze, ktory je Casovo
naro¢ny, podlieha subjektivite a vyZaduje znacnu znalost doménovej oblasti. Vhodnou vizu-
alizéciou vysledkov je mozné proces extrahovania novych znalosti urychlif a zniZif zandSanie
subjektivity do vysledkov.

Nami navrhnutd vizualizaciu vysledkov predikcie pouzitim teplotnych mdap opisand v
Casti 3.6.5 sme vyhodnocovali na predikcii klinického stavu pacienta z cytometrickych dat
panel P2 podla vyhodnotenia ddlezitosti ¢ft klasifikdtorom ndhodny les. Na vizualizaciu sme
vybrali 50 ¢ft, ktorym ndhodny les priradil najvysSiu doleZitost. Ndsledne sme podla tried
klasifikdcie zatriedili pacientov do troch skupin. Pre kazdd skupinu sme vizualizovali hodnoty
¢rt pre vSetkych pacientov zaradenych v danej skupine pomocou teplotnej mapy. Vysledkom
boli tri teplotné mapy, jedna pre kazdu triedu predikcie. Tieto teplotné mapy sme nésledne
vizualizovali pod sebou v jednej vizualizicii, s tym Ze poradie Cft je rovnaké v kazdej teplotne;j
mape, o umoZziiuje vizuédlne porovnanie jednotlivych teplotnych médp. Vysledna vizualizicia je
na obrazku 5.19.

Na vizualizacii su zobrazené tri teplotné mapy, kazda pre jednu triedu predikcie a teda
Zdravy, WM, a MM. Stipce teplotnych mép reprezentuji Crty, ktorych nazvy su na konci
spodnej teplotnej mapy a riadky jednotlivych pacientov v konkrétnej triede, ktorti teplotna
mapa vizualizuje. Ak pacient nemal pre ¢rtu hodnotu, lebo dand ¢rta bola vytvorena na zéklade

zhluku, v ktorom dany pacient nemal Ziadne bunky, tak je v teplotnej mape zobrazend pre
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danu ¢rtu a daného pacienta Cierna oblast. Vo vizualizécii je vidno rozdiely medzi jednotlivymi

triedami na urovni Cft.

Zdravy

WM

MM

Obr. 5.19: Vizualizdcia vysledkov predikcie teplotnymi mapami

Vizudlne porovnanie teplotnych mép moze viest k nespravnym vysledkom. Tento problém je
mozné minimalizovaf vizualizdciou rozdielu teplotnych map. KedZe trieda Zdravy obsahovala
maly pocet pacientov, pre overenie ndSho ndvrhu sme vybrali triedy WM a MM. Vsetky Crty sme
si reprezentovali priemernymi hodnotami danej ¢rty v konkrétnej triede. Od¢itanim priemernych
hodnot ¢ft v absolitnej hodnote sme ziskali reprezentdciu rozdielu hodn6t jednotlivych ¢ft, ktora
je vizualizovana na obrazku 5.20. Z vizualizécie jednoducho a jasne vidno rozdiely v hodnotach

jednotlivych ¢t medzi triedami WM a MM, na ktorych sa klasifikator rozhodoval pri klasifikécii.
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Obr. 5.20: Rozdiel hodnét prediktivnych ¢t tried WM a MM

Jednotlivé prediktivne ¢rty pouZité pri predikcii si pomenované podla zhlukov, respektivne
vrcholov stromovej vizualizacnej Struktiry a zoradené podla prediktivnosti. Na podrobnd inter-
pretaciu vysledkov je potrebné zhluky, z ktorych vznikli ¢rty, zaradif do konkrétnych bunkovych
populdcii podla hodndt cytometrickych znakov, napriklad vyuZitim spominanej stromovej vi-
zualizac¢nej Struktury. Na takéto zaradenie je potrebna znalost doménovej oblasti a preto sme
plénovali tieto vysledky overif s doménovymi expertmi, ¢o sme Zial nestihli. Z toho dovodu
navrhujeme nami navrhnuty spdsob vizualizdcie na podporu interpreticiu vysledkov iba ako

jeden z mozny spdsobov ako doménovym expertom ulahCif interpreticiu vysledkov predikcie.

5.9 Zhrnutie

Overili a vyhodnotili sme vSetky kroky nasho rieSenia. Ako prvé sme overovali spravnost
vysledkov nami navrhnutého pristupu vypoctu hustoty buniek porovnanim s naivnym rieSenim
a podarilo sa ndm overif spradvnost nasho navrhu. Ako dalSie sme overovali spravnost nasho
navrhu vdhovanej hustoty. Na vygenerovanych dvojrozmernych déatach obsahujicich dve oblasti
s rozdielnou hustotou bodov sme vypocitali vahovanu hustotu pre kazdy bod. Empirickym
vyhodnotenim sme overili spravnost nasho rieSenia, ked'Zze husté oblasti vygenerovanych dat
dosahovali vyrazne vysSie hodnoty vdhovanej hustoty ako riedke oblasti.

Nasledne sme overovali spravnost ndSho ndvrhu na redukciu dat na zdklade hustoty. Ako
prvé sme overili fungovanie iterativneho pristupu ako vhodného pristupu na redukciu dat na
zéklade hustoty. Pokracovali sme overovanim procesu redukcie dat na zdklade hustoty na dvoj-

rozmernych vygenerovanych ddtach, ktoré ul'ahcuji vizualizaciu. Overili sme navrh odstrdnenia
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Sumu v procese redukcie ako aj nami navrhovany pristup na upravu vah. Overenia sme podloZili
viacerymi vizualizaciami.

Ako dal$ie sme overili navrh procesu upsampling a pokracovali sme porovnanim vypocto-
vej naro¢nosti nami navrhovanych rieSeni vypoctu hustotu a redukcie dédt na zdklade hustoty
s vypoctovou ndro¢nosfou tychto procesov implementovanych v deterministickej verzii soft-
vérového nastroja SPADE. Z vysledkov porovnani jasne vidno, Ze sa ndm podarilo dosiahnut
niekol’kondsobné zrychlenie vo vypocte hustoty a eSte niekolkondsobne vicSie zrychlenie v
procese redukcie dat na zdklade hustoty.

V neposlednom rade sme overovali spravnost vysledkov z biologického hladiska. Porovnali
sme vysledky naSim rieSenim identifikovanych znamych bunkovych populécii v cytometrickych
datach kostnej drene mysi s identifikovanymi bunkovymi populdciami nastrojom SPADE. N&-
sledne sme porovnali vizualizcie identifikovanych bunkovych populdcii v nasim datach. Na
zéklade vizualizdcii sme ukdzali, Ze sme dosiahli konzistentné vysledky s ndstrojom SPADE
z biologického hladiska. NavySe sme vysledky overili s doménovymi expertmi, ktori potvrdili
ich spravnost.

Nasledne sme vyhodnocovali predikciu klinického stavu pacienta nami navrhnutym riese-
nim. Vykonali sme viacero predikcii klinického stavu na naSim datach s pouzitim klasifikatorov
ndhodny les a sief Elastic a vyhodnotili vysledky predikcie metrikami presnosf, pokrytie a
F1-skoére. Nakoniec sme vykonali predikciu klinického stavu na datovej mnoZine zo sifaze
FlowCAP-II a porovnali sa s existujicimi rieSeniami zucastnenych tejto stfaze. V porovnani
sme dosiahli najlepSie vysledky eSte s dalSimi troma zicastnenymi rieSeniami. Pri vSetkych
vykonanych predikcidch dosahoval klasifikétor sief Elastic lepSie vysledky v porovnani s na-
hodnym lesom.

Ako posledné sme vykonali vizualizéciu interpretdcie vysledkov predikcie pouZitim teplot-

nych mép. Tieto vysledky sme nestihli overif s doménovymi expertmi.
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Kapitola 6
Zhodnotenie

Tradi¢ny pristup k analyze cytometrickych dét je manudlny gating. Ukdzali sme, Ze s narasta-
jucou dimenzionalitou a pocetnostou cytometrickych dat je manudlny gating neSkalovatelny,
neefektivny a subjektivny pristup. Manualnym gatingom zanesend subjektivita do vysledkov
spdsobuje nereprodukovatelnost a komplikuje porovnatelnost vysledkov, ¢o ma za nasledok
vytvéranie prekdzok vyskumnikom pri analyze. Na adresovanie problémov tychto metdd je
nevyhnutné pouZzitie novych automatizovanych vypoctovych metdd. V praci sme analyzovali
najnovs$ie a najpouzivanejsie pristupy na analyzu cytometrickych dat. Rozdelili sme ich do
Styroch hlavnych skupin podl'a zamerania a to metédy vizualizédcie, zhlukovania, detekcie vyvo-
jovych trajektorii buniek a predikcie klinického stavu. Pre kazdi skupinu sme priblizili hlavnych
predstavitelov a ukdzali aky problém rieSia a aké postupy pri tom vyuZivaja.

Jednym z prvych a doleZitych krokov v analyze cytometrickych dat je identifikdcia bunko-
vych populécii. Pri automatizovanych pristupoch sa na ich identifikaciu vyuzivaji zhlukovacie
algoritmy. Bunkové populdcie mézu byft, podla poctu zastipeni v datach, hojné alebo vzacne.
Vzéacne bunkové populdcie st v déatach zastipené podstatne mensim poctom ako hojné. V
analyze sme ukazali, Ze nerovnomerné zastipenie a rozdiely v hustote vramci priestoru mozu
spOsobif nespravnu identifikdciu bunkovych populacii zhlukovacimi algoritmami. Na vyrieSenie
problému identifikdcie vzacnych bunkovych populécii zhlukovacim algoritmom bol navrhnuty
proces redukcie dat na zdklade hustoty, ktory vyrovnd reprezenticiu a hustotu bunkovych po-
pulécii v priestore.

Analyzovali sme existujice pristupy na redukciu dat na zdklade hustoty a poukdzali sme
na hlavné problémy tychto rieSeni, ako nedeterminizmus a vypoctova neefektivnost na velkych
datovych mnoZindch. Pristupy Casto vyuZivaju stochastické prvky, aby ich rieSenie bolo pouZi-
telné aj na velké datové mnoZiny, Co ma za dosledok nereprodukovatelnost vysledkov. Naopak
pristupy, ktoré vyuZzivajui iba deterministické prvky st navrhnuté neefektivne a vypoctova né-
ronost na velkych datovych mnoZinich je vysokd, o spdsobuje prediZenie celkového Casu
potrebného na analyzu.

Navrhli sme efektivny pristupy na vypocet hustoty a redukcie dat na zdklade hustoty, ktoré

adresuju problémy existujticich rieSeni, st plne deterministické a pouZiteIné na velké datové
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mnoZziny. Nami navrhnuty vypocet hustoty vyuZiva delenie priestoru, ¢im vyrazne redukuje
mnoziny buniek, s ktorymi treba vypocitaf vzdialenost pre zistenie hustoty konkrétnej bunky.
Vyuzitim vhodnej stromovej indexovej Struktiry sa ndm podarilo efektivne reprezentovat roz-
deleny priestor, ako aj vyhladdvaf bunky a mnoZiny buniek v priestore a vykonaf efektivnu
paralelizaciu rieSenia. Algoritmus sme overili s naivnym pristupom na spravnost vysledkov
a s nastrojom SPADE, ktory je najpouZivanejsi softvérovy ndstroj na analyzu cytometrickych
dat. Podla vysledkov je nami navrhnuty algoritmus vel'mi vhodny pristup na vypocet hustoty s
dosiahnutym podstatnym, aZ niekol'’kondsobnym zrychlenim v porovnani s nastrojom SPADE.
Na efektivne vykonanie redukcie dat na zdklade hustoty sme navrhli iterativny pristup, ktory
vyuZziva dve hlavne vlastnosti. Pri relativne nizkej hodnote ¢ je priestor rozdeleny tak, Ze sa
vicSina buniek bude nachddzaf vo vlastnom liste stromu, s vynimkou hustych oblasti, kde listy
stromu budud obsahovat viacero buniek. Po redukcii dat na zdklade hustoty v takomto priestore
sa zredukuji hlavne husté oblasti priestoru. Dal$ou vyuZivanou vlastnosfou je rychly vypodet
hustoty pri relativne nizkej hodnote € lebo vicSina buniek nebude maf Ziadne, pripadne iba
velmi mdlo susednych buniek, s ktorymi bude potrebné pocitat vzdialenost. Iterativny pristup
teda zacina s relativne nizkou hodnotou ¢, ktord sa postupne upravuje a ako vstupné data do
iterdcie sa pouzivaji zredukované dita z prechdadzajucej iterdcie, ¢im sa postupne redukuje
mnoZzina na vyslednu velkosf. Nami navrhnuté rieSenie sme porovnali s ndstrojom SPADE a z
vysledkov niekol'kondsobného zrychlenia vyplyva, Ze pouzitie je iterativneho pristupu je vel'mi
vhodné na vykonanie redukcie dit na zdklade hustoty.

Na identifikdciu bunkovych populécii zo zredukovanych dat sme pouzili aglomerativne
zhlukovanie. Navrhli sme pouzif Fruchterman-Reingold algoritmus na vizualizaciu bunkovych
populdcii v stromovej Struktire. Takto vizualizované bunkové populdcie sme porovnali s vi-
zualizdciami bunkovych populécii nastroja SPADE. Z vysledkov porovnania vidno, Ze nami
navrhnuté rieSenie dosahuje konzistentné vysledky s najpouzivanej$Sim ndstrojom na identi-
fikovanie bunkovych populdcii za potreby niekolkondsobne menej vypoctového Casu. Nami
identifikované bunkové populdcie, na zdklade hodnot cytometrickych znakov, sme overili aj s
doménovymi expertmi, ktori potvrdili ich sprdvnost.

Z vysledkov stfaze FlowCAP-II zameranej na vyhodnotenie predikcii klinického stavu na
zaklade cytometrickych dat sme ukdzali, Ze sa jednd o veImi dobre predikovatelny problém. S
pouzitim cytometrickych a klinickych dét, ktoré sme mali dostupné od doktoriek na SAV sme
vykonali viacero predikcii klinického stavu pacienta. Zamerali sme sa na predikciu priznaku
choroby, respektivne typu choroby na zdklade cytometrickych dat, ale aj na predikciu odozvy
na podstipenu liecbu vyuzitim cytometrickych a klinickych dat. Na predikcie sme pozili kla-
sifikatory ndhodny les a sief Elastic, ktord dosahovala lepSie vysledky. Predikciu sme vykonali
aj na ditovej mnoZine cytometrickych dét zo sifaze FlowCAP-II a vysledky sme porovnali s
Ucastnikmi stfaZze. Podarilo sa ndm dosiahnuf najlepsie vysledky totoZné eSte s dal$imi troma
zucastnenymi rieSeniami.

Vhodnou interpretdciou vysledkov predikcie je mozne ulahcif extrahovanie relevantnych
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zéverov analyzy. Na interpretdciu vysledkov sme navrhli vizualizciu teplotnymi mapami a
vykonali ju na vysledkoch predikcie na datach panela P2. Vizualizaciu interpretacie vysledkov
sme nestihli overif s doménovymi expertmi a preto ju navrhujeme iba ako jedni z mozZnych
vizualizacii na ulahcenie extrahovania zaverov z analyzy.

Nami navrhnuté rieSenia na vypocet hustoty a redukcie dat na zdklade hustoty sa podla
vysledkov ukézali ako velmi vhodné. Ich niekolkondsobne nizSia casova naro¢nost umoziuje
zrychlenie celého procesu analyzy cytometrickych dét. Zo zredukovanych dat sme zhlukovacim
algoritmom identifikovali bunkové populdcie, ktoré sme vizualizovali stromovou Strukturou,
porovnali ich s existujicimi rieSeniami a overili s doménovymi expertmi. Dosiahli sme konzi-
stentné vysledky z biologického hladiska v porovnani s existujicimi rieSeniami pri niZsej Casovej
narocnosti rieSenia. Vykonali sme predikcie klinického stavu pacienta a porovnali naSe vysledky
s existujuicimi rieSeniami, kde sme dosiahli najlepSie vysledky este s d'al$imi troma rieSeniami.
Nami navrhnuté pristupy majd velky potencidl na zlepSenie procesov analyzy cytometrickych
dat.

6.1 MozZnosti rozsirenie prace

Sekvencia zmeny hodnoty ¢ pri iterativnom procese redukcie dit na zaklade hustoty je podla
geometrického radu, ¢o je vidno aj z obrazka 5.3. Ak si pre kazdu iterdciu zobrazime cas
potrebny na jej vykonanie, tak ako vidno na obrdzku 6.1, Cas iterdcii je najvySsi prave pri
rychlom ndraste hodnote . Celkovy vypoctovy cCas iterativneho procesu je ovplyvneny prave
tymito iterdciami. Navrhnutim a vyuZitim sekvencie, podla ktorej by sa upravovala hodnota ¢,
ktora nebude geometricky rad s velkymi skokmi v hodnote ¢, ale zaroveini nebude stupat velmi
pomaly, je mozné priblizne vyrovnat vypoctové Casy jednotlivych iterdcii, ¢im by sa zredukoval

celkovy vypoctovy ¢as na redukciu dét na zéklade hustoty.

Zmena poctu buniek a parametru € pri redukcii na 15%

Obr. 6.1: Vypoctové casy jednotlivych iterdcii v iterativnom procese redukcie ddt na zdklade hustoty
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Pouzity Fruchterman-Reingold algoritmus na zostavenie stromove;j Struktiry vizualizicie je
zavisly od vstupného parametru poctu iterdcii. Tento algoritmus je potrebné upravit, aby jeho
ukoncenie nebolo podmienené poctom vykonanych iterdcii, co moZe sposobit, Ze v zloZite-
jSej stromovej Struktire nemusia byt za dany pocet iterdcii vrcholy rozmiestnené tak, aby sa
hrany stromu nepretinali. Naopak, algoritmus by mal sim skonvergovat a preto je potrebné do
algoritmu doplnif dve podmienky a to minimélny posun a nepretinajice sa hrany. Podmienka
minimélneho posunu je splnend, ak plati Ve : m(c) < 6, kde ¢ je vrchol stromu a m/(c) je posun
vrchola ¢ v danej iterdcii a d je definovana prahova hodnota miniméalneho posunu. Nepretinajtice
hrany dosiahne strom vtedy, ak v danej iterdcii neexistuje dvojica hran, ktoré by sa vzdjomne
pretinali. Ak su obe podmienky splnené, algoritmus rozmiestnenia sa ukonci.

Dalsi problém pouZitého Fruchterman-Reingold algoritmu je nedeterministickost. Aj na-
priek zachovania topologickej informdcie sa vizualizdcie nad rovnakymi datami moZu vizuédlne
lisit, Co sposobi komplikdcie pri porovnatelnosti a reprodukovatelnosti vysledkov. Navrhnutim
a vyuZitim deterministického algoritmu na rozlozZenie vrcholov stromovej Struktiry by sa tento
problém odstrénil.

Pouzitim klasifikdtorov ndhodného lesa a siete Elastic sme dosiahli dobré vysledky. Autori
v softvérovom ndstroji na analyzu cytometrickych dat CITRUS [13] pouZili aj metédu nearest
shrunken centroids na predikciu a tiez dosiahli dobré vysledky v porovnani so sufazou Flow CAP-
II. Pouzitim a vyhodnotenim napriklad tejto metddy je moZnost dosiahnutia eSte o nieco lepSich

vysledkov predikcii.
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Priloha A

Dokumentacia

Implementécia navrhnutého rieSenia sa nachddza v adresdri Application elektronického
média, ako je uvedené v prilohe elektronického média B. V tomto prieinku sa nachadzaju
vSetky tri baliky implementacie, ako je opisané v Casti 4.

Na spustenie implementécie je potrebné maf nainStalovany interpreter jazyka R pre verziu
R > 3.4.2 a korektne nainStalovani kniZnicu OpenMP.

A.1 Instalacia

V priecinku Applicat ion elektronického média sa nachddza skript build.bat, ktory slizi
na nainStalovanie vypoctového a vizualizaéného balik implementécie (vid. kapitolu 4). Tento
skript obsahuje prikazy jazyka R, ktoré nainStaluju prislusné baliky.

Na stroji s operaénym systémom Windows postacuje skript build.bat spustit, pripadne
v konzole spustif prikazom . \build.bat. Pod operaénym systémom Linux je mozné spustit
skript prikazom bash build.bat

A.2 Spustenie implementacie

Kvoli velkosti cytometrickych dat st k implementacii dodané iba ukdzkové déta v priecinku
Application/magic/data/examples elektronického média. Nachadzaju sa tu dve
vzorky cytometrickych dédt a to healthy. fcs od zdravého pacienta a WM. fcs od pacienta s
chorobou walderstrom myelém.

Spustenie implementédcie vykond proces analyzy cytometrickych dit na ukazkovych da-
tach a zobrazi na vystupe vizualizdcie vysledkov. Implementiciu je mozne spustif dvoma
sposobmi (i) z prikazového riadka (ii) cez IDE. Z prikazového riadka sa implementacia
spusti nasledovne — vojst do priecinka hlavného vypoctového balika Application prikazom

cd Application/magic aspustenie implementicie prikazom Rscript R/run.R.Im-
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plementacia vykond nacitanie ukdzkovych dét z prieinka magic/data/examples ako aj
dodanych predspracovanych dét z prie€inka Application/magic/data/output, vy-
kona zhlukovanie na 200 zhlukov, upsampling, vytvori vizualizicie a spusti lokédlne R server. V
konzole sa zobrazi vystup v tvare Listening on http://127.0.0.1:<port> indiku-
juci na akom porte je spusteny lokdlny R server. Po zadani tejto adresy do webového prehliadaca
sa zobrazia vysledne interaktivne vizualizicie.

Pre automatické zobrazenie vysledkov vo webovom prehliadaci a upravu vstupnych para-
metrov analyzy odporucame otvorif sibor Application/magic/magic.Rproj v IDE,
ktoré podporuje projekty jazyka R. Odporti¢ame vol'ne dostupné Rstudio '. Nasledne vykonanim
vSetkych riadkov v sibore R/run.R alebo spustenim funkcie source () nad tymto sibo-
rom sa spusti proces analyzy ukdzkovych dat a vysledky sa automaticky zobrazia vo webovom
prehliadadi. Pri takto spustenej implementacii je moZné v subore R/ run . R upravovat vstupné

data funkcie Magic.Pipeline (). Vstupné parametre st nasledovné:

files - zoznam FCS siborov na analyzu

k - pocet zhlukov

eps - hodnota z intervalu [0, 100] urujice na kolko percent sa majui analyzované vzorky
zredukovat

weight.adjusting - priznak, ¢i ma byf v procese redukcie dat na zdklade hustoty
vykonany krok dpravy vdh

noise.removal - priznak, ¢i ma byt v procese redukcie dat na zdklade hustoty vyko-
nany krok odstranenia Sumu

force.recalculation - priznak, ¢i ma byf vynitené vykonania procesu redukcie

dat, aj ked existuje stibor so spracovanymi datami pre dané vzorky

A.3 Pouzivatelska prirucka
Vizualizacia vysledkov sa zobrazi vo webovom prehliadaci v rozhrani zobrazenom na ob-
razku A.1. Rozhranie je rozdelené na pif Casti oznacenych cervenymi ¢islami takto:
1. voIba vzorky / pacienta, pre ktorého ma byt zobrazend stromova vizualizdcia vysledkov,
2. volba cytometrického znaku, podla ktorého hodn6t mé byt na strom aplikovana farba,
3. vysledny strom podla zvolenej vzorky v 1 a zvoleného cytometrického znaku v 2,
4. pouZzitd farebnd $kdla na vizualiziciu,

5. dvojrozmerny bodovy graf hodndt zvolenych cytometrickych znakov

lwww.rstudio.com/
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(a) voIba cytometrického znaku zobrazovaného na osi X,

(b) volba cytometrického znaku zobrazovaného na osi Y.

Rozhranie pontika zdklade prvky interakcie na pracu s vizualizadciami. Kliknutim a potiahnu-
tim je moZné prestivanie vrcholov stromu vo vizualizdcii. Podrzanim kldvesy ct r1, kliknutim
na plochu vizualizdcie a potiahnutim mySi je moZny vyber a ndsledny posun viacerych vrcholov
naraz. ZruSenie hromadného vyberu vrcholov je kldvesou ESC. Po vybere viacerych vrcholov

naraz sa hodnoty buniek vybratych vrcholoch zvyraznia na dvojrozmernom bodovom grafe (bod
5).

Magic viz
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Obr. A.1: PouZivatelské rozhranie vizualizdcii
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Priloha B

Electronické médium

Ku diplomovej préci je priloZené elektronické médium s nasledovnou Struktirou stiborov:

/Application

— implementécia opisovaného rieSenia
/Application/magic/data/examples

— ukdazkové dita
/Documentation

— bakalérska préca spolu s anotdciami v slovenskom a anglickom jazyku
/Documentation/Latex

— latex zdrojové subory dokumentéicie
/Documentation/BibTeX

— BibTeX subor s pouzitymi referenciami
/Documentation/Resources

— dostupné pouzité zdroje

read.me - popis obsahu média v slovenskom a anglickom jazyku

B-1






Priloha C
Plan prace

Do prvého kontrolného bodu DP1 sme si napldnovali zanalyzovat doménov oblast a problema-
tiku a spisat do prace analyzu. Do nasledujiceho kontrolného bodu DP2 sme mali naplanované
navrhnuf rieSenie na nami vybraty zanalyzovany doménovy problém z DP1 a zacaf s implemen-
taciou. Do posledného kontrolného bodu sme mali napldnované dokoncenie implementécie,

overenie vysledkov nami navrhnutého rieSenia a dokoncenie prace.

Plan prace sme splnili v plnom rozsahu, ako bol naplanovany.
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Priloha D

Vizualizacie

D.1 Porovnanie stromovych vizualizacii
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Obr. D.2: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku IgG
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Obr. D.3: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku IgM

Obr. D.4: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku IgD
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Obr. D.5: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku CD19
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Obr. D.6: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku CD20
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Obr. D.7: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku CD38
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Obr. D.9: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku CD22
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Obr. D.10: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku CD138
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Obr. D.11: Porovnanie vizualizdcie bunkovych populdcii podla cytometrického znaku CDI10

D.2 Porovnanie vizualizacii na datach kostnej drene mysi
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Obr. D.12: Porovnanie vizualizdcii cytometrickych znakov na ddtach kostnej drene mysi
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Fast density-based downsampling of cytometry data

Martin NEMCEK*

Slovak University of Technology in Bratislava
Faculty of Informatics and Information Technologies
Ilkovicova 2, 842 16 Bratislava, Slovakia
mrtn.nemcek@gmail.com

Abstract.Identification of the cellular populations is
one of the first and important steps in an analysis of cy-
tometry data. To correctly identify both the abundant
and the rare cellular populations a density-based pre-
processing of data to equalize representations of the
populations is needed. A density-based downsam-
pling keeps representative points in the space while
discarding the irrelevant ones based on their densities.
Using stochastic approaches to make the algorithms
usable on big datasets in real-time render the pro-
duced results irreproducible which is a key problem.
Therefore we propose a fast and fully deterministic
algorithm for density calculation based on the space
partitioning and a tree representation and iterative ap-
proach to the downsampling utilizing fast calculation
of the density.

1 Introduction

Cytometry focuses on measuring and analyzing of
multiple parameters of cells. The ability to analyze
cells has many various applications in medicine, biol-
ogy and immunology to identify and quantify immune
cell populations which allows monitoring of the pa-
tient’s immune system and detecting novel biomark-
ers [4].

For measuring of cell parameters a mass cytometry is
used which allows up to the 40 parameters to be mea-
sured for a single cell resulting in multidimensional
big data sets [5,6].

Traditional approach to analysis of cytometry data is
a manual gating - identification of the cellular popula-
tions from two dimensional dot plots. This method has
several issues such as subjectivity and irreproducibil-
ity of the results and the time consumption. Therefore
approaches automating gating process using cluster-
ing algorithms were developed [1,7,8]. A cellular
population can be viewed as a dense region of cells in
space. However, abundant and rare cell populations

* Master study programme in field: Information Systems

can have significantly different densities which might
lead to incorrect identification of the rare cell popula-
tions using clustering algorithms. To tackle this issue
a preprocessing of data consisting of the density-based
downsampling is necessary. This step selects subset
of original data with equalized density throughout the
space [3].

2 Density-based downsampling of cytome-
try data

Measurement of cell parameters is viewed as a point
in a point cloud. Density-based downsampling is per-
formed based on the densities of points. Density of a
point is equal to the number of points in its ¢ neigh-
borhood. Those points are also called the neighbor
points. In such point cloud areas with high density
corresponds to abundant cellular populations while
areas with low densities to rare ones [3]. After calcu-
lation of the density of every point the density-based
downsampling can be performed in such manner that
representative points are kept while discarding others.
The idea is to pick the most representative point and
make a “hole” of size equal to the value of € neigh-
borhood in point cloud with the center at the picked
point and repeating the process until the desired result
is reached [9].

Time complexity of such approach is heavily influ-
enced by the time complexity of density calculation.
Some methods like [3] utilize stochasticity to tackle
the problem of the time complexity, which on the other
hand render results irreproducible. Deterministic ver-
sion exists but suffers from time complexity of such
approach [2]. There is possibility of improvements in
both density calculation and downsampling.

3 Proposed algorithm

We propose a fully deterministic fast algorithm for cal-
culation of density using tree representation of the par-

Supervisor: doc. RNDr. Mdria Luckd, PhD., Institute of Informatics, Information Systems and Software Engineering,
Faculty of Informatics and Information Technologies STU in Bratislava
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E-2



2 To Be Added by Editor

titioned space and an iterative approach to the density-
based downsampling utilizing the fast calculation of
density.

3.1  Density calculation

A density of a point is the number of other points in
its neighborhood called the neighbor points. The size
of the neighborhood is denoted by parameter €. If we
would want to calculate density of the point we would
need to know distance to each other point to deter-
mine whether those two points are neighbors. This
approach is inefficient on big data sets and thus the
main idea of our proposed algorithm is a minimiza-
tion of set of points with which we have to calculate
distance to find out the density of a point.

By partitioning space in each dimension to inter-
vals of size € one can reduce the size of a set of the
possible neighbor points — points with witch a dis-
tance is needed to be calculated. If we consider a two
dimensional space as on figure 1 normalized to [0, 1]
and partitioned to intervals we get a grid of cells of
size € X €. Then if we get any point p in a cell ¢ we
can with certainty say that neighbor points of point
p are only in neighbor cells of cell c. The truth of
the assertion is based on fact that e-neighborhood of
any point in cell ¢ would not extend further than to
neighbor cells of cell c. That being said if we would
need to calculate a density of point p we would need
to calculate distances only to all points of neighbor
cells of p point’s cell.

o \ |
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Figure 1. 2D space partitioned to intervals of size €

The points are placed into the cells based on their
values at each dimension. At each dimension an index
of e-interval is calculated by formula

e(p, d) = int(*)

where p is the point, d is an index of the dimension, pq
is the value of the point p at the dimension d and int
is a function returning integer part of a number. By
calculating an index of e-interval at each dimension
we get a position of cell of point p in space.

If € splits each of k dimensions to m intervals
it creates m” cells and even with rather small k we
get n < m"* where n is number of points. Therefor
the most of the cells would be empty while having
enormous memory requirements. We propose a tree
representation called a density tree to represent such
space and utilize space partitioning by ¢ to calculate
the densities of the points. Each level define one
dimension and the leaf nodes represent cells of parti-
tioned space. Every node contains map of e-interval
indices of the next dimension. The density tree is be-
ing build sequentially as new points are pushed into
it. When new point is pushed into the tree we iterate
over dimensions of the point and for each dimension
we calculate the e-interval index and move point from
the node representing e-interval in current dimension
to the next node. If such node does not exist then it
is created. This sequential building of the density tree
ensures that only non-empty cells are represented.
With k£ dimensions and root node not representing any,
the height of the density tree is k + 1. By utilizing
sequential building of the tree the worst case scenario
is if all points would end up in their own nodes and
therefor the width of the tree is O(n). With the worst
case scenario the tree would have n leaf nodes. To
access those n leaf nodes in worst case scenario the
tree would need another n nodes at level £ — 1. This
implies that number of nodes is O(k x n + 1) and
number of edges is O(k x n).

Assuming the value of ¢ large enough to partition the
space in such manner that all points would end up
in one leaf node then the time complexity of density

n’—n

calculationis O( ) because we would need to cal-
culate the distances to all other points for every point
while calculating the distance between two points only
once and not calculating the distance for point with it-
self. However if we assume non-edge values of ¢ then
the time complexity is further reduced due to creation
of more smaller leaf nodes which results in reduction
of sets of possible neighbor points for each point and
resulting in fewer calculations needed.

By parallelization we can even further improve time
complexity because calculation of densities of points
of a node is independent of calculation of densities of
points of the other nodes and therefor the calculations
for each node can be performed simultaneously.

3.2  Weighted density

Density of a point is calculated by a formula 7" 1
where m is number of neighbor points. Using such
calculation of density can lead to some misinterpre-
tations as seen on figure 2 where point p; has the
highest density while intuitively point p2 is more rep-
resentative due to having more neighbor points close
to itself.
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Figure 2. Misinterpretation of the most
representative point

Therefor we propose weighted density where con-
tribution of neighbor point to the density of a point
is based on their distance and is calculated as ¢ =
(1 — £)° where c s the contribution, d is the distance
between the neighbor point and the point and ¢ is the
size of the neighborhood. Accordingly a weighted

density w of point p is calculated as

wip) = - A2y
i=1

where M is number of the neighbor points of point
p and d(p,m;) is the distance between point p and
its ¢-th neighbor point. Using this definition we en-
sure that closer neighbor points will contribute signif-
icantly more to the final weighted density of the point
than neighbor points which lie near the edge of the
neighborhood.

3.3 Iterative density-based downsampling

In our proposed algorithm the representativeness of
a point is equal to the weighted density of that point
(see 3.2) meaning that the more close neighbor points
the point has the more representative it is. The pro-
cess of downsampling is finding the most representa-
tive point among the points which were not chosen to
be kept or discarded yet and keeping that point and
discarding all neighbor points of the kept point and it-
erating until all the points are either kept or discarded.
The time complexity of the density-based downsam-
pling is largely affected by the time complexity of the
density calculation because the downsampling is fast
in comparison to the density calculation. Choosing
the incorrect value of € can lead to the slow density-
based downsampling. Not to mention that to choose a
correct value of € an apriori analysis of data is needed,
further increasing the time complexity of the whole
process. That being said we propose a iterative ap-
proach to density-based downsampling which vastly
improves the time complexity of the whole density-
based downsampling process and needs only the re-
sulting percentage of kept points from data as input
parameter.

The iterative approach utilizes one key observa-

tion and that is if a relatively small value of € is chosen
then most of the points would end up in their own leaf
nodes with exception to the dense regions of space
where one leaf node would contain more than one
point. The time complexity of such partitioned space
is very low (see 3.1) because very few calculations
are needed to be performed for each point. During
the downsampling only the irrelevant points from the
dense regions would be discarded because most of the
points would have few to non neighbor points.
The aforementioned observation is utilized in such a
way that a relatively small value of ¢ is chosen and
the densities are calculated and the points are density-
based downsampled. Then if the current percentage
of the kept points (p.) is equal to the 1% of the
selected resulting percentage (p,) an algorithm termi-
nates. Otherwise the value of ¢ is adjusted as:

€ X 2,
€= 9 lle=¢pll
2 b

where ¢, is value of ¢ from the previous iteration. By
increasing value of ¢ in the next iteration more points
are discarded and fewer are kept resulting in descend-
ing approaching to he resulting percentage otherwise
by decreasing the value of € fewer points are discarded
and more are kept resulting in ascending approaching
to resulting percentage. Also if p. > p, then only
the kept points from the current iteration are used as
input data to the next iteration otherwise if p. < p,
then the points from last iteration where p. > p, was
true are used as input data to the next iteration. Then
the algorithm continues with calculating the densities
and downsampling on the new data from previous it-
eration.

Another key observation which the iterative approach
utilizes is that performing the density calculation and
the density-based downsampling on the kept points
from previous iterations further improves time com-
plexity because when algorithm proceeds to relatively
big value of ¢ where calculation of densities could
take up more time, the input data is already reduced
resulting in fewer calculations needed and speeding
up the whole process.

Furthermore to improve results we perform weight
adjusting such that to value of weighted density of
each point is added a half of the value of weighted
density of that point from previous iteration. This
step helps to minimize the number of “holes” in re-
sulting space containing no points while there should
be at least one point.

The resulting set of the iteratively density-based
downsampled points are the kept points from the last
iteration where the condition p. = p, £ 1 was met.

Pe > Pr
otherwise
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4  Results

We compared our proposed algorithm with SPADE [2]
which is the most used software tool for the density-
based downsampling of cytometry data. We com-
pared time needed for the density calculation and the
density-based downsampling. For testing we used
multiple datasets with varying number of points in-
cluding smaller and also bigger datasets all with 13
dimensions.

First we compared the performance of a density
calculation of both SPADE and our proposed algo-
rithm densamp. For consistent results and compar-
isons we let SPADE calculate the value of € which we
then used to run the density calculation by SPADE and
densamp. In table 1 are times in minutes needed for
calculation of densities by SPADE algorithm and our
algorithm using the same value of € and also the num-
ber of points for each dataset. Using smaller datasets
the differences are not meaningful. However with
bigger datasets the differences become significant. If
we would plot results of our algorithm we could see
that they do not follow a curve due to dependency
on the value of € and space partitioning by that value
(see 3.1).

Table 1. Time in minutes needed for calculation of

densities
[ [ “81k [ 248k [ “382k [ “491k [ “624k ]
spade 0.683 7.65 16.883 | 26.36 38
densamp | 0.666 3.35 3.116 21.26 18

Next we compared times needed to the perform
density-based donwsampling. We chose 10% as the
resulting percentage of points after downsampling for
both SPADE and our algorithm. Table 2 shows time
in minutes needed to perform density-based down-
sampling. Here we can see the significant differences
between SPADE and our proposed algorithm resulting
from using iterative approach which utilizes calculat-
ing densities with relatively small value of ¢ at first
and iteratively approaching the result while reducing
the data in each iteration, further reducing time to
calculate densities in next iteration.

Table 2. Time in minutes needed for density-based
downsampling

[ [ "8Ik | 248k | 382k | 491k | 624k |

spade 0.939 | 9.732 | 21.783 | 38.95 | 58.083

densamp | 0.156 | 0.689 0.84 3.419 2.024

5  Conclusions and future work

The existing approaches to density calculation and
density-based donwsampling of cytometry data use

either the stochastic methods to improve their time
complexity or perform badly on big data sets. We
proposed a fast and deterministic way to calculate the
densities based on space partitioning with tree repre-
sentation and an iterative approach to density-based
downsampling utilizing the fast density calculation.
We compared our algorithm with the most used soft-
ware tool for density-based downsampling and our
proposed enhancements resulted in significantly im-
proved time complexity on big data sets.

As the next step we plan on extracting the fea-
tures from the density-downsampled data and com-
bine them with clinical data to perform clinical status
prediction. Another possible improvement of our al-
gorithm is to incorporate noise removal to the iterative
density-based donwsampling step.

Acknowledgement: This work was partially sup-
ported by the APVV project, No. APVV-16-0484.
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