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Rezumat,

Scopul general al lucrarii consta in dezvoltarea si utilizarea unor
metode informatice (in silico) care sa permitda identificarea
elementelor genetice cauzatoare de afectiuni. Contributiile tintesc
trei categorii de probleme pentru determinarea afectiunilor
genetice la oameni, anume afectiuni monogenice, afectiuni cauzate
de matisare si predictia afectiunilor complexe. Prima parte a
cercetarii expune un set de metode care se concentreazad asupra
afectiunilor cauzate de elemente genetice singulare. A doua parte
prezintd un set de metode pentru identificarea regiunilor care
favorizeaza matisarea si o metoda pentru calculare intensitatii
semnalului pentru acest proces. Ultima parte a tezei se
concentreaza asupra dezvoltarii unor modele, generate folosind
metode din invatare automata, care identifica prezenta steatozei.
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Rezumat

Motivati de importanta informaticii aplicate in cercetarea sistemelor biologice,
in particular cele pentru fiinta umana si, in mare masura, pentru depistarea si evolutia
transmiterii unor caracteristici prin ADN/ARN, unele modalitati noi de abordare si
strategii aplicate sunt prezentate in aceasta teza. Aflat la intersectia dintre
multidisciplinar si multidomeniu, acest tip de cercetare are o dinamicd complexa.
Rezultatele obtinute se bazeaza pe culegerea si prelucrarea sistematica a unor
cantitati mari de date si informatii folosind modele si tehnologii informatice, dar si pe
metode matematice de actualitate. Contributiile tintesc trei categorii de probleme
pentru determinarea afectiunilor genetice la oameni, anume afectiuni monogenice,
afectiuni cauzate de matisare si predictia afectiunilor complexe, avand ca studiu de
caz steatoza.

Prima parte a cercetarii contine un set de metode care se concentreaza asupra
afectiunilor cauzate de o singurda gena sau de anumite variante genetice
uninucleotidice. Prima metoda aplicatd presupune identificarea caracteristicilor
genotipului si asocierea acestora cu caracteristici ale fenotipului. Concret, se
determina spatiul relatiilor dintre cele doua tipuri de caracteristici, urmata de
calcularea coeficientilor de similaritate intre acestea si caracteristicile fenotipului
pentru fiecare afectiune prezenta in baza de date. Rezultatul il reprezinta lista
posibilelor afectiuni sau lista variantelor genetice care cauzeaza afectiunea. Pentru
fmbunatatirea rezultatelor, se aplica doua metode de filtrare a variantelor genetice.
Prima metoda presupune filtrarea pe baza predictorilor in silico, utilizand
recomandarile analizei de performanta a acestora. Cea de a doua metoda presupune
identificarea intervalelor de toleranta (folosind ecuatiile obtinute n urma analizei
statistice) si eliminarea fisierelor, respectiv a variantelor, care nu corespund acestor
intervale. Folosirea metodelor permite identificarea afectiunii unui pacient
nediagnosticat sau identificarea cauzei genetice pentru un pacient diagnosticat.

A doua parte a cercetarii are ca tinta analiza procesului de matisare din punct
de vedere informatic, folosind baze de date genomice. In prima etapa s-au aplicat
modele statistice pentru identificarea regiunilor de matisare, respectiv a regiunilor de
prindere a spliceosomului, a sitului acceptor si a segmentului de pirimidine. Ulterior,
s-a aplicat algoritmul Needleman-Wunsch pentru calcularea similaritatii secventei
tinta cu regiunile de matisare valide. Totodata, pentru identificarea unor situri reale,
s-a dezvoltat o metoda capabild sa integreze toate semnalele de matisare. Aceasta
metoda indica diferentele de intensitate survenite in urma modificarilor genetice.
Pentru analiza si validare s-a folosit setul de date Homo Sapiens Splice Site Dataset,
aplicatia Human Splicing Finder si alte resurse din literatura.

Ultima parte a lucrarii este dedicata determinarii unor modele matematice
prin care se poate face predictia afectiunilor complexe. Afectiunea avuta in vedere
este steatoza hepatica. In prima faza, au fost generate modele folosind metodele
consacrate in cadrul invatarii automate, precum arborii decizionali sau Random
Forest. Motivul pentru numarul limitat de metode se datoreaza nevoii de extragere a
informatiilor relevante despre contributia fiecarui SNP la afectiunea finalda. Prin
urmare, metodele care genereaza modele de tipul black-box (retele neuronale) au
fost excluse din studiu. Pe langa metodele ,clasice”, s-a prezentat o metoda care se
bazeaza pe diferentele dintre aparitia SNP-urilor in populatia afectata. De asemenea,
este prezentatd si metoda pentru obtinerea parametrului dedicat filtrarii zgomotului.
In cele din urma sunt prezentate hartile de valori si modalitatile prin care se poate
face predictia afectiunii pe baza genotipului.
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AP
ARN
ASSA
BAM
BED
BRS
BWA
CADD
Clinvar

Csv
DANN
dbNSFP

dbSNP
EBI
EMBL
ESE
ESS
ExAC
F1
FASTQ
FATHMM
FN

FP
GWAS
HG37
HG38
HPO
HS3D
HSF
IGSR
in silico
in vitro
in vivo
ISE
ISS
LSV
M_ss
MAF
mARN
M-CAP
MDD
MDL
MED

Abrevieri

Descriere

Acid dezoxiribonucleic

Adevarat negativ

Adevarat pozitiv

Acid ribonucleic

Automated Splice Site Analyses (aplicatie)

Fisier rezultat in urma alinierii secventelor de ADN (format fisier)
Format specific stocarii intervalelor unor secvente (format fisier)
Regiunea de prindere a spliceosomului

Aplicatie de aliniere care foloseste algoritmul Burrows-Wheeler
Combined Annotation Dependent Depletion (predictor)

Baza de date care contine informatii despre patogenitatea
variantelor genetice

Fisier cu valori despartite prin virgula (Comma Separated Values)
Predictie pe baza CADD cu retele neuronale (predictor)

Baza de date care contine variante genetice adnotate cu o serie
de predictori

Baza de date publica (arhiva) de SNP-uri

Institutului European de Bioinformatica

The European Molecular Biology Laboratory

Exonic splicing enhancers

Exonic splicing silencers

The Exome Aggregation Consortium (baza de date)

Scorul pentru masurarea acuratetei F1

Fisier care contine secvente de ADN rezultate in urma secventierii
Functional Analysis through Hidden Markov Models (predictor)
Fals negativ

Fals pozitiv

Genome-Wide Association Studies

GRC37, Genomul uman de referinta versiunea 37

GRC38, Genomul uman de referinta versiunea 38

Ontologia Fenotipului Uman (baza de date)

Homo Sapiens Splice Site Dataset (baza de date)

Human Splicing Finder (aplicatie)

The International Genome Samples Resource

Indica faptul ca analiza a fost realizata computational

Indica faptul ca analiza a fost realizata in afara organismului viu
Indica faptul ca analiza a fost realizata intr-un organism viu
Intronic Splicing Enhancers

Intronic Splicing Silencers

Regiune de matisare locala

Media aritmetica intre sensibilitate si specificitate

Minor Allele Frequency

Molecula matura de ARN mesager

Mendelian Clinically Applicable Pathogenicity (predictor)
Maximal Dependence Decomposition

Minimum Description Length

Maximum Entropy Distribution

BUPT



NAFLD
NGS

NIH

NN
OMIM
PCA

PGU
Phevor
PolyPhen
PROVEAN
PWM
REVEL
ROC

SBB

SBT

SGD
SIFT
SNP
snRNP
splicing

SVM
TSO
UCsC

UK 100K
VCF

VEP
WES
WGS

Boala ficatului gras non-alcoolic

Secventiere de noua generatie (Next Generation Sequencing)
National Institutes of Health

Retele neuronale

Online Mendelian Inheritance in Man (baza de date)
Principal Component Analysis

Proiectul Genomului Uman

Phenotype Driven Variant Ontological Re-ranking Tool
Polymorphism Phenotyping (predictor)

Protein Variation Effect Analyzer (predictor)

Position Weight Matrix

Rare Exome Variant Ensemble Learner (predictor)
Receiver Operating Characteristic

Splicing Binary Base Model

Splicing Binary Tuple Model

Stochastic-Gradient Descent

Sorting Intolerant from Tolerant (predictor)

Varianta genetica uninucleotidica

Riboproteine nucleare mici

Proces biologic prin care intronii sunt eliminati din structura
pre-mARN-ului rezultand mARN-ul

Support Vector Machine

Kit de secventiere TruSight One

University of California in Santa Cruz

Proiectul 100.000 genomuri din Marea Britanie
Formatul fisierului care contine variante genetice
Variant Effect Predictor

Secventierea intregului exom

Secventierea intregului genom

Conventii de scriere

b

Cuvintele scrise italic reprezinta denumiri ale unor aplicatii (Exomizer,
Polymorphism Phenotyping) sau reprezinta termeni care nu au o traducere
standardizata in limba romana.
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1. INTRODUCERE

1.1. Domeniul tezei

De aproape sapte decenii cercetatorii incearca sa descopere totalitatea
mecanismelor care stau la baza procesarii informatiei din moleculele de acid
dezoxiribonucleic (ADN) si cum influenteaza micile modificari ale acestei molecule
comportamentul celulei umane. De la descoperirea structurii ADN-ului (in 1953, de
catre Watson si Crick, pe baza unei imagini realizate de catre Rosalind Franklin) si
pana in prezent s-au modelat o serie de procese celulare, dar acest lucru nu s-a
realizat pentru intreaga celula umana (in totalitatea ei). Motivele neindeplinirii acestui
obiectiv se datoreaza volumului enorm de informatii care sunt incapsulate in ADN, dar
si din cauza cunoasterii limitate a proceselor biologice care decodifica aceste
informatii.

Paragraful publicat in lucrarea [1] din revista Nature Genetics (2019)
surprinde foarte bine problematica din domeniul geneticii, respectiv domeniul
bioinformaticii in acest moment. Prin urmare, paragraful este prezentat in intregime:

~The human genome comprises more than 3 billion base pairs. Recent
technological advances have increased the mechanistic understanding
of genome biology to an incredible degree. However, the complexity and
sheer amount of information contained in DNA and chromatin remain
roadblocks to complete understanding of all functions and interactions
of the genome. Connecting genotype to phenotype, predicting
regulatory function, and classifying mutation types are all areas in which
harnessing the vast genomic information from a large number of
individuals can lead to new insights. However, working in this large data
space is challenging when conventional methods are used. Therefore,
new and innovative approaches are needed in genome science to enrich
understanding of basic biology and connections to disease.” [1]

Pana nu demult, cercetatorii aveau la dispozitie o serie de echipamente
limitate din punct de vedere al performantei pentru realizarea studiilor genomice de
mare amploare. Totusi, avansul metodelor pentru secventierea! ADN-ului, insotita de
scaderea substantiald a costurilor per analiza (Fig. 1.1), concomitent cu cresterea
puterii de calcul a echipamentelor, a favorizat o integrare masiva a tehnologiei in
domeniul biologiei moleculare. Acest fapt a condus la o explozie stiintifica si la crearea
unor domenii adiacente, multidisciplinare, cum ar fi bioinformatica sau system
biology, puse uneori sub umbrela domeniului biologiei computationale.

Bioinformatica a aparut, in prima sa forma, la inceputul anilor 1990 odata cu
cresterea volumului de informatii biologice. Aceasta, in cel mai simplu mod la acea
vreme, a fost consideratd ca fiind o denumire data pentru simpla filtrare a datelor
biologice. Desigur, dupa ce tipul informatiilor si metodele utilizate pentru extragerea
datelor au inceput sd fie tot mai diverse si mai complexe, rolul de filtrare a datelor a
devenit cumva, implicit, un rol secundar. In prezent, bioinformatica indeplineste o
serie de roluri, de la colectarea si stocarea datelor pana la dezvoltarea uneltelor

! fn limba roman3 acest proces poate fi intdInit ca secventializare sau secventiere.
Utilizarea termenului difera in functie de regiunea geograficd sau in functie de grupul de
cercetare. Pana in prezent acest termen nu a fost definit in DEX.
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software pentru prelucrarea, interpretarea si vizualizarea acestora. Ca majoritatea
disciplinelor, rolul bioinformaticii este acela de a utiliza informatiile avute la dispozitie
pentru a contribui la cunoasterea diferitelor procese. Odatd ce au fost extrase
suficiente informatii, pe baza lor se vor dezvolta diferite modele care prezic, cu un
grad acceptabil, efectul acestora.

Prezenta lucrare se concentreaza asupra unor probleme din ramura genomicii,
care se preocupa de studierea ADN-ului si de asocierile dintre afectiuni si modificarile
genetice. Acum cateva decenii, medicii luau in consideratie o posibila explicatie
genetica doar in cazul aparitiei unor modificari majore ale trasaturilor unei persoane
sau daca afectiunea putea fi urmarita in arborele genealogic. Toate acestea s-au
schimbat dupa finalizarea Proiectului Genomului Uman (PGU). Proiectul, alaturi de
alte proiecte care i-au urmat, a scos in evidenta faptul ca factorii genetici actioneaza
in tandem si, sustinuti de factorii de mediu, au un rol extrem de important in modul
cum se manifesta afectiunile complexe. Aceste afectiuni precum: diabetul, cancerul,
bolile cardiovasculare sau obezitatea, reprezinta grupul cel mai frecvent intélnit pe
intregul mapamond. Totusi, o parte dintre rezultatele obtinute in domeniul genomicii
le permite specialistilor sa aplice terapii din ce in ce mai tintite pentru tratarea acestor
tipuri de afectiuni. Desigur, scopul final este ca medicina sa ofere un tratament
personalizat fiecarui pacient, in functie de semnatura sa genomica.

Moore's Law

National Human Genome
Research Institute

genome.gov/sequencingcosts

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Fig. 1.1 Evolutia costului secventierii unui genom in comparatie cu legea lui Moore conform
National Institutes of Health?

Este important, totusi, s&8 mentionam ca aceste terapii sunt rezultatele unor
studii genomice si descoperirile din acest domeniu, care, in majoritatea cazurilor,
presupun echipe mari de cercetatori, perioade indelungate de timp si o finantare
considerabila. In general, medicamentele rezultate din aceste proiecte au nevoie de
cativa ani pana cand ajung sa fie utilizate clinic.

2 https://www.genome.gov/about-genomics/fact-sheets/Sequencing-Human-Genome-cost
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Este evident ca nu doar elementele genetice sunt raspunzatoare pentru
afectiunile complexe, dar intelegerea profunda a genomului ne permite sa modelam
mecanismele celulare, care, la randul lor, ne permit sa explicdm cum comunica toate
componentele organismului intre ele si cum se poate deteriora starea de sanatate a
unei persoane.

1.2. Scopul si obiectivele cercetarii

in cadrul lucrarii s-a urmarit atingerea unei serii de problematici importante
care survin in procesul de diagnosticare a pacientilor din punct de vedere genetic, si
totodata, s-a dorit modelarea afectiunilor pe baza markerilor genetici. Scopul general
al lucrarii consta in dezvoltarea unor metode informatice (in silico) care sa identifice
variantele genetice cauzatoare de afectiuni. Desigur, identificarea tuturor variantelor
este un obiectiv maret, mai degraba ideal spre utopic, In momentul redactarii
prezentei lucrari. Prin urmare, se trateaza probleme specifice, precum variante aflate
in zona de matisare sau variante asociate cu anumite caracteristici ale fenotipului.
Principalele teme tratate sunt:
e Determinarea afectiunii utilizand informatii despre fenotip si genotip;
e Identificarea afectiunii sau a variantei genetice patogene pe baza
semnaturii genetice;
e Reducerea numarului de variante genetice folosind anumite strategii
de filtrare;
e Determinarea variatiei semnalului de matisare in urma modificarilor
genetice;
e Identificarea regiunilor de matisare;
e Modelarea afectiunilor complexe pe baza genotipului.

1.2.1. Obiective principale

Pentru realizarea lucrarii s-au propus urmatoarele obiective principale:

1. Dezvoltarea unei metode sau a unui flux de lucru capabil sa indice un
numar redus de variante genetice care sa explice caracteristicile
fenotipului unui pacient;

2. Identificarea regiunilor de matisare folosind modele computationale
ale secventelor de matisare si ale semnalelor activatoare si inhibitoare
ale procesului aferent;

3. Generarea unui model computational pentru predictia unei afectiuni
complexe (steatoza hepatica) folosind un set de markeri genetici.

1.2.2. Obiective specifice

Pentru Obiectivul 1 s-au propus urmatoarele obiective specifice:
1. Identificarea aplicatiilor si a lucrarilor care trateaza problematica
detectiei afectiunilor pe baza fenotipului sau pe baza genotipului;
2. Reducerea numarului de afectiuni posibile ale unui pacient in functie
de panelul de gene tintit si in functie de genotipul acestuia;
3. Identificarea strategiei optime pentru utilizarea predictorilor in silico
pentru detectia variantelor genetice patogene;
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4. Extragerea intervalelor de tolerantd pentru variantele genetice, in
functie de panelul de gene tintit.

Pentru Obiectivul 2 s-au propus umatoarele obiective specifice:

1. Recenzia aplicatiilor care identifica regiunile de matisare si
intensitatea semnalelor de matisare;

2. Analiza performantelor metodelor pentru detectarea regiunilor de
matisare si propunerea unor modele pentru identificare si extragerea
acestora din regiunile intronice;

3. Dezvoltarea unei algoritm care permite calcularea intensitatii
semnalului de matisare;

Pentru Obiectivul 3 s-au propus umatoarele obiective specifice:
1. Identificarea markerilor genetici relevanti pentru steatoza.
2. Studierea performantei modelelor generate de metodele utilizate in
invatarea automata pentru predictia afectiunilor complexe;
3. Propunerea unor modele de predictie a steatozei folosind metode care
au la baza un ansamblu de modele sau de metode statistice.

1.3. Aplicabilitatea practica vizata de rezultatele
cercetarii

Rezultatele obtinute in urma cercetarii ar trebui sa faciliteze identificarea
afectiunii (In cazul pacientilor nediagnosticati) sau identificarea variantelor genetice
cauzatoare (in cazul pacientilor a caror afectiune este cunoscutd, dar nu este cunoscut
motivul genetic). Concret, pentru primul obiectiv principal, seria de algoritmi
(metode) va putea fi aplicata asupra genotipului unei persoane, mai precis asupra
variantelor exonice, iar rezultatul acestora va consta in lista de afectiuni posibile.
Aceasta lista va fi filtrata cu o metoda care tine cont de performanta predictorilor in
silico si care va elimina variantele de artefact din fisier. Totodata, lista afectiunilor va
fi prioritizata in functie de caracteristicile fenotipului.

Metoda vizata de al doilea obiectiv principal are in vedere un subset de
variante genetice, mai precis modificarile genetice care afecteaza procesul de
matisare. Spre deosebire de variantele uninucleotidice clasice (exonice), variantele
genetice care se afla in regiunile de matisare pot afecta intr-un mod mai semnificativ
structura mARN-ului. Prin metodele dezvoltate in aceastd sectiune se vizeaza
identificarea si semnalarea acestor variante.

Prin ultimul obiectiv se doreste generarea unor modele care, pentru predictia
cauzei, integreaza mai multi markeri genetici. Modelele obtinute ar trebui sa fie
capabile sa prezica, la o acuratete de peste 80%, predispozitia genetica sau chiar
prezenta steatozei hepatice. Totodata, daca markerii genetici furnizati sunt relevanti,
metoda dezvoltata va permite modelarea si a altor afectiuni complexe.

1.4. Continutul lucrarii

Lucrarea este structurata in trei parti avand in total sase capitole impartite
astfel: (1) prima parte contine capitolele 1 si 2 care au menirea de a prezenta tema
si problematica tratatd in lucrare; (2) partea speciala formata din capitolele 3, 4 si 5
in care sunt prezentate solutiile propuse pentru rezolvarea problemelor tratate in
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fiecare capitol; (3) ultima parte in care sunt prezentate concluziile finale si
contributiile personale. In urmatoarele randuri se va detalia continutul fiecarui capitol
pe scurt si se va prezenta modul in care se poate parcurge lucrarea (Fig. 1.2).

In primul capitol este prezentat domeniul tezei si oportunitatea redactarii
lucrarii. De asemenea, se indica obiectivele si structura lucrarii.

Capitolul al doilea este structurat pe patru subcapitole. Primul subcapitol (2.1)
are menirea de a prezenta cateva notiuni introductive pentru a-|l familiariza pe cititor
cu elemente din biologia moleculara si bioinformaticd. Al doilea subcapitol (2.2)
trateaza problematica identificarii genelor si a variantelor genetice cauzatoare de
afectiuni. De asemenea, tot aici sunt prezentate metode propuse in literatura si se va
indica, pentru o parte dintre acestea, implementarea software. Al treilea subcapitol
(2.3) contine informatii despre matisarea care are loc la nivelului pre-mARN-ului. Sunt
prezentate o serie de metode utilizate pentru identificarea regiunilor de matisare, dar
si importanta acestor regiuni din punct de vedere clinic. In ultimul subcapitol (2.4)
sunt prezentate metode din domeniul invatarii automate utilizate in problematica
afectiunilor complexe. Tot aici se prezinta profilul genetic al steatozei.

1. Introducere

2. Stadiul actual 2.1 Elemente de
bioinformatica

2.2 Analiza
variantelor
genetice

2.3 Analiza
regiunii de
matisare

2.4 Analiza
bolilor
complexe

3. Identificarea
elementelor
genetice
cauzatoare de
afectiuni

5. Modelarea
afectiunilor
complexe

4. Analiza
regiunilor de
matisare

6. Concluzii
finale

Fig. 1.2 Parcurgerea lucrarii
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in prima parte a capitolului al treilea sunt prezentate metode prin care se
asociaza caracteristicile fenotipului cu elementele din genotip rezultand astfel
posibilele afectiuni. De asemenea, este prezentat nivelul de asociere dintre gene si
termenii standardizati corespunzatori caracteristicilor fenotipului. Tot in cadrul acestui
capitol este prezentata analiza performatei predictorilor in silico si sunt indicate
metode de utilizare a acestora pentru identificarea variantelor cauzatoare de afectiuni.
O alta metoda prezentata este identificarea afectiunii pe baza semnaturii genotipului.

In capitolul patru este prezentata o analiza a regiunilor de matisare extrase
din secventa genomului uman (hg19). Componenta acestor regiuni este analizata
statistic si sunt prezentate cateva modele pentru identificarea acestora. Homo
Sapiens Splice Site, este o altd baza de date folosita pentru analiza regiunilor de
matisare, pe care s-au efectuat testele diferitelor modele de predictie. In a doua parte
a capitolului este prezentatd o metoda pentru calcularea variatiei semnalului de
matisare care apare in cazul unei variante genetice.

Capitolul al cincilea trateaza bolile complexe si modelarea acestora, cu scopul
predictiei ulterioare, folosind variantele genetice. Pentru generarea modelelor de
predictie s-a folosit steatoza ca exemplu. Metodele folosite pentru generarea
modelelor au constat in clasificatoare multi-clasa sau in metode de tip Ensemble. In
final este prezentata o metoda care are la baza frecventa stadiului afectiunii sau
simpla prezenta a acesteia.

In ultimul capitol sunt prezentate concluziile, contributiile, publicatiile si
posibile directii de cercetare pentru viitor.

In functie de subteme, pentru parcurgerea capitolului 3, Identificarea
elementelor genetice cauzatoare de afectiuni, este recomandata parcurgerea, daca
este cazul, a subcapitolelor 2.1 si 2.2. Pentru capitolul 4, Analiza regiunilor de
matisare (Splicing), sunt sugerate subcapitolele 2.1 si 2.3. Iar pentru parcurgerea
capitolului 5 se recomanda subcapitolele 2.1 si 2.4.

Teza are 146 de pagini, din care 116 pagini de continut, 10 pagini de
bibliografie si 20 de pagini dedicate anexelor. Lucrarea contine 64 figuri si 151 de
titluri bibliografice. O parte dintre contributiile prezentate au fost publicate in lucrarile
stiintifice la care autorul tezei este autor sau coautor.
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2. STADIUL ACTUAL AL CERCETARII iIN
DOMENIU

2.1. Notiuni preliminare

2.1.1. Gena

Cuvantul gena provine din limba greaca si este derivat din cuvintele genesis
(care inseamna nastere) sau genos (care denota originea). In cadrul scolii de biologie
clasica gena era considerata element de transmitere a unor caractere ereditare.
Conform definitiei biologiei moleculare actuale [2] respectiv NIH, gena este unitatea
fundamentala si functionala a ereditatii. Este important de retinut ca, desi unele gene
reprezintd tiparul pentru crearea unor molecule denumite proteine, o parte dintre
acestea nu au acest rol. Cele din urma vor ramane la nivel de ARN si vor servi reglarii
anumitor procese celulare.

2.1.2. Polimorfism uninucleotidic (SNP)

Un polimorfism uninucleotidic (Single Nucleotide Polymorphism, SNP)
reprezintda schimbarea unei baze azotate la o anumita pozitie (locus) a unui genom,
in contextul tezei, al genomului uman. Frecventa polimorfismelor difera intre grupurile
de indivizi, fie cd acestia sunt grupati dupa etnie sau sunt grupati in functie de
regiunea geografica de unde provin. Aceste variatii genetice sunt studiate pentru ca
unele dintre ele pot fi asociate cu modificari ale cailor metabolice, prin urmare pot fi
cauza unor modificari ale fenotipului. Din totalul modificarilor genetice, SNP-urile sunt
responsabile pentru 90% din variatiile genetice umane [3]. Desigur, nu toate
SNP-urile sunt asociate cu afectiuni sau cu risc pentru anumite afectiuni. De exemplu,
polimorfismele care codifica acelasi aminoacid (sinonim) sunt considerate neutre. De
asemenea, sunt si variante genetice care nu sunt sinonime, dar care par sa nu aiba
nici o manifestare fenotipica descoperita. Gasirea unei asocieri intre un SNP sau un
grup de SNP-uri si o afectiune este esentiald, deoarece permite medicilor sa identifice
pacientii cu un anumit risc pentru o anumita afectiune de la inceputul anchetei. Pana
in prezent, cercetatorii au efectuat numeroase studii de asociere pentru diferite
afectiuni, cum ar fi bolile cerebrale [4], cancerul [5] si diabetul [6], [7].

2.1.3. Tipuri de fisiere

Fisierul FASTQ contine inregistrari ale secventelor cu nucleotide aferente
fragmentelor de ADN. Fiecare inregistrare contine patru randuri:
Locatia unde se afla pe lama fragmentul de ADN;
2. Secventa de nucleotide (A, T, C, G);
3. Se repetad randul 1;
4. Calitatea citirii fiecarei nucleotide de la pozitia 2.

=
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Acest fisier se genereaza imediat dupd ce procesul de secventiere s-a
incheiat.A In el sunt prezente toate secventele de ADN pe care secventiatorul® le
citeste. In general demultiplexarea pacientilor se face odata cu generarea fisierelor
FASTQ.

Fisierul BAM este generat in urma alinierii (maparii) secventelor din fisierul
FASTQ la genomul de referinta. Informatiile aferente unei inregistrari (secvente) sunt
multiple, precum: numele secventei (inclusiv cromozomul, pozitia de start, calitatea
maparii si secventa CIGAR), calitatea secventei, informatii despre mapare si etichete
specifice.

Fisierul VCF contine variantele genetice identificate Tn urma maparii
secventelor la genomul de referintd. Fiecare variantda geneticd contine coordonatele
maparii (cromozom, pozitie), ID-ul rs, nucleotida in genomul de referinta, nucleotida
identificata la pacient, calitatea, filtrul (PASS, Low_DP etc.) si campul INFO contine
multiple informatii precum: acoperirea, zigozitatea etc.

2.1.4. Genom de referinta

Dupa finalizarea procesului de secventiere si extragerea fisierelor FASTQ,
urmeaza procesul de aliniere a secventelor la genomul de referinta. Este important
ca termenul genom de referintd sa nu fie inteles gresit, anume ca fiind un genomul/
normal (inexistent) sau cel al unei persoane care nu prezinta nicio afectiune. Acest
genom de referinta este format prin suprapunerea mai multor genomuri ale membrilor
aceleasi specii, iar daca este cazul, la unele locus-uri, selectarea variantei considerate
ancestrala. In prezent, pentru fiintele umane, se foloseste versiunea hg19 (GRCh37)
facandu-se tranzitia catre hg38 (GRCh38). Prima versiune a genomului de referinta a
fost rezultatul Proiectului Genomului Uman (PGU) [8].

2.1.5. Tehnologii de secventiere

In genomicd, termenul de secventiere face referire la un proces chimic care
permite identificarea bazelor azotate din structura moleculei de ADN. Acest proces de
secventiere a fost realizat prima data de catre Frederick Sanger, in 1955, care a
realizat secventierea completa a aminoacizilor din insulind. Acelasi cercetator, in
1977, propune secventierea ADN-ului in [9], metoda care este folosita si in prezent
ca standard in diagnosticarea clinica. Metoda este cunoscuta sub denumirea de
secventiere Sanger. Platforma permite secventierea fragmentelor de ADN cu o
lungime de pana la 800 de baze azotate. Avantajul secventierii Sanger il reprezinta
acuratetea sa de 99.9% pentru identificarea corectd a bazelor azotate. Dezavantajul
este consumul excesiv de resurse (timp si bani) pentru realizarea analizei. In cazul
proiectelor de cercetare, unde este necesara secventierea unui panel de gene sau a
intregului genom, aceasta metoda nu este ideala.

Dezavantajul mentionat anterior a dus, in 2005, la aparitia metodelor de
secventiere paralelda (secventiere prin sinteza sau prin ligare) care au permis
analizarea regiunilor de ADN de dimensiuni mari prin fragmentarea moleculei in bucati
mici. Secventierea de noua generatie (Next Generation Sequencing, NGS) reprezinta
tehnologia care a revolutionat cercetarea in domeniul genomicii. Pe piata
internationala se gdsesc mai multe platforme de secventiere, dintre care Roche

3 Reprezintad aparatul care efectueaza citirea secventelor de ADN. Exemplu: Illumina
HiSeq 2500, Illumina MiSeq.
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(2004), Illumina (2006), Ion Torrent (2010) [10]. Dintre acestea cea mai raspandita
este platforma Illumina, compania fiind responsabild pentru generarea a peste 80%
din volumul de datele genomice [11]. Particularitatile fiecarei metode de secventiere
sunt explicate in detaliu in capitolul DNA Sequencing Technologies din [11].

In plus, tehnologia de secventiere NGS a permis cercetatorilor sa obtina
cantitati mari de date din genom, dar si din transcriptom. Datele obtinute sunt, de
obicei, aliniate la un genom de referinta utilizand diferite unelte software [12], [13].
Dupa aliniere, se extrag o serie de variante, inclusiv SNP-uri, care trebuie filtrate si
clasificate de catre specialistii in biologie moleculara.

2.1.6. Fluxul de lucru pentru extragerea variantelor
genetice

Analiza intregii secvente de ADN faciliteaza descoperirea unui numar ridicat
de variante genetice. Procesul de descoperire a variantelor presupune anumite etape
precum filtrarea secventelor de ADN si alinierea acestora la genomul de referinta.
Filtrarea initiala a secventelor se poate realiza dupa diferite criterii, precum calitatea
indicatd de catre aparatul de secventiere. Prin urmare, secventele care au calitatea
medie sub Q20 sau secventele care au un anumit numar de baze azotate sub Q20 se
pot indeparta. Desigur, acestea se pot refolosi ulterior pentru confirmarea unor
variante genetice daca au o acoperire* mica. De asemenea, secventele se pot filtra si
dupa lungimea fragmentelor de ADN. Daca sunt secvente care au lungimi prea mici
(de exemplu, 20 bp) aceasta se poate exclude, deoarece o secventa cu un numar
redus de baze azotate poate fi mapata la pozitii multiple ale genomului de referinta,
ceea ce duce la cresterea artificiala a adancimii de secventiere, iar in final pot aparea
artefacte care mimeaza existenta unei variante genetice.

Pentru alinierea secventelor sunt disponibile o serie de unelte software dintre
care cele mai cunoscute sunt BWA [14], Bowtie2 [15] si STAR [16]. Este important
de precizat ca BWA nu are functii pentru alinierea secventelor divizate (mARN) ceea
ce inseamna ca nu poate fi folosit pentru secventiere de tipul RNA-seq. Fapt valabil si
pentru prima versiune a aplicatiei Bowtie. In cadrul lucrarii se face referire doar la
secventele de ADN, ceea ce inseamna ca oricare dintre aceste unelte poate fi folosita.

Dupa realizarea alinierii, Fig. 2.1, se obtine fisierul BAM care contine toate
secventele de ADN mapate la genomul de referintda. Urmatorul pas il reprezinta
marcarea secventelor duplicate (pentru a evita interferentele). Din acest punct se pot
extrage primele variante genetice cu aplicatii dedicate precum GATK [17] sau
Freebayes [18].

In prezent, pentru prioritizarea variantelor existda mai multi predictori
disponibili, cum ar fi PolyPhen [19] si SIFT [20]. Un alt instrument mai complex este
dezvoltat in cadrul proiectului Ensemble Variant Effect Predictor [21], care integreaza
o serie de instrumente, inclusiv cele mentionate anterior. Instrumentele software sunt
fmbunatatite continuu si extinse cu module noi de catre cercetatori [22].

4 Adancimea de secventiere sau numarul de fragmente care confirma varianta genetica
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Fig. 2.1 Procesul de extragere a variantelor genetice

2.1.7. Invitarea automata

Invatarea automatd este integratd tot mai mult in aplicatiile tehnice
comerciale si in proiectele de cercetare. Acest domeniu se regaseste undeva la
intersectia dintre statistica si tehnologia informatiei. Plaja de integrare este foarte
diversificata, acoperind de la domeniile medicale (precum predictia diagnosticului
bazat pe imagini) pana la platformele electronice (precum cele ale retelelor sociale).
De obicei aceste metode sunt aplicate pentru prezicerea anumitor caracteristici care
se bazeaza pe seturi mari de date.

Initial, aplicatiile ,inteligente” au fost realizate folosind reguli stricte. De
exemplu, in cazul clasificarilor se bazau pe reguli if-else sau switch-case. Dezavantajul
acestor sisteme este cd functioneaza corect doar dacd sistemul rdmane constant pe
toata perioada de utilizare. Eventualele modificari ale sistemului atrag dupa sine si
modificarea modelului care sta la baza lui. Avantajul modelelor obtinute folosind
metode de invatare automata este faptul ca isi pot schimba comportamentul in timpul
functionarii pe baza datelor de intrare.

Invatarea automatd are mai multe categorii de metode in functie de
caracteristica pe care o vrem detaliata. De exemplu, daca ne referim la modul de
invatare, algoritmii sunt de doud feluri: invatarea supervizata si invatarea
nesupervizata. Invatarea supervizata presupune ca algoritmul sa invete din setul de
date care este format din caracteristicile de intrare si caracteristicile care urmeaza a
fi prezise. Initial algoritmul genereazd un model cu un set de antrenament. Dupa
generarea modelului, acestuia i se vor putea furniza caracteristicile unor inregistrari
noi, care nu au fost folosite in procesul de obtinere al modelului. Iar pe baza iesirilor
acestor date de intrare se va masura performanta modelului. In general, metodele de
invatare supervizata sunt bine intelese. Partea consumatoare de timp este pregatirea
setului de antrenament. In cazul metodelor de invatare nesupervizatd, setul de date
furnizate contine doar intrari, urmand ca modelul sa extraga caracteristicile de interes
pentru utilizator.

Spatiul problemelor pentru invatarea supervizata, in general, se poate imparti
in doua tipologii. Avem probleme de clasificare unde scopul este predictia clasei unei
caracteristici, clasa fiind o valoare discreta. Al doilea tip de probleme este reprezentat
de catre regresii care presupun determinarea unei valori continue. In cazul invatarii
supervizate, generarea modelelor se realizeaza cu ajutorul unui set de date dupa care
poate fi folosit pentru a prezice caracteristicile pentru un set de valori de intrare
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nemaiintalnite pana in acel punct. Este foarte important sa avem in vedere ca modelul
sa nu se supra-potriveasca (overfitting) pe setul de antrenament. De obicei, un model
supra-potrivit va avea performante mult mai bune pe setul de antrenare decat pe
setul de test. Setul de test reprezinta datele care sunt folosite strict pentru verificarea
performantei modelului, nicidecum pentru generarea modelului. Cand modelul are
performanta mai slaba pentru setul de antrenament inA comparatie cu setul de test,
fnseamna ca modelul este sub-potrivit (underfitting). In aceasta situatie modelul a
generalizat superficial informatia. Situatia ideala este cand modelul are performanta
asemanatoare pentru ambele seturi de date. Acest lucru se realizeaza prin ajustarea
unor parametri specifici ai algoritmului de invatare. In general pentru determinarea
performantei unui clasificator se apeleazd la o serie de metode, descrise in
subcapitolul 2.1.8.

2.1.8. Evaluarea performantei unui model de clasificare

Evaluarea performantei unui model care clasifica inregistrarile pe baza unor
caracteristici este putin mai dificila decat evaluarea performantei unui model care are
la baza o regresie. Desigur, inainte de evaluarea performantei si generarea modelului
este important sa impartim datele in doua subseturi. Unul dintre aceste subseturi va
fi folosit pentru antrenarea (generarea) modelului, fiind cel mai consistent ca numar
de inregistrari (de exemplu 80% din setul initial), iar celdlalt subset va fi folosit la
final, cand modelul este in forma finald, pentru evaluarea performantei.

Pentru evaluarea performantei unui model putem apela la validarea
incrucisatd. Aceasta ne va permite sd masuram performanta chiar din stadiul de
generare a modelului. In principiu, setul de antenare este impartit intr-un numar de
subseturi. Aceste subseturi, cu exceptia unuia, se vor folosi pentru crearea modelului.
Dupa ce modelul este creat, se verifica indicatorii de performantda cu subsetul
exceptat. Procesul se repeta pana cand toate subseturile au fost folosite pentru
verificarea performantei. La final, performanta fiecarui parametru este media valorilor
obtinute anterior. Este important ca fiecare parametru pentru masurarea
performantei sa fie interpretat corect. Daca masuram acuratetea, aceasta reprezinta
numarul de clase identificate corect raportate la numarul total de valori din set.
Calcularea acuratetei se realizeaza folosind ecuatia din (2.1-1), unde termenii ecuatiei
reprezinta elementele matricei de contingenta.

3 AP + AN (2.1-1)
" AP+ AN + FP +FN

Acc

Totusi, acuratetea unui model, singurd, nu reprezinta o masura de incredere
deoarece aceasta poate creste artificial. Un exemplu in acest sens poate fi verificarea
cu un set dezechilibrat de test (care contine prea multe inregistrari din aceeasi clasa).
Mai mult, daca metodei i s-a furnizat un set dezechilibrat de date, favorizand o clas3,
aceasta va tinde sa se supra-potriveasca modelului. Prin urmare, daca avem un model
care favorizeaza o anumita clasa, iar setul de test are un numar majoritar de
inregistrari cu aceeasi clasd, atunci valoarea acuratetei creste artificial. Pentru
evitarea acestui scenariu este recomandat sa folosim un set care are un numar egal
sau aproape egal de inregistrari din fiecare clasa. Desigur, sunt numeroase situatii
unde acest lucru nu este posibil. Ca sa rezolvam acest impas, se poate folosi matricea
de contigentd, care contine informatii despre valorile reale si cum au fost prezise de
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catre model. in cazul unui clasificator binar, matricea este formats din doud randuri
si doud coloane. Continutul matricei este reprezentat de: (1) valorile clasei pozitive
care au fost prezise corect (AP), (2) valorile clasei pozitive care au fost prezise gresit
(FN), (3) valorile clasei negative care au fost prezise corect (AN) si (4) valorile clasei
negative prezise gresit (FP). O alta pereche interesanta de indicatori pentru evaluarea
performantei, este reprezentata de sensibilitate si specificitate, prezentate in ecuatiile
dela (2.1-2).

S ificitatea = AN
pecificitatea = AN T FP

2.1-2
Sensibilitatea = AP ( )
ensibilitatea = -0

Pe langa informatiile despre comportamentul clasei pozitive respectiv a celei
negative, sensibilitatea si specificitatea, ne poate ajuta sa selectdam un prag optim
pentru parametrii modelului. O alta metoda prin care putem urmari performanta
modelului, benefica si pentru ajustarea parametrilor, este curba ROC (Receiver
Operating Characteristic). Curba se obtine prin reprezentarea sensibilitatii in raport
cu 1-specificitatea. Aceasta metoda compara performanta modelului cu performanta
unui model care ar face predictii aleatorii. Performanta este determinata prin valoarea
ariei de sub curba generata, exemplu Fig. 2.2 Curba ROC pentru o metoda Random
Forest in predictia steatozei (Knime Studio).
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Fig. 2.2 Curba ROC pentru o metoda Random Forest in predictia steatozei (Knime Studio).

2.1.9. Arbori Decizionali

Modelele de tipul arborilor decizionali sunt utilizate atat pentru problemele de
clasificare, cat si pentru cele de regresie. Desigur, pentru regresie arborii decizionali
nu au o caracteristica lina precum regresia liniara sau regresia polinomiala. Cand vine
vorba despre regresii, valoarea pe care o vor returna aceste modele va reprezenta
media nregistrarilor din ultimul nod al cdii prin arbore. Ca principiu fundamental,
arborii decizionali functioneazd ca o serie imbricatd de instructiuni decizionale. O
reprezentare grafica a unui arbore care identificd prezenta steatozei se regaseste in
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Fig. 2.3. Aceasta metoda are o serie de avantaje. Unul dintre acestea este
interpretabilitatea usoara a modelelor, deoarece modelele sunt de tipul white-box. Un
alt avantaj este faptul ca modelele se pot genera chiar si cu date putine, in comparatie
cu alte metode folosite in invatarea automata. Desigur, aceastd metoda are si
dezavantaje. Modelele de tipul arborilor decizionali pot suferi modificari semnificative
doar prin schimbarea catorva inregistrari din setul de antrenare. Desi pot invata din
datele furnizate foarte usor, arborii decizionali tind sa se supra-potriveasca (overfit).
Prin urmare, performanta lor poate fi inferioara altor metode.

]
rs7849 chr10:102... rs7849 chr10:102... rs7849 chr10:102...
1(21/30.3) 1(41/56.6) 0(3.0/3.0)

= Table: =~ Table: = Table:

Category % n Category % n Category % n
1 6.2 21 1 724 41 1 0.0 0
0 308 9.3 0 27.6 15.6 0 100.0 3.0
Total 337 30.3 Total 62.9 56.6 Total 3.4 3.0

Fig. 2.3 Arbore decizional pentru predictia prezentei steatozei

Aceasta metoda este utilizata intr-o multitudine de domenii, in medicing,
pentru diferite aplicatii. Unele modele au fost generate pentru predictia pierderii in
greutate [23] sau pentru calcularea costurilor de vaccinare [24] sau in genomica
pentru detectarea secventelor promotor [25]. Utilizarea acestor metode in genetica a
inceput Tnaintea finalizarii Proiectului Genomului Uman. Salzberg si colaboratorii sai
au folosit arborii decizionali pentru predictia genelor din secventele de ADN, metoda
prezentata in [26]. O alta aplicatie, denumita Morgan, a avut o acuratete de 95%, cu
0 specificitate pentru bazele codante de 83% si o sensibilitate de 79%. Alt exemplu
din domeniul genomicii (care foloseste arborii decizionali) este prezentat in [27], unde
metoda este folosita pentru a prezice functia genica. Incd un exemplu, de data
aceasta pentru predictia expresiei genice, este prezentat in [28]. Pe langa predictia
elementelor care tin de structura ADN-ului, arborii decizionali au mai fost folositi
pentru stabilirea studiului afectiunilor. Un exemplu este cancerul, unde arborii
decizionali s-au folosit pentru selectarea genelor care ajuta la identificarea afectiunii
[29] sau pentru clasificarea acesteia [30].

In teza, arborii decizionali vor fi folositi pentru extragerea informatiilor despre
relatia dintre o lista de SNP-uri si steatoza. De asemenea, au fost generate modele
pentru testarea capacitatii de predictie a arborilor decizionali in identificarea stadiului
steatozei. Toate acestea sunt tratate in capitolul 5, unde se mai analizeaza o serie de
parametri care vor determina performanta acestei metode.

21

BUPT



2.1.10. Metode de tip ansamblu (Ensemble)

Aurélain Géron, in cartea sa despre invatarea automata [31], afirma ca
raspunsul agregat al 1000 de persoane, pentru o intrebare, este mai bun decat
raspunsul unui expert. Desigur, aceasta afirmatie este fuzzy, dar in acest mod a dorit
Géron sa explice modelele ansamblu. De fapt, acest model reprezinta o multime de
sub-modele generate de diverse metode de invatare automata care voteaza iesirea
finald a ansamblului. Nu este obligatoriu ca modelele din grup sa fie generate de
metode diferite. Este posibil s& avem aceeasi metoda cu ajutorul careia sa generam
un set de modele diferite si care vor actiona ca un grup. Un exemplu cunoscut este
metoda Random Forest, care are ca structura primara arborele decizional. Practic, cu
aceasta metoda generam o multime de arbori decizionali diferiti. Sunt diferiti deoarece
fiecare arbore este antrenat cu un subset de date din setul de antrenare. Parametrii
ajustabili ai arborilor decizionali se regasesc si la metoda Random Forest, dar cea din
urma mai are cativa parametri suplimentari (de exemplu, numarul de arbori
decizionali din Forest).

2.1.11. Unelte software utilizate pentru invatarea
automata

Odata cu dezvoltarea domeniului invatarii automate, au fost dezvoltate o serie
de unelte si biblioteci care sa vina in sprijinul cercetdtorilor si al companiilor pentru
cresterea productivitatii. In cadrul capitolului 5 pentru analiza datelor si extragerea
modelelor au fost folosite: platforma KNIME Analytics si Anaconda cu pachetele scikit-
learn, JupiterLab, NumPy, pandas, matplotlib.

Knime Analytics este o platforma care are la bazd programarea vizuala.
Utilizatorul isi creeaza metoda de analiza a datelor prin plasarea unor blocuri pe o
plansa, metoda pe care o va executa ulterior. Cu ajutorul acesteia se pot procesa atat
valori numerice, cadt si imagini. Se pot realiza de la simple activitati (precum
procesarea de semnale) pana la realizarea de retele neuronale complexe.

Scikit-learn este un proiect open source care este in permanenta dezvoltat si
actualizat. Proiectul are o comunitate foarte activa, ceea ce ajuta la rezolvarea rapida
a posibilelor probleme intampinate in dezvoltare. Biblioteca dispune de o serie de
algoritmi folositi in invatarea automata si este utilizata atat in mediul academic, cat
si in industrie. Spre deosebire de Knime, in acest caz, utilizatorul este nevoit sa aiba
cunostinte de programare intr-un limbaj precum Python.

JupyterLab este un mediu interactiv care permite dezvoltarea de programe
intr-un navigator de Internet. JupyterLab este succesorul lui Jupyter Notebook,
noutatea fiind integrarea unor facilitati precum modulul de management al fisierelor.

NumPy este un pachet esential pentru buna functionare a bibliotecii Scikit-
Learn. Acest pachet contine o multime de functii matematice care permit lucrul cu
structuri multidimensionale, operatii de algebra liniara, generatoare de numere
pseudoaleatoare etc.

Folosind limbajul de programare Python, biblioteca Matplotlib permite
realizarea unor reprezentari grafice. Aceasta contine functii de afisare de la simple
grafice cu bare pana la histograme si matrice de corelatie. Este o unealta utild pentru
vizualizarea rezultatelor. Mediul JupyterLab permite afisarea reprezentarilor, generate
cu Matplotlib, chiar in navigatorul de Internet.

Pandas este o biblioteca folosita cand se lucreaza cu tabele. Aceasta are ca
structura de baza tipul DataFrame care se comporta asemanator unui tabel. Biblioteca
vine cu o multime de functii pentru prelucrarea datelor.
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2.2. Elemente specifice analizei variantelor
genetice

Diagnosticul si tratamentul bolilor este datorat, in egald masura, ultimelor
tehnologii folosite in laborator, cat si intelegerii afectiunilor de catre specialisti. In
particular, pentru intelegerea cauzelor unei afectiuni geneticienii cauta variantele
genetice care pot fi patogene. Pentru interpretarea si identificarea corecta a
variantelor genetice sunt necesare o serie de progrese atat in diagnosticare, cat si in
modelarea biologica a celulei umane. Problema aplicarii etichetei de varianta patogena
este ingreunata de o serie de elemente, precum (1) factorii de mediu sau factorii
epigenetici, (2) complexitatea retelelor de interactiuni moleculare s.a.m.d.

Factorii de mediu reprezinta o cauza majora pentru care o mare parte dintre
afectiuni nu au asociate elemente genetice cauzatoare. In timp, unii cercetatori au
catalogat anumite variante genetice ca fiind patogene doar ca, dupa doar cétiva ani,
alti cercetatori sa infirme acest lucru. Evolutia incadrarii unei variante genetice poate
fi urmarita cel mai bine in baza de date ClinVar [32]. Un exemplu de polimorfism cu
o astfel de traiectorie este reprezentat de varianta catalogatd in dbSNP [33] cu
identificatorul rs121912998, care a fost catalogata in 2015 ca fiind patogena pentru
cardiomiopatie, dar in 2016 si 2017 a fost considerata benigna.

Benign criteria provided, clinical Cardiomyopathy dilated with ~~ germline Invitae SCV000288563.3
(Jul4,2017)  single submitter testing woolly hair and keratoderma

Invitae Variant [MedGen | Orphanet | OMIM]
Classification Arthythmogeric right
Sherloc (09022015) ventricular cardiomyopathy
ype
[MedGen | OMIM]
Likely benign  criteria provided clinical Cardiomyopathy, ARVC germiine PubMed (3) llumina Clinical Services SCV000464829.2
(Jun 14,2016)  single submitter testing [MedGen] See all records that  Laboratory,lllumina
ICSL Variant cite these PMIDs]
Classification
20161018
Likely criteria provided clinical Right ventricular unknown Centre for Mendelian SCV000492954.1
pathogenic single submitter testing cardiomyopathy Genomics University Medical Centre
(Dec13,2013) -~ ACMG [MedGen | Human Phenotype Liubljana
Guidelines, 2015 Ontology] Study description
ACMG
Guidelines, 2015
Pathogenic  no assertion criteria  clinical Cardiomyopathy unknown PubMed (1) Forensic Genetics Laboratory Harris ~ SCV000263110.1
(Mar 27, 2015)  provided testing [MedGen | Human Phenotype [See all records that  County Insitute of Forensic Sciences
Ontology] cite this PMID] - HCIFS-Postmortem genetic

screening project
Study description

Fig. 2.4. Evolutia semnificatiei clinice a variantei rs121912998 in baza de date ClinVar

Determinarea cauzalitatii unor variante genetice pentru o anumita patologie
se poate realiza prin studii de inlantuire genetica sau studii de asociere, dar si in acest
mod, avand un lot de pacienti afectati si un lot de pacienti de control, studiile au
anumite limitari. O limitare a acestor tipuri de studii este tinta regiunilor genomice
care, de obicei, consta intr-un set de gene sau de /oci (pozitii) pe ADN. Aceste regiuni
sunt alese pe baza experientei echipei care scrie proiectul sau in functie de rolul pe
care il indeplinesc respectivele gene [34]. Pe de alta parte, un studiu care presupune
secventierea intregului genom, pentru toti pacientii, cu o acoperire decenta (50X),
presupune costuri foarte mari. Mai mult de atat, secventierea intregului genom ar
avea ca efect obtinerea unui set mare de variante, dintre care mare parte reprezinta
zgomot. In ambele cazuri, dupd filtrarea variantelor si identificarea unor posibile
variante patogene, sunt necesare studii de testare functionald si de validare. Aceste
investigatii implicd o serie de costuri financiare, proceduri care consuma timp si tin
blocate resurse umane (personal de laborator). Prin urmare, aceasta etapa, de cele
mai multe ori, nu se realizeaza, rezultatele fiind publicate pe baza informatiilor
existente in literatura de specialitate si pe baza experientei cercetatorilor [34].
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Din fericire, nu toate afectiunile necesitd investigatii care presupun
secventierea intregului genom sau cautarea unor variante patogene. Pevsner in [11]
catalogheaza afectiunile, pe baza cauzei, ca fiind:

e Afectiuni cauzate de o singura gena (sindromul Marfan);

e Afectiuni complexe, care au implicate doua sau mai multe gene (schizofrenia);

e Afectiuni genomice, care sunt cauzate de anormalitati genomice (sindromul
Down);

e Afectiuni cauzate de mediu (infectii).

Variantele genetice sunt de interes pentru afectiunile cauzate de o singura
gena si cele care implicd mai multe gene. Majoritatea afectiunilor care implica o
singura gena fac parte din categoria bolilor rare. Odata ce afectiunea este identificata
clinic, procesul de validare genetica este relativ simplu. In schimb afectiunile care
implicd gene multiple (precum bolile cardiovasculare, diabetul, steatoza) au o ratd
ridicata de manifestare in randul populatiei. In acest caz, pentru identificarea
variantelor cauzatoare, pe langa cunoasterea variantelor existente si a functiei
genelor, mai trebuie cunoscute si interactiunile moleculare in care sunt implicate
produsele genelor (proteinele) precum si caile metabolice in care activeaza.

2.2.1. Predictori

Pentru identificarea variantelor patogene se pot folosi unelte de predictie in
silico, care au asociate scoruri de patogenitate pentru fiecare varianta genetica.
Instrumentele initiale, utilizate de cercetatori, s-au bazat pe predictia efectului
substitutiilor. Douad instrumente care au fost dezvoltate timpuriu au fost Sorting
Intolerant from Tolerant (SIFT) [20] si Polymorphism Phenotyping (PolyPhen)[19].
Acesti predictori estimeaza efectul unei substitutii la nivel de ADN (baza azotata)
asupra stabilitatii si functiei proteinei. Un alt instrument care utilizeaza o metoda
bazata pe aliniere pentru a prezice efectele daunatoare ale unei variante este Protein
Variation Effect Analyzer (PROVEAN) [35]. Exista instrumente care fac predictia pe
baza conservarii secventei ADN-ului intre specii. Exemple precum Mutation Taster
[36] si Mutation Assessor [37] prezic potentialul de risc al unei variante genetice pe
baza modificarii regiunii de matisare, conservarea intre specii si pierderea functiei
proteinei. Un alt instrument, Functional Analysis through Hidden Markov Models
(FATHMM) [38], calculeaza toleranta proteinei prin combinarea conservarii secventei
de ADN cu modelele Markov ascunse. Exista si predictori care se bazeaza pe invatarea
automata si calculeaza un scor pentru fiecare varianta pe baza altor caracteristici
moleculare sau elemente de conservare. Meta-Analytic Support Vector Machine
(MetaSVM) [39] si MetalLR sunt unelte care se bazeaza pe metode de tip Ensemble.
Un alt predictor din aceasta categorie este Rare Exome Variant Ensemble Learner
(REVEL) [40] care este o aplicatie creata pentru a fi folosita in detectia variantelor
rare. Mendelian Clinically Applicable Pathogenicity (M-CAP) [41] si Combined
Annotation Dependent Depletion (CADD) [42] sunt instrumente care au la baza unelte
precum SIFT, PolyPhen si altele caracteristici pentru calcularea scorului de
patogenitate. Un instrument similar cu CADD este DANN [43], diferenta fiind ca acesta
din urma foloseste retele neuronale pentru a determina scorul variantei genetice.

2.2.2. Proiecte genomice

Tehnologia NGS a revolutionat modul in care oamenii de stiintd si cadrele
medicale cerceteaza si diagnosticheaza afectiunile genetice. In ultimii ani aceasta
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tehnologie a fost integrata in tot mai multe centre de cercetare si spitale. Datorita
scaderii costului de analiza, tot mai multe centre clinice introduc secventierea ca
metoda de rutind. Mai mult decat atat, daca pana acum se utiliza secventierea unui
panel de gene, incet, laboratoarele trec catre secventierea intregului exom sau uneori
chiar a intregului genom. Desigur, secventierea reprezinta doar primul pas, precum a
fost descris in subcapitolul 2.1.6.

Ulterior secventierii, variantele genetice trebuie verificate, filtrate si
catalogate. In prezent, exista o serie de institutii sau proiecte care faciliteaza aceste
operatiuni. Exemple care se ocupa de catalogarea informatiei genetice, implementate
la nivel national, sunt: Health 2030 Genome Center in Elvetia, Care4Rare in Canada;
sau la nivel international The International Genome Samples Resource (IGSR). Dupa
ce ajung la maturitate majoritatea acestor initiative ofera publicului acces la informatii
pentru a incuraja cercetarea. De exemplu, dupa finalizarea proiectului 1000 de
genomuri, informatii despre frecventa in populatie a polimorfismelor a fost facuta
publica. Ulterior a urmat 100.000 de genomuri [44] prin care cercetatorii spera sa fi
schimbat modul in care se va folosi secventierea pentru diagnosticare. Afectiunile
urmarite in cardul UK 100K sunt bolile infectioase, bolile rare si cancerul. Odata cu
versiunea 7 a pachetului de date, UK 100K a reusit sa secventieze tinta de genomuri
propuse. Desigur, acesta reprezinta doar un prim pas. Urmeaza faza de integrare a
datelor fenotipice cu ajutorul carora se spera identificarea variantele cauzatoare de
afectiuni si, bineinteles, propunerea unor tratamente pentru aceste afectiuni.

In ciuda tuturor eforturilor, gasirea variantelor patogene rémane in continuare
dificila pentru multe afectiuni. In literaturd au aparut o serie de strategii pentru
clasificarea variantelor si a genelor. Acestea ajuta la identificarea celor mai bune
optiuni, proces cunoscut ca prioritizarea de variante. Dintre metodele actuale de
prioritizare, o amintim pe urmatoarea, care se aplica pentru cazul general: (1)
secventierea simultana a unui lot de pacienti cu aceeasi afectiune si cdautarea unor
gene care sunt afectate la majoritatea indivizilor, (2) cautarea unor variante care se
regasesc la toti pacientii si prioritizarea pe baza frecventei in populatie, (3) analiza
prin inlantuirea genetica si analiza retelelor de interactiuni dintre gene. Primele trei
strategii identifica, punctual, genele sau variantele presupuse ca fiind cauzatoare de
afectiunii. Analiza relatiilor dintre gene genereaza probabilitatea ca fiecare gena din
genom sa fie cauzald, subiect discutat in subcapitolul 3.2. Strategiile mentionate
anterior tin cont doar de caracteristicile moleculare ignorand intrarile externe. O alta
metoda care se dovedeste a fi utila este evaluarea top-down, prin care se evalueaza
fenotipul pacientului, iar pe baza evaludrii se propune un set de gene posibil
cauzatoare. Mai departe sunt prezentate o serie de instrumente utilizate in analiza
computationalda, bazate atdt pe caracteristicile moleculare ale ADN-ului, cat si pe
fenotipul pacientilor. De asemenea, se vor explica punctele tari si punctele slabe ale
acestor instrumente. Se va explica felul cum pot fi utilizate pentru a simplifica procesul
de analiza, avand la dispozitie fenotipul si fisierul cu variantele genetice ale
pacientului. Aceste descrieri pot contribui la procesul de prioritizare a variantelor si
de identificare a celor patogene.

2.2.3. Aplicatii pentru adnotare si filtrare

in general, pentru un mic panel de gene, de exemplu TruSightCardio al celor
de la Illumina, secventiatorul genereaza variante de ordinul sutelor. In cazul intregului
exom ne putem astepta la sute de mii de variante, iar in cazul intregului genom fisierul
poate ajunge la milioane. Nu toate aceste variante sunt patogene, multe dintre ele au
fost conservate datorita selectiei naturale, fiind de obicei specifice anumitor populatii.
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Prin urmare, un prim filtru care se poate aplica acestor variante este eliminarea celor
care au o frecventa ridicata in populatie, ideal cele din populatia de unde provine
pacientul. Spunem ,ideal” pentru ca nu sunt cunoscute toate variantele cu frecventa
mare pentru fiecare populatie din fiecare regiune geografica. Romania, de exemplu,
face parte din aceastda categorie. Pentru obtinerea frecventei ar fi nevoie de
implementarea unui proiect asemanator 1000 Genomes sau chiar mai bine 100K
Genomes care sa cuprinda fiecare subregiune geografica sau fiecare subpopulatie din
acea regiune.

Dupa filtrarea variantelor comune, variantele ramase sunt prioritizate pe baza
patogenitatii lor. Realizarea prioritizarii pe baza patogenitdtii se poate realiza daca
variantele genetice au fost adnotate cu informatii precum efectul lor asupra structurii
proteinei, efectul asupra genelor si transcriptiilor rezultate din respectivele gene.
Pentru a avea acces la aceste informatii este necesar ca variantele sa fie scrise in
formatul variant call (VCF), care sa reflecte coordonatele cromozomiale ale fiecarei
variante (chr7: g.1234567T> G) si informatia despre varianta la nivelul genei (c.
123G>C; p.Arg1190Cys in gena TTL). Informatiile sunt necesare pentru a pune in
context modificarile aduse genei si a produsului rezultat din aceasta, cu afectiunea
suspectata. Pe langa informatiile de bazd, unele instrumente, folosite pentru
adnotare, ofera functionalitati suplimentare care permit filtrarea polimorfismelor in
functie de clasa variantelor genetice. Prin clasa variantelor intelegem consecinta
functionala a acesteia. De exemplu, mutatii de aminoacizi (missense) sau codon stop
(nonsense) pot fi rezultatul unui polimorfism uninucleotidic non-sinonim.

In plus, unelte precum ANNOVAR [45] permit adnotarea si filtrarea variantelor
pentru a reduce numarul lor la un set usor de gestionat. Pentru aceasta se pot aplica
diverse criterii, eliminarea celor care au o frecventa mai mare de 1% in proiectul 1000
Genomes sau in proiectul EXAC (6500 genomuri) sau mai nou gnomAD versiunea 3
(14156 de exoame si genoame) [46]. Se mai pot exclude si variantele care apar in
dbSNP si despre care se stie ca nu sunt patogene.

Jannovar este un alt instrument care permite adnotarea cu informatii despre
modelul de mostenire al variantei care poate fi folosit pentru o filtrare ulterioara.
Asemanator cu ANNOVAR, Variant Effect Predictor [21], produsul celor de la Institutul
European de Bioinformatica (EBI), poate fi folosit pentru adnotarea cu informatii a
fisierelor VCF. Acesta ofera mai multe moduri de utilizare. Se poate accesa printr-o
interfata online sau poate fi descarcat un pachet Pear/ care permite utilizarea in linie
de comanda. Variantele acceptate pot fi intr-o serie de formate. De asemenea, VEP
ofera posibilitatea alegerii unui set de transcriptii (Ensemble, Gencode sau Refseq)
care va fi folosit pentru adnotare. Adnotarea variantelor se face cu informatii despre
frecventa in populatie, clasa si predictori precum SIFT si PolyPhen. Avantajul acestei
unelte, spre deosebire de ANNOVAR, este ca permite filtrarea variantelor in interfata
web a aplicatiei. Acest lucru este extrem de util specialistilor, in special din domeniul
medical, care nu sunt familiarizati cu sistemele de operare de tip UNIX.

2.2.4. Prioritizarea pe baza fenotipului

O alta strategie pentru situatia in care specialistul (medic, cercetator) nu
cunoaste diagnosticul unui pacient este sa analizeze caracteristicile fenotipului. Exista
o serie de aplicatii care pot filtra si prioritiza fiecare gena in functie de ceea ce se
observa la pacient. Totusi, pentru a defini fenotipul este necesar ca specialistii sa
foloseasca acelasi limbaj. In prezent exista o serie de cataloage de termeni precum
PoSSuM, HPO, myPhenoBD, Face2Gene, MeDRA. Cea mai cunoscuta baza de date
este ,Ontologia Fenotipului Uman” (Human Phenotype Ontology, HPO). Aceasta are
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ca scop catalogarea anomaliilor intr-un mod care poate fi prelucrat cu usurinta in
aplicatii computationale. Pe baza acestui catalog se pot determina asemanarile s
deosebirile dintre afectiuni. Interogarea oricarei baze de date mentionate anterior,
folosind caracteristicile fenotipului, va furniza afectiuniile care se potrivesc cel mai
bine. Pentru realizarea operatiei se poate apela la o serie de aplicatii, parte dintre
acestea fiind descrise si analizate in [47] si prezentate in continuare.

Aplicatia Exomiser [48] utilizeaza similaritatea descrierii fenotipului dintre
pacient cu cel al fenotipului in soareci, pentru toate genele din exom. Determinarea
similaritatii se realizeaza cu algoritmul PhenoDigm. Acest algoritm noteaza genele cu
un scor intre 0 si 1, unde valoarea 1 reprezinta gene perfect similare. Pe langa acest
scor, se foloseste si frecventa alelica obtinuta din proiectele 1000 Genomes si EXAC.
De asemenea, se folosesc predictorii de patogenitate SIFT, PolyPhen si Mutation
Taster. Testul de performanta mentionat anterior indicd o acuratete de 83% pentru
transmiterea dominantd, iar pentru transmiterea recesiva o acuratete de 66%.

Aplicatia PhenIX [49] se bazeazad pe comparatii intre fenotipul pacientului si
fenotipurile genelor patogene. Aplicatia este destinata diagnosticarii cand sunt
cunoscute genele care au asociate afectiuni. Pentru determinarea similaritatii,
aplicatia utilizeaza algoritmul Phenomizer. Rezultatele prezentate in [47], pentru gene
asociate cu afectiuni, a aratat ca 97% din genele cauzatoare au fost in topul genelor
selectate.

O alta aplicatie este Phevor 2 [50] (Phenotype Driven Variant Ontological Re-
Ranking Tool). Aplicatia se foloseste de rezultatele instrumentelor de predictie in
sillico, adnotate cu ANNOVAR, pentru a prioritiza variantele genetice. Ulterior, genele
pe care se afla variantele se vor prioritiza in functie de fenotip si de afectiunile asociate
cu acestea. Setul de date pentru adnotare folosit de aceasta aplicatie este format din
HPO, ontologia bolilor (DO), ontologia genetica (GO) si ontologia fenotipului
mamiferelor (MFO). Pentru a utiliza aplicatia, utilizatorul trebuie sa introduca termenii
din ontologiile mentionate anterior care se potrivesc fenotipului pacientului investigat.
Ulterior introducerii datelor, Phevor genereaza o lista de gene suspecte. In cele din
urma, fiecare gAené va primi un scor care se bazeaza pe modul de propagare a acesteia
prin ontologii. In final, Phevor va combina scorul genetic cu informatiile adnotate de
ANNOVAR pentru a realiza un top al genelor suspecte.

O alta aplicatie online folosita pentru identificarea genelor cauzatoare de
afectiuni este eXtasy [51]. Aplicatia foloseste zece predictori, discutati anterior, si un
scor de predictie a haploinsuficientei genelor pentru generarea unui scor general al
patogenitatii. Metoda pe care se bazeaza aplicatia constd in extragerea tuturor
genelor asociate cu un termen HPO si generarea unui scor pentru acestea folosind
algoritmul de similitudine Endeavour. Acest algoritm foloseste o serie de metode
pentru masurarea similitudinii genetice (implicarea in aceleasi cai metabolice, aceleasi
interactiuni proteina-proteina sau similaritatea secventei ADN). Scorul final atribuit
de eXtasy este generat folosind metoda Random Forest care combina toate
informatiile extrase pentru acea gena. Performanta aplicatiei eXtasy a fost evaluata
folosind curba ROC pentru discriminarea intre variantele cauzatoare de afectiuni si
variantele benigne. Aceastd analiza, prezentata in lucrarea Iui Smedley si Robinson
[47], indica o imbunatdtire semnificativd comparativ cu metodele clasice de predictie
precum Mutation Taster, PolyPhen sau SIFT. O limitare a acestei aplicatii este faptul
ca prioritizeaza doar variante ne-sinonime. Exista posibilitati de extindere pe viitor,
daca vor fi disponibile baze de date, pentru variante necodante, sinonime si care se
afla in zona de matisare. O alta limitare este faptul ca aplicatia nu efectueaza filtrarea
pe baza frecventei variantei genetice in populatie. Este recomandat ca utilizatorul sa
efectueze aceasta filtrare inainte de introducerea datelor in aplicatie pentru
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prioritizare. Operatia nu este intotdeauna la indemana personalului medical cand se
efectueaza o secventiere de tipul WES sau WGS. Un avantaj major il reprezinta faptul
ca eXtasy este o aplicatie gratuita.

Phen-Gen este o alta aplicatie, prezentata in [52], care permite prioritizarea
variantelor genetice. Aceasta foloseste o platforma prin care se compara variantele
prezise ca fiind patogene si simptomele unui pacient cu datele deja stocate in baza
internda de date. Aplicatia mai permite si analiza variantelor non-codante, pentru
analiza de tip WGS, prin determinarea proximitatii acestora fatd de secventele
codante. Spre deosebire de eXtasy, aplicatia filtreaza variantele care au o frecventa
in populatie mai mare de 1%. Phen-Gen mai are o functionalitate interesanta prin
care determind un model care tine cont de toleranta persoanelor sanatoase fata de
variantele patogene. Modelul a fost generat folosind baza de date a proiectului 1000
Genomes. Dupa efectuarea filtrarii genelor si a variantelor genetice, acestea sunt
analizate folosind Phenomizer. Phenomizer foloseste termenii HPO pentru corelarea
genelor si a simptomelor asociate pacientului. In cadrul analizei de performanta
realizata in [47], prin care se simuleaza date asemanatoare cu 1000 Genomes, Phen-
Gen a reusit sa identifice corect 88% dintre pacienti. Pentru descoperirea asocierilor,
aplicatia a identificat corect 56% dintre afectiunile cu caracter dominant si 83% dintre
cele cu caracter recesiv. Pentru 11 seturi de pacienti trio (pacient si parinti), care
sufereau de dizabilitati intelectuale incrucisate sau recesive, aplicatia a reusit sa
identifice 81% dintre genele care au fost raportate ca fiind patogene in topul primelor
zece gene prezise.
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2.3. Elemente specifice analizei regiunilor de
matisare (splicing)

2.3.1. Matisarea in genetica

Initial se considera ca, precum procariotele, proteinele din eucariote sunt
formate dupa o secventa de baze azotate consecutive de pe structura ADN-ului. Acest
lucru s-a dovedit a fi eronat, cand in anul 1977 a fost comparata secventa unui mARN
cu secventa ADN a unui adenovirus [53]. Secventa bazelor azotate din structura
mARN-ului nu coincidea cu nicio secventa consecutiva de ADN, ceea ce a dus la
descoperirea procesului de matisare. Prin acest proces pre-mARN-ul este tdiat in
anumite puncte pentru a elimina unele segmente din secventa, iar restul segmentelor
sunt concatenate pentru a forma ARN-ul matur. Segmentele de pre-mARN care au
fost eliminate se numesc introni, iar secventele care au fost concatenate pentru a
forma mARN-ul se numesc exoni [54]. Determinarea granitelor dintre exoni si introni
se bazeaza pe reactiile biochimice dintre elementele cis-acting, care se regasesc in
secventa de nucleotide a ARN-ului, si elemente trans-acting, care reprezinta
proteinele care se ataseaza de fragmentele de nucleotide.

Initial, variantele care nu faceau parte din exonii unei gene erau ignorate; in
ultimii ani, Tnsa, specialistii au inceput sa acorde mai multa importanta variantelor
care afecteaza procesul de matisare si sa studieze rolul lor in manifestarea
afectiunilor. Analiza RNA-seg a unui pacient este metoda cea mai simpla si mai sigura
de detectare a defectelor de splicing. Desi exista diferite tehnici disponibile pentru
detectarea erorilor de matisare, acestea nu sunt utilizate pe scara larga in clinici.
Existd o serie de motive, dintre care necesitatea unei aparaturi speciale (testul de
splicing in vitro, testul de splicing a mini genelor etc.), personal specializat s.a.m.d.
Prin urmare, din punct de vedere clinic, cunostintele despre acest proces abia acum
incep sd fie obtinute si integrate in procesul de diagnosticare.

In prezent, metoda folosita pentru gasirea variantelor genetice care afecteaza
regiunile de matisare este secventierea ADN-ului. Avantajul acestui proces este faptul
ca permite specialistului sa investigheze atat variantele genetice care se afla in
regiunile exonice, cat si variantele genetice care se afla in regiunile limitrofe. Limitarea
acestei metode este incertitudinea vizavi de manifestarea in ARN a modificarii
survenite in regiunea de matisare. Din literatura aflam ca la homo sapiens (oameni)
regiunea de splicing nu este foarte bine conservata [54], in comparatie cu bacteriile
de exemplu. Un alt dezavantaj al secventierii ADN-ului il reprezinta multitudinea de
variante care trebuie analizate de catre specialisti. Alternativa ar fi testele specializate
pentru detectarea regiunilor de matisare, dar acestea necesita personal specializat si
timp indelungat pentru obtinerea rezultatelor, ceea ce implica o serie de costuri
suplimentare, iar in majoritatea cazurilor depasesc limita superioara a bugetului
destinat laboratoarelor. Prin urmare, testul ADN este, in prezent, cea mai rezonabila
solutie la indeména geneticienilor pentru numarul mare de pacienti investigati.

Pentru a imbunatati rezultatele in ceea ce priveste regiunile de matisare,
specialistii apeleaza la instrumente software de predictie a regiunilor de splicing.
Aceste instrumente permit restrangerea grupului de variante, elimindnd variantele
care au un potential daunator scazut. Initial, instrumentele software au fost folosite
in proiecte de cercetare pentru gasirea genelor, dar ulterior, dupa finalizarea PGU, au
fost respecializate pentru analiza regiunilor de matisare. Fiind solutii software, in
silico, rezultatele obtinute nu pot confirma cu certitudine ca secventa de splicing este
afectata. Prin urmare, medicii care folosesc aceste unelte, trebuie sa fie atenti in
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momentul in care aleg un astfel de instrument si sa fie rezervati in punerea unui
diagnostic doar bazandu-se pe rezultatul acestora. Exista numeroase astfel de
aplicatii, pentru aproape toate elementele de reglare a matisarii. Un exemplu al
reusitei acestor instrumente este ESEfinder, care a prezis pierderea functiei unei
regiuni ESE aflate in gena SMN2 [55], [56].

2.3.2. Max Polimorfisme uninucleotidice care afecteaza
matisarea

Regiunea de matisare contine trei componente importante: (1) punctul de
excizie (branch point, BRS), tractul de pirimidine si situsul acceptor. Precum s-a
demonstrat in multiple studii din literatura de specialitate, BRS-ul nu este foarte bine
conservat [57]-[59]. Toate sabloanele (URAY, UNA, UUNAN, CUNAN, YUNAY) au in
comun adenina, care reprezintd cea mai conservata baza azotata din BRS, si uracilul
care precedd cu doud pozitii (-2) adenina. Pentru predictia BRS au fost dezvoltate
aplicatiile Human Splice Finder si SVM-BP finder. Initial aceste unelte au fost gandite
doar pentru a identifica regiunile de matisare, respectiv pentru a detecta punctele de
ramificatie. Prin urmare, SVM-BP nu poate prezice efectul unui polimorfism
uninucleotidic (SNP) in punctul de ramificatie [60], desigur cu exceptia variantelor
care alerteaza nucleotidele bine conservate.

Aparenta problema, lipsa conservarii BRS-ului, se presupune ca este rezolvata
de catre naturd cu ajutorul tractului de baze azotate pirimidinice si situsul acceptor.
Celula are doi factori de matisare care se vor prinde de tractul format din pirimidine.
U2AF65 se va lega pe tract mai aproape de BRS pe cdnd U2AF35 se va prinde in
apropierea situsului acceptor (AG). Prin urmare, acesti factori vor contribui la
identificarea regiunii de matisare [61].

Tractul de pirimidine este la randul lui putin conservat, singura pseudo-regula
fiind ca secventa de ARN este formata dintr-un numar majoritar de piriminidine (uracil
si citozind), U fiind preferat. Prin urmare, variantele genetice care apar in aceasta
regiune pot afecta in oarecare masura procesul de matisare. Pana in prezent nu s-au
dezvoltat unelte speciale pentru analiza specificda a variantelor din tractul de
pirimidine. Desigur exista unelte care evalueaza regiunile de splicing in ansamblu
precum SPANR [62] si IntSplice [63], care teoretic ar putea sau ar trebui sa detecteze
variantele perturbatoare.

Dinucleotidele aferente sitului de acceptare, format din AG, sunt foarte bine
conservate. De fapt, tiparul care corespunde acestei secvente este nyag|G (| -
reprezintd limita dintre intron si exon). Aceastd regiune este esentiala pentru
prinderea factorului de matisare U2AF35, care va impiedica legarea aberanta a
proteinei U2AF65. Oricare substitutie a unei baze azotate din grupul de nucleotide AG
va duce aproape sigur la anularea regiunii de matisare. Bineinteles, acesta nu este
singurul mod in care situl de acceptare poate sa-si piarda functia. Daca in tractul de
pirimidine avem o substitutie sau o insertie a unei adenine (A) langa o guanina (G),
astfel incat sa se formeze un nou grup AG, atunci grupul canonic isi poate pierde
functia. Totusi, exista unele conditii care au fost raportate in literatura, precum
distanta sitului perturbator fata de cel autentic de cel mult 21 de nucleotide in [64],
sau 12 nucleotide [65] sau 14 nucleotide [59].
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2.3.3. Elemente reglatoare in matisare

Elementele cis-activatoare le putem grupa in sase categorii [66]:

e 5’gplice site reprezinta secventa de legatura dintre un exon si un intron;

e 3’splice site reprezinta secventa de legatura dintre un intron si un exon;

e Exonic Splicing Enhancers (ESE) reprezinta secventa care ghideaza procesul
de matisare;

e Intronic Splicing Enhancers (ISE) reprezinta secventa aflata pe intron care
ghideaza procesul de matisare;

e  Exonic Splicing Silencers (ESS) reprezintd secventa din exon care impiedica
procesul de matisare;

e Intronic Splicing Silencers (ISS) reprezinta secventa din intron care impiedica
procesul de matisare;

Elementele trans-acting sunt reprezentate de spliceosom, care este format
din cinci riboproteine nucleare mici (snRNP) si alte zeci de proteine care contribuie la
procesele reglatoare din celula [67].

Desigur, cel mai important moment in timpul procesului de matisare este
identificarea si captarea semnalelor de splicing incorporate in secventa de pre-mARN
de catre spliceosom. Pentru identificarea regiunilor de matisare, 5’ si 3’, este nevoie
sa se identifice situsurile GT, respectiv AG. Aceste nucleotide sunt cele mai
conservate, restul nucleotidelor din sablon sunt mai putin conservate [68]. Desi s-au
efectuat numeroase studii [57], [69] pentru identificarea unei regiuni unice, de
consens, care sa corespunda regiunii de matisare, acest lucru nu s-a reusit.

Desi procesul de matisare este descris ca fiind o functie liniard, secventa de
mARN care se obtine dupa acest proces variaza in majoritatea cazurilor. Acest lucru
se datoreaza matisarii diferentiale (alternative) care permite crearea unei secvente
diferite fara a afecta functiile proteinelor. Acest tip de matisare se poate realiza in mai
multe moduri [70]:

e Exon-skipping, adica sarirea unui exon;

e Mutually exclusive exons este excluderea mutuala a exonilor, eliminarea unui
exon din doi posibili, dar niciodata ambii exoni;

e Intron retention este retinerea unei zone intronice in secventa de mMRNA;

Rolul matisarii alternative este acela de a diversifica expresia genica in functie
de tesutul in care se gaseste celula sau in functie de stadiul de dezvoltare a
organismului. Desigur, matisarea alternativd nu trebuie confundata cu posibilele
variante genetice (din regiunea de matisare) care se dovedesc a fi daunatoare. O
varianta genetica (sau mai multe) pot crea o regiune mutanta de matisare sau pot
altera o regiune autentica. Acest fapt va determina schimbarea locului de prindere a
spliceosomului, ceea ce duce la o matisare aberanta. Un exemplu este substitutia unei
guanine (G) cu o timina (T) pe prima pozitie a intronului 25 de pe gena DFNAL.
Aceasta modificare afecteaza regiunea conservata a secventei de splicing, care
determina o insertie de baze in mARN care, la randul ei, duce la terminare prematura
a mARN-ului al carui rezultat este pierderea a 32 de aminoacizi [71]. Un alt exemplu
bine documentat este varianta uninucleotidica prin care o citozina este inlocuita cu o
timina pe exonul 7 al genei SMN2, pentru persoane care au deja deletii pe SMN1,
ceea ce determina inactivarea unei regiuni ESE si crearea unei regiuni ESS, care in
final duce la omiterea exonului 7, manifestandu-se fenotipic ca atrofie musculara
spinala [72].

Conform bazei de date privind mutatiile genetice umane, HGMD [73], care a
inceput din anul 2013 sd integreze mutatii din regiunea de splicing, un procentaj de
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9,2% din totalul mutatiilor, raportate ca fiind patogene, sunt in regiunea de matisare.
Desi baza de date a raportat doar variantele patogene, in lucrari precum [74], [75]
se afirmd ca, daca sunt luate in consideratie si mutatiile care sunt raportate ca
missense, se ajunge la procentaj de 22%. Acest fapt ne indica faptul ca mutatiile in
regiunile de matisare sunt mai numeroase decat se cunoaste in prezent.

2.3.4. Instrumente pentru predictia regiunilor de
matisare

Inaintea Proiectului Genomului Uman, instrumentele de predictie pentru
regiunile de matisare au fost utilizate pentru identificarea regiunilor limita dintre exon-
intron. Ulterior, aceste instrumente au fost readaptate pentru predictia impactului
transcriptional al variantelor genetice din aceste regiuni. Tranzitia a fost motivata de
necesitatea intelegerii efectelor generate de variatiile genetice asupra proceselor
celulare sau eventual descoperirea cauzelor anumitor afectiuni. In prezent exista o
serie de unelte software care permit analizarea secventelor genetice pentru
detectarea regiunilor de splicing. Diferentele majore intre aceste unelte sunt modul
cum recunosc regiunile de matisare. Unele memoreaza o serie de secvente, iar altele
folosesc sabloane ale regiunii de splicing sau modelele statistice. Desi exista un numar
mare de unelte, ideile pe care se bazeaza aceste unelte nu sunt atat de diverse. O
lucrare care trateaza pe larg subiectul uneltelor care descopera defectele de matisare
a fost scrisa de Jian si colaboratorii sdi [54]. In cele ce urmeaza se prezinta succint o
serie de concepte si unelte folosite in acest scop.

Metoda Position Weight Matrix (PWM) propus de Shapiro si Senapathy in [69],
presupune atribuirea unor scoruri pentru fiecare nucleotida (A, T, C si G) si ordonarea
secventei folosind ponderi pentru fiecare pozitie pe baza informatiilor din secventa de
consens. Spre deosebire de urmatoarele modele, modelul PWM este simplu iar
modelele generate sunt usor de inteles. Pozitiile fiind independente, schimbarea
scorului la o anumita pozitie nu are nici un impact asupra scorului pozitiilor vecine.
Aceasta metoda a fost folosita la baza dezvoltarii aplicatiei Splice-Site Analyzer Tool
[76]. O imbunatatire a fost adusa modelului PWM in implementarea aplicatiei
SpliceView [77] care examineaza dependentele reciproce intre nucleotide de pe
diferite pozitii. In prezent, PWM-ul este folosit pe scara larga pentru reprezentarea
diferitelor tipare aferente secventelor de ADN.

O alta metoda statistica pentru captarea tiparelor este Maximal Dependence
Decomposition (MDD). Aceasta este folosita si la crearea arborilor decizionali care
capteaza potentialele dependente intre pozitii prin impartirea setului de date in
subseturi bazate pe dependenta. Modelul MDD a fost incorporat in aplicatia GENSCAN
[78].

Pentru a rezolva problema modelelor anterioare, anume selectarea arbitrara
a ponderilor pentru fiecare pozitie, s-a apelat la invatarea automata. Prin instruirea
cu seturi de date, retele neuronale (NN) au reusit sa identifice zonele de splicing.
Exemple de aplicatii care au folosit retele neuronale sunt NetGene2 [79] si NNSplice
[801].

O altd tehnica de invatare automatd care este folosita pentru detectarea
regiunilor de matisare este Suport Vector Machine (SVM). Aplicatia SplicePort
foloseste aceasta metoda impreuna cu un algoritm de generare a functiilor pentru a
surprinde caracteristicile importante ale secventelor [81]. Un dezavantaj major al
fnvatarii automate il reprezintd supra-potrivirea pe setul de date de antrenare. O
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metodd pentru a minimiza acest efect este utilizarea modelelor Bayes. Aplicatia
SplicePredictor a fost implementata folosind acest model.

Cele mai performante modele ale secventelor de matisare au fost realizate
prin folosirea Maximum Entropy Distribution (MED) [82]. Modelele create de aceasta
metoda iau in calcul dependentele intre pozitiile adiacente, dar si intre cele
neadiacente. MED permite modificarea sablonului prin schimbarea setului de
constrangeri, ceea ce evita problema supra-potrivirii. Aplicatia MaxEntScan [83]
foloseste aceasta metoda. Utilizatorii acestei aplicatii pot folosi modelele implicite sau
isi pot crea propriile modele. Aplicatia a fost folosita cu succes pentru predictia unei
mutatii pe gena ATM care este responsabild pentru ataxia-telangiectazia [84].
MaxEntScan are optiunea de folosire a altor modele PWM sau MDD.

Automated Splice Site Analyses (ASSA) [85] este un exemplu de aplicatie
care se bazeaza pe modele din teoria informatiilor. CRYP-SKIP [86] foloseste un model
de regresie logistica multiplda pentru a distinge exonii care sunt ignorati, astfel
activand regiuni ascunse de matisare care sunt rezultatul unor mutatii de splicing.
Spliceman [87] prezice probabilitatea ca variantele din jurul regiunilor de matisare sa
afecteze splicing-ul prin analiza hexamerilor pe baza distributiilor pozitionale.

Existd si unelte care includ algoritmi multipli. Un exemplu este Human Splicing
Finder [88], care afiseaza predictiile despre matisare pe baza modelelor PWM si MED,
precum si eventuale defecte ale regiunilor ESE si ESS. SROOGLE [89] este o platforma
care integreaza o serie de algoritmi de predictie pentru afisarea unor semnale de
splicing.

Cu exceptia ASSA, utilizatorul trebuie sa furnizeze secventa pentru toate
uneltele, facand, astfel, mai putin convenabild aplicarea in clinicd a acestor
instrumente. ASSA poate localiza varianta bazatda pe numele genei furnizate de
utilizator, numarul de acces al mARN-ului sau numarul dbSNP.

2.3.5. Utilizarea aplicatiilor de predictie

O afisare clard a rezultatelor obtinute de aplicatile de predictie este
importanta pentru aplicarea lor in clinica. In general instrumentele dau un scor care
indica intensitatea semnalului de matisare. In majoritatea cazurilor un scor mare
indica similaritate cu secventa de consens sau indica faptul ca segmentul respectiv
este unul de matisare. Scorul generat de aplicatie are un caracter orientativ pentru
ca nu are o componenta cantitativa atasata, ci mai degraba ajuta la stabilirea unui
prag pentru a elimina unele variante genetice. Desigur, exista si posibilitatea eliminarii
unor variante patogene pentru ca asupra procesului de splicing actioneaza si alti
factori biologici [54].

Numarul publicatiilor care trateaza subiectul predictiei regiunilor de matisare,
in experimente si cu rezultate in vitro sau in vivo, este scazut. Prin urmare, utilizarea
uneltelor de predictie a variatiei in regiunile de matisare a fost oarecum abandonata.
Houdayer a facut o evaluare sistematica a catorva instrumente in silico in [90] pentru
un numar de variante cu semnificatie necunoscuta. Cu un prag de 15% pentru
MaxEntScan si cu un prag de 5% a reusit sa obtind o sensibilitate de 96% si o
specificitate de 83% [54]. Acest studiu nu este suficient pentru a generaliza. Este
nevoie sa se realizeze studii mai mari pe date genomice si transcriptomice. Din
fericire, date pentru astfel de studii sunt disponibile (GenBank, EMBL). Costurile
folosirii acestor unelte sunt substantial mai mici decat verificarea variantelor genetice
in vitro sau in vivo.
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2.4. Elemente specifice analizei bolilor complexe

In acest subcapitol sunt rezumate o serie de informatii care vor ajuta la
parcurgerea capitolului 5, in care se trateaza modelarea afectiunilor complexe.
Afectiunea folosita ca exemplu pentru analiza de date este steatoza.

Afectiunile complexe sunt cauzate de rezultatul interactiunii genotipului cu
factorii de mediu [91]. Printre aceste afectiuni regasim bolile cardiace,
hipertensiunea, obezitatea, diabetul etc. Complexitatea este data de faptul ca un set
de variante genetice, In combinatie cu anumiti factori externi, predispun la
manifestarea unei afectiuni. Dar aceeasi afectiune, cu mici modificari ale fenotipului,
poate fi manifestata pentru alt set de variante genetice si factori de mediu [92].

2.4.1. Steatoza

Steatoza hepatica reprezintd acumularea de grasime la nivelul tesutului
hepatic. Sunt cunoscute doua forme de steatoza. Prima forma se datoreaza
consumului de alcool, iar cea de a doua se datoreaza altor factori care nu au legatura
cu consumul de alcool, precum cei genetici. Cea din urma poarta numele steatoza
hepaticad non-alcoolica sau boala ficatului gras non-alcoolic, in literatura internationala
Nonalcoholic Fatty Liver Disease (NAFLD). Aceasta afectiune se regaseste din ce in ce
mai des in tarile dezvoltate (Europa de Vest si Statele Unite). Daca este insotita si de
o inflamatie, atunci aceasta poate progresa catre ciroza, care este caracteristica
personalelor care consuma alcool in exces. Cauzele care determina aparitia bolii
ficatului gras non-alcoolic nu sunt foarte bine cunoscute, dar pare a fi asociata cu
obezitatea, rezistenta la insulina, hiperglicemia sau un nivel mai ridicat al grasimilor
in sange [93].

In literatura sunt indicati o serie de factori genetici care pot predispune o
persoana catre aceasta afectiune. Un studiu prezentat de Romeo si colaboratorii sai
in lucrarea [94] indica o posibila conexiune cu variante genetice care se afla in gena
PNPLA3. Studiul a constat in analiza, folosind metoda Genome-Wide Association Scan
(GWAS), a unui lot de 9229 de pacienti de diferite etnii. Studiul arata ca SNP-ul
rs738409, din gena PNPLA3, este puternic corelat cu un nivel ridicat de grasimi
hepatice si cu inflamatie hepatica. Un alt studiu de catre Kotromen si colaboratorii lui
[95] prezinta un model care foloseste o serie de parametri, precum diabetul de tip 2,
sindromul metabolic (MetS), pentru a prezice prezenta afectiunii cu o specificitate de
71% si cu o sensibilitate de 86%. Autorii integreaza si prezenta variantei rs738409
pentru a creste performanta modelului, dar imbunatatirea este mai mica de un
procent (1%). Un alt grup care a realizat analiza variantei rs738409 in [96], de data
aceasta pentru copii, confirma cd aceasta varianta este asociata cu severitatea
steatozei non-alcoolice. Tot la copii, iIn [97] mai este confirmat faptul ca varianta
rs738409 este asociata cu predispozitia afectiunilor de ficat. Pentru adulti au fost o
serie de lucrari [98]-[101] care confirma ca aceasta varianta este asociata cu
steatoza. Recent a fost publicata o lucrare de catre Sookoiam si Pirola [102] in care
este prezentata o analiza a descoperirilor genetice care sunt asociate cu boala ficatului
gras. Mai mult, autorii prezinta si o analiza a cailor metabolice (reglatoare) afectate.

Steatoza este considerata o afectiune complexa. Aceasta are mai multi factori
care contribuie la manifestarea ei, precum a fost prezentat anterior. Acesti factori pot
fi genetici, exceptand varianta rs738409 de pe gena PNPLA3. Prin urmare printr-un
studiu care este prezentat in capitolul 5, se va urmari identificarea altor variante
genetice care pot fi asociate cu steatoza non-alcoolica. De asemenea, in lista
variantelor genetice investigate este si rs738409.
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2.4.2. Metode utilizate pentru detectarea afectiunilor
complexe

Odata cu evolutia procesului de secventiere, metodele de analiza a datelor au
fost mutate de la analiza clasica (cu creionul pe hartie) catre calculatoare. Initial, o
simpla statie de lucru era suficienta pentru analiza unui lot de pacienti, dar, odata cu
accesibilitatea tehnologiei de secventiere, a crescut si volumul de date pe care
calculatoarele trebuiau sa le analizeze. Acest lucru a condus catre statii mult mai
performante, dar si catre dezvoltarea si aplicarea unor metode mai complexe si
specializate.

Initial, studiile care tratau problema afectiunilor complexe erau studii de
asociere. Practic, se studia frecventa aparitiei unor variante genetice intre lotul de
control, format din pacienti neafectati, si lotul de pacienti afectati. O frecventa mai
ridicata in lotul celor afectati indica faptul ca acea varianta poate fi asociata cu
afectiunea sau poate este asociata cu o altd varianta apropiata care este cauzatoare.
Desigur, prezenta variantei nu semnifica direct prezenta respectivei afectiuni, ci
reprezinta doar un risc pentru afectiune. Mai recent, aceste studii s-au transformat in
studii de asociere pe intregul genom (Genome-Wide Association Studies, GWAS).

Cea mai cunoscutd metoda pentru validarea unei variante intr-un studiu de
asociere este reprezentat de calcularea valorii p (p-value) din testul ipotezei nule (null
hypothesis, Ho). Aceasta valoare se calculeaza folosind o serie de metode precum
regresia liniard, regresia logistica etc. Desigur, valoarea p va fi diferitd pentru fiecare
SNP dintr-un studiu. Exista si o serie de limitari. Valoarea p, pentru acelasi SNP, difera
de la studiu la studiu. Testul mai poate fi afectat de numarul si genotipul pacientilor
inscrisi in studiu [103].

O alternativa la aceastda metodd o reprezinta metodele bayesiene sau
metodele utilizate in invatarea automata. Arborii decizionali, metode de tip Ensemble,
retelele neuronale (NN) pot identifica mai usor tiparele care apar in seturi de date
multidimensionale. Un studiu realizat de Garcia [104] demonstreaza ca analiza cu
ajutorul arborilor decizionali poate produce modele predictive bune, cu o precizie de
peste 85%, pentru determinarea unor caracteristici ale fenotipului. Intr-o alta lucrare,
redactata de Uppu si colaboratorii lui [105], autorii discuta diferite metode ale invatarii
automate utilizate pentru studierea asocierilor la nivelul genomului. De asemenea, in
prezenta lucrare se vor atinge diferite aspecte ale invatarii automate utilizate atat
pentru filtrarea variantelor genetice, cat si pentru identificarea afectiunilor complexe.
Astfel de implementari gasim pentru o serie de afectiuni precum scleroza multipla
(NN) [106], Alzheimer (NN) [107], cancer ovarian (SVM) [108].
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3. IDENTIFICAREA ELEMENTELOR GENETICE
CAUZATOARE DE AFECTIUNI

3.1. Identificarea variantelor genetice

Pentru extragerea variantelor genetice ale unui pacient trebuie sa apelam la
fluxul prezentat in subcapitolul 2.1.6. Acest proces va genera un fisier care va contine
toate variantele genetice. In acest caz, variante genetice reprezinta atat SNP-uri cat
si indel-i. Cele din urma se regasesc sub forma de insertii sau stergeri (,deletii”) ale
unor baze azotate din molecula de ADN.

3.2. Identificarea genelor cauzatoare pe baza
simptomelor

in majoritatea cazurilor, geneticienii au la dispozitie cateva tipuri de informatii
despre pacienti, precum fisierul cu variantele genetice, simptomele pacientului si
eventual istoricul familiei. Pe baza acestor informatii, acestia sunt nevoiti sa identifice
care sunt genele responsabile pentru afectiunile de care sufera pacientul. In general,
problema nu este lipsa datelor sau lipsa informatiilor, ci procesarea, filtrarea si
prioritizarea acestora. Un mod in care medicii pot aduna informatii suplimentare este
sa apeleze la o serie de instrumente software regasite in diverse forme de la aplicatii
apelabile din linia de comanda (ANNOVAR) pana la baze de date online care au o
interfata foarte usor de utilizat (Ensemble, Variant Effect Predictor).

— Simptome ——» Standardizare HPO ——>»  Lista simptome

l
v v v

DECIPHER Orphanet oMM
Pa(cgnti l J/
Listd gene

l

e Rezultat.
L > Lists variante pacient —» _Moduldecizional. L 1 s chiing o gene
Filtrare si prioritizare ‘ b

Fig. 3.1 Diagrama analizei afectiunii pe baza simptomelor si variantelor genetice

in cele ce urmeaza vom propune un mod automat de extragere a afectiunilor
pe baza simptomelor si identificarea genelor sau un mod de extragere a posibilelor
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gene care cauzeazda aceste afectiuni. Dupa identificarea unor posibile gene sau
afectiuni, acestea vor fi corelate cu gene obtinute din fisierul de secventiere al
pacientului pentru identificarea genelor cauzatoare.

Pentru realizarea unui sistem automat de identificare a posibilelor gene
cauzatoare de afectiuni, se vor folosi mai multe baze de date disponibile online.
Primele informatii disponibile imediat clinicienilor la intalnirea cu pacientul sunt
simptomele acestora. Pentru a obtine o lista de simptome vom folosi baza de date
Human Phenotype Ontology (HPO). Aceasta baza de date reprezinta un dictionar al
termenilor care descriu anumite caracteristici ale fenotipului. Lista afectiunilor o vom
obtine din bazele de date: Online Mendelian Inheritance in Man (OMIM), Orphanet si
DECIPHI;R.

In Fig. 3.1 este prezentatd schema generald a sistemului pentru analiza
simptomelor si a variantelor genetice. In prima fazad, medicul identifica simptomele si
le introduce conform standardizarii HPO. Dupa acest pas, sistemul va avea la
dispozitie o lista de simptome standardizate. Aceasta lista va fi folositda mai departe
pentru extragerea listei de afectiuni care sunt asociate cu aceste simptome. Pe baza
listei de afectiuni se va intocmi o listd de gene. Figcérei gene i se va asocia o pondere
internd care va indica nivelul asocierilor multiple. In prima faza aceasta pondere, Pjepnq,
se va calcula prin impartirea intregului la numarul de afectiuni care sunt asociate cu
acesta, precum este redat in ecuatia (3.2-1). Aceeasi metoda se poate aplica si pentru
simptome, astfel avand o pondere, Pgimpom (3.2-2), asociata fiecarui simptom.

1 (3.2-1)
numarul afectiunilor asociate

Pgena =

1 (3.2-2)
numarul afectiunilor asociate

Psimptom =

3.2.1. Distributia afectiunilor, simptomelor si a genelor

Pentru inceput s-a facut o evaluare a numarului de caracteristici ale
fenotipului care sunt asociate cu fiecare gena. Gena care are cele mai multe
caracteristici asociate este LMNA, aceasta regasindu-se in 415 fenotipuri. Urmatoarea
in lista este KRAS, care are 310 fenotipuri asociate. La polul opus avem 42 de gene
care sunt asociate cu un singur fenotip. In Tabelul 3.1 avem prezentate in partea
stanga primele zece cele mai asociate gene cu caracteristicile ale fenotipului, iar in
partea dreapta a tabelului ultimele zece gene. De asemenea, pentru fiecare gena s-a
calculat si indicele Pyepg.

Tabelul 3.1 Primele zece gene asociate cu mai multe caracteristici ale fenotipului (stanga) si
zece gene asociate cu o singurd caracteristica (dreapta).

Nr | Gena Caracteristici | Fyena Nr | Gena Caracteristici | Fyena
(fenotipuri) (fenotipuri)
1 | LMNA 415 0.00241 |1 ND3 1 1
2 | KRAS 310 0.00322 | 2 XIST 1 1
3 | FGFR2 298 0.00335 | 3 MPZL2 1 1
4 | FGFR1 289 0.00346 | 4 ARHGEF6 | 1 1
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5 | FLNA 277 0.00361 | 5 IFNAR2 1 1
6 | FGFR3 269 0.00371 | 6 AGTR2 1 1
7 | ELN 259 0.00386 | 7 AK7 1 1
8 | COL2A1 | 243 0.00411 | 8 RELB 1 1
9 | BRAF 242 0.00413 | 9 CYP2C19 |1 1
10 | FBN1 237 0.00421 | 10 | AMTN 1 1

Aceeasi metoda a fost aplicata si pentru calcularea ponderii pentru simptome,
Psimptom- 1N cazul simptomelor, anomalia sistemului nervos ocupa topul avand aproape
3000 de gene asociate cu acesta. De altfel, noua dintre cele zece caracteristici sunt
anomalii. Acest lucru este oarecum de inteles pentru ca anomaliile tind sa
caracterizeze ceva general. La polul opus s-au gésit 1980 de caracteristici ale
fenotipului care sunt asociate cu o singura gena. In Tabelul 3.2 avem prezentate
primele zece caracteristici ale fenotipului care au asociate cele mai multe gene (de la
la pana la 10a). De asemenea, mai avem prezentate o parte din caracteristicile
fenotipului care au asociate o singura gena (1b pana la 10b).

Tabelul 3.2 Caracteristicile fenotipului care au asociate cele mai multe gene (1a-10a) si
caracteristicile care au asociate cele mai putine gene (1b-10b)

Nr.crt | Simptome (fenotip) Gene Psimpeom
la Anomalia sistemului nervos 2955 0.000338
2a Anormalitatea fiziologiei sistemului nervos 2749 0.000364
3a Anomalii ale capului sau gatului 2377 0.000421
4a Anomalii ale capului 2354 0.000425
5a Anomalia sistemului osos 2312 0.000433
6a Anomalii ale ochilor 2294 0.000436
7a Anomalii ale morfologiei osoase 2228 0.000449
8a Mostenire recesiva autosomala 2218 0.000451
9a Anomalii ale morfologiei sistemului nervos 2212 0.000452
10a Anomalii ale fetei 2159 0.000463
1b Anormalitatea celui de-al doisprezecelea nerv cranian | 1 1

2b Nivelul crescut de D-tritol in plasma 1 1

3b A 5-a vertebra lombara hipoplazica 1 1

4b Morfologie areolara anormala 1 1

5b Numar crescut de celule B 1 1

6b Rigiditate generalizata de dimineata 1 1

7b Aphakia congenitala 1 1

8b Vertebre sub forma de pere 1 1

9b Spasticitatea muschilor faringieni 1 1

10b Microptalm unilateral 1 1

Pentru calcularea ponderii fiecarei afectiuni s-au folosit termenii HPO, astfel
incat sd se calculeze nivelul de complexitate necesar pentru ca afectiunea sa fie luata
in consideratie. In cazul acesta sindromul Williams este determinat de cei mai multi
factori HPO, avand asociate 172 de caracteristici ale fenotipului. Numarul afectiunilor
mono-caracteristice a fost de 199. In Tabelul 3.3 regdsim o lista cu afectiunile care
au asociate cei mai multi termeni HPO si o lista cu afectiunile care au asociate cate
un singur termen HPO. O parte dintre afectiunile care au asociate o singura
caracteristicd HPO au asociatd o singura gena (1b-4b). Dacd ne uitam in lista
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afectiunilor care au multipli termeni HPO, vom observa ca majoritatea fac parte din
lista bolilor rare. De exemplu, sindromul Lowe are o frecventa de 1 la 500.000 de
oameni; cu sindromul Simpson-Golabi-Behmel au fost diagnosticati peste 250 de
oameni pe intregul glob; sindromul Williams apare la 1 din 7.500 de oameni, iar
sindromul Schwartz-Jampel a fost raportat doar in 150 de cazuri in literatura de
specialitate. Pentru a afla informatii suplimentare despre sindroamele mentionate se
poate folosi baza de date disponibila pe situl National Institutes of Health, la rubrica
Genetics Home Reference.

Tabelul 3.3 Afectiuni care au mai multi termeni HPO (1a-10a) si afectiuni care au cate un
singur termen HPO (1b-10b)

Nr.crt | Afectiune Caracteristici | Pagectiune
1a Sindromul Williams 172 0.0058
2a Sindromul Simpson-Golabi-Behmel 127 0.0078
3a Sindromul Rubinstein-Taybi 122 0.0081
4a Sindromul Wiedemann-Rautenstrauch 121 0.0082
5a Sindromul deletiei 22g11.2 119 0.0084
6a Sindromul Lowe 118 0.0084
7a Sindromul Myhre 118 0.0084
8a Sindromul Schwartz-Jampel 108 0.0092
9a Sindromul Rothmund-Thomson 107 0.0093
10a MELAS 105 0.0095
ib Afectiunea Hirschsprung, HSCR3 1 1

2b Esecul Spermatogenic 20; SPGF20 1 1

3b Retinitis Pigmentosa 81; RP81 1 1

4b Surditate; Dominant Autosomal 74; DFNA74 1 1

5b Dominanta Oculara 1 1

6b Megalodactilia 1 1

7b Anodontia 1 1

8b Osteoscleroza 1 1

9b Hipospadias 1 1

10b Diabetul zaharat, dependent de insulina, 10 1 1

3.2.2. Filtrarea afectiunilor pe baza simptomelor

Odata ce sistemul are toate caracteristicile fenotipului introduse, acesta poate
intocmi o lista de gene care sunt de interes. Pentru generarea listei de gene, sistemul
trebuie sa aiba acces la lista completa a asocierilor dintre caracteristicile fenotipului
si gene. De asemenea, este necesara lista completa a asocierilor dintre caracteristicile
fenotipului si afectiuni.

Initial se intocmeste multimea caracteristicilor fenotipului, Lgmpome, Care va
fi folosita pentru obtinerea unei liste provizorii de afectiuni. Pentru ca o afectiune 4 sa
se regaseasca in multimea presupuselor afectiuni, aceasta ar trebui sa aiba toate
caracteristicile asociate, Lcqracteristici; iNCluse I Lgimpeome- Cu alte cuvine, multimea
caracteristicilor afectiunii, Leqracteristicis trebuie sa fie aceeasi cu multimea creata de
catre specialist, Lgmpeome (Cazul ideal). In mod uzual, insa, specialistul nu are acces la
toate simptomele pacientului. Este posibil ca unele simptome sa se obtina dupad o
serie de investigatii care necesita o perioada indelungata de analiza (IRM, CT etc.).
Pe de alta parte, niciodata pacientului nu i se vor solicita toate testele posibile pentru
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a avea o descriere completd a fenotipului. Prin urmare, Lgimptome Va fi incompleta in
majoritatea cazurilor. Rezultd ca verificarea unu la unu nu este eficienta in situatia
practica. Pentru a rezolva acest handicap se va calcula un coeficient de similaritate,
CSas, @l Legracteristici CU Lsimptome, Pr€CUM este prezentatd in (3.2-3).

card (Lcaracteristici - Lsimptome) (32'3)

card (Lcaracteristici)

CSAS =1-

Acest coeficient de similaritate ne va prezenta doar cate dintre caracteristicile
unei afectiuni se regdsesc intre cele introduse de catre cadrul medical. Prin urmare,
daca lista caracteristicilor unor afectiuni se afla intr-o ierarhie de includere, acest
coeficient va indica potrivire perfectd, chiar daca lista simptomelor contine mai multe
caracteristici. Pentru a verifica relatia inversa, daca lista simptomelor este acoperita
in intregime, s-a definit coeficientul de similaritate intre Lgmptome CU Learacteristicis

denumit CSg,. Ecuatia pentru calcularea acestui coeficient este prezentat in (3.2-4).

card (Lsimptome B Lcaracteristici) (32-4)

CSgp= 1—
54 card (Lsimptome)

3.2.3. Filtrarea simptomelor pe baza genelor

Dupa intocmirea unei liste de posibile afectiuni este important sa evaluam
daca simptomele se regasesc in lista genelor. Pentru efectuarea acestei verificari vom
apela la metoda descrisa in Fig. 3.2. Pentru fiecare afectiune din lista afectiunilor se
va intocmi o lista a caracteristicilor care o definesc. Pe baza acestei liste se va genera
o multime de gene care reprezinta reuniunea tuturor genelor asociate cu toate
caracteristicile afectiunii. De asemenea, se va inregistra si numarul aparitiei fiecarei
gene in aceasta reuniune. Identificarea genei sau genelor cauzatoare este Iinjitaté in
prima faza de numarul genelor care au fost tintite in procesul de secventiere. In unele
cazuri se realizeaza secventierea unui numar restrans de gene, un panel. Acest panel
poate contine de la cateva zeci pana la cateva mii de gene. Ideal, se doreste
secventierea intregului exom (toate genele). Daca situatia nu este ideald, vom aplica
o masca folosind panelul tintit de gene. Aceastda masca are menirea de a elimina
genele care nu se regasesc in panel. Lista genelor rezultate din acest proces va fi
comparata cu genele identificate in genotipul pacientului ca avand variante genetice
posibil daunatoare.

Genotip pacient
Gene din panel :
| Lista genelor comune

4,{ intre genotip si
caractenisticile
Lista genelor comune r’ | fenotipului

Lista caracteristicilor Genele asociate > dintre panel si )
i = — caracteristici Mascé gene
fenotipului caracteristicilor

Masca gene

Fig. 3.2 Determinarea genelor comune intre caracteristicile fenotipului si genotipul pacientului
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Pentru a exemplifica acest proces vom analiza un pacient care sufera de
insuficienta hepatica. In cazul acestui pacient, afectiunea nu este cauzata de
consumul excesiv de alcool sau de consumul de droguri. Prin urmare, se cauta o
explicatie geneticd. Daca interogam baza de date care contine lista caracteristicilor
fenotipice pentru insuficienta hepatica vom obtine o lista de 16 caracteristici. Pe baza
caracteristicilor vom obtine o listd de gene implicate direct sau indirect cu cele 16
caracteristici, anume de 2730 gene. Peste aceasta lista vom aplica o masca de 4800
gene, specifica unui panel comercial. Dupa aplicarea mastii, lista genelor de interes
contine 1956 de gene. Urmatorul pas este extragerea genelor care au fost gasite in
urma secventierii. Desigur, inainte de acest pas se va face o filtrare primara prin care
se exclud: (1) variantele genetice sinonime, (2) variantele care nu se afla in zona
exonica sau in zona de matisare. Daca aplicam si cea de-a doua masca, lista
variantelor obtinute de la pacient, vom obtine 706 gene finale care sunt asociate cu
insuficienta hepatica.

Dupa efectuarea procedurii prezentate in Fig. 3.2, se cautd care dintre
simptomele asociate patologiei sunt confirmate de catre lista genelor aferente
pacientului. Primul pas il reprezinta identificarea insuficientei hepatice in lista de
termeni HPO. In aceasta lista regasim insuficienta hepatica sub denumirea de Hepatic
Failure. Daca se face o cautare vom identifica urmatorii termeni: HP:0001399 Hepatic
Failure, HP:0006554 Acute Hepatic Failure, HP:0100626 Chronic Hepatic Failure,
HP:0004448 Fulminant Hepatic Failure. Din lista prezentata, ne dam seama ca
insuficienta hepaticd (HP:0001399) este o categorie care include celelalte trei
subcategorii. Insuficienta hepatica acuta (HP:0006554) reprezinta o afectiune care se
manifesta intr-un ritm alert, efectele fiind vizibile in intervale de timp de ordinul zilelor
sau saptamanilor. Insuficienta hepatica cronica (HP:0100626) are un ritm de
manifestare mai lent, efectele acesteia fiind vizibile in timp, dupa luni sau chiar ani.
Termenul de fulminanta se foloseste pentru a indica aparitia encefalitei hepatice, in
cazul HP:0004448, aceasta apare in 8 saptamani de la primele simptome. In acest
punct este relevant sa stim faptul ca pacientul investigat nu sufera de la insuficienta
hepatica cronica, in cele mai multe cazuri fiind rezultatul consumului excesiv de alcool.
Caracterul fulminant al afectiunii nu este cunoscut. Prin urmare vom filtra rezultatele
pentru insuficienta hepatica acuta (HP:0006554).

Daca interogam baza de date pentru insuficientda hepatica acuta se obtine
urmatoarea lista de gene: LARS, CYC1, SCYL1, JAK2, MST1, MPV17, TRMU, FAH,
PORCN, NBAS, XIAP, CACNA1S, TCF4, IKZF1, HADH, ATP7B, HLA-B, SH2D1A, GFM1,
F5, EIF2AK3, GPR35, ACAD9, MEFV, RYR1, VPS13A. Acum vom verifica aceste gene
in lista genelor gasite la pacient. Genele identificate sunt urmatoarele: MST1, NBAS,
TCF4, HADH, ATP7B, HLA-B, GFM1, F5, EIF2AK3, MEFV, RYR1. Mai departe pentru
evaluarea genelor vom folosi indicele P4, valorile pentru acest indice fiind
prezentate in Tabelul 3.4. Daca facem o ierarhie observam ca variantele gasite in
genele GFM1, F5, NBAS ar fi prioritare in comparatie cu variantele din RYR1, TCF4,
HLA-B.

Tabelul 3.4 Lista genelor asociate cu insuficienta hepatica acuta si ponderea acestora.

Gena Caracteristici | Pjena
asociate

MST1 49 0,0204

NBAS 42 0,0238

TCF4 129 0,0077

HADH 43 0,0232

a1

BUPT



ATP7B | 62 0,0161
HLA-B | 108 0,0092
GFM1 23 0,0434
F5 33 0,0303
EIF2AK3 | 82 0,0121
MEFV 93 0,0107
RYR1 176 0,0056

in Tabelul 3.5 avem prezentatd o list§ de posibile variante genetice care ar
putea cauza insuficienta hepatica. Desigur aceste variante genetice nu contribuie
toate la afectiune. Folosind acest tabel, mai este necesar sa se faca un studiu al
populatiei prin care s& se elimine variantele care sunt comune in rdndul acesteia. in
Tabelul 3.5 avem reprezentata, pe coloana AF, frecventa in populatia globala.

Tabelul 3.5 Variantele genetice posibil candidate pentru insuficienta hepatica

Chr Start End Ref | Alt | Gena AF
chril 169510475 | 169510475 | G T F5 0.1628
chrl 169519049 | 169519049 | T C F5 0.9827
chr2 15519924 15519924 C T NBAS 0.0228
chr2 15607842 15607842 T C NBAS 0.4949
chr2 15674686 15674686 T C NBAS 0.5155
chr2 15676686 15676686 G A NBAS 0.6191
chr2 88874891 88874891 C A EIF2AK3 | 0.7678
chr2 | 88882942 | 88882942 | T A | EIF2AK3 | 0.2177
chr2 88895123 88895123 T C EIF2AK3 | 0.7036
chr3 49723735 49723735 C G MST1 0.0086
chr3 49724183 49724183 C G MST1 0.1744
chr3 49726028 49726028 T C MST1 0.2809
chr3 49726070 49726070 G A MST1 0.142
chr3 49935526 49935526 T G MST1R 0.0055
chr3 | 158366900 | 158366900 | G A | GFM1 0.5752
chr3 158409262 | 158409262 | C T GFM1 0.4034
chr4 108931039 | 108931039 | T C HADH 0.8666
chri3 | 52511606 52511606 G A ATP7B 0.5449
chri3 | 52524488 52524488 T C ATP7B 0.5467
chri3 | 52544805 52544805 C G ATP7B 0.4194
chri3 | 52548140 52548140 A C ATP7B 0.4155
chri6 | 3293888 3293888 C T MEFV 0.4128
chrl6 | 3293922 3293922 A T | MEFV 0.394
chri8 | 53303101 53303101 C G TCF4 0.9988
chr19 | 38983180 | 38983180 |G T | RYR1 0.0458
chri19 | 38991640 38991640 C G RYR1 0.2345
chri19 | 38993372 38993372 A G RYR1 0.3475
chri19 | 38997459 38997459 G C RYR1 0.3159
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3.3. Analiza performantei aplicatiilor de predictie
in silico
O parte dintre informatiile prezentate in acest studiu au fost publicate in

lucrarea intitulata Performance Evaluation of in Silico Predictors for the Classification
of ClinVar Variants [109].

3.3.1. Pregatirea datelor

Baza de date ClinVar [32] a fost folosita pentru evaluarea performantei
aplicatiilor de predictie in determinarea patogenitatii variantelor genetice. Setul de
date, format din variantele genetice si clasa de patogenitate a acestora, a fost
organizat in doua fisiere. Primul fisier a continut variantele genetice clasificate ca fiind
patogene, iar cel de-al doilea fisier a continut variante care erau clasificate benigne.
Variantele care erau clasificate in doua sau mai multe categorii, de exemplu patogen
sau probabil patogen, au fost eliminate din setul de date. In plus, au fost selectate
doar polimorfismele mononucleotidice (SNP) care au fost in regiunea exonica. De
asemenea, variantele aflate pe cromozomul Y si pe ADN-ul mitocondrial au fost
eliminate deoarece unele instrumente testate nu ofereau suport pentru aceste regiuni.
Dupa procesul de selectie, setul de date a fost format din 30.678 variante patogene
si 15.397 variante benigne. Adnotarea a fost realizata cu ANNOVAR [45], folosind
baza de date dbNSFP 35a [110], [111].

In fisierul cu variante patogene, dupa adnotare, majoritatea aplicatiilor aveau
un numar de 17.000 de inregistrari. Exceptiile au fost MutationTaster, LRT, CADD si
DANN, care au avut in jur de 30000 de inregistrari. Pentru fisierul benign, numarul
de variante adnotate a fost cam in acelasi interval de valori, in jur de 6.000 de variante
pentru fiecare aplicatie. Exceptia a fost M-CAP, care a avut doar 1.237 de adnotari
din totalul de 15.397. Pentru fiecare predictor, numarul de inregistrari era format
dintr-un amestec de variante genetice din diferite regiuni ale ADN-ului (gene diferite,
cromozomi diferiti) astfel evitandu-se o repetitie a conditiilor asemanatoare.

Pentru analiza fisierului cu SNP-urile patogene, adnotat, doar variantele
genetice clasificate ca fiind daunatoare au fost luate in consideratie. Semnalizarea
patogenitatii variantei genetice se face diferit pentru fiecare aplicatie. Unele aplicatii
folosesc litera D pentru a indica starea daunatoare (SIFT, PolyPhen-2, LRT, FATHMM,
PROVEAN, M-CAP, MetaSVM, MetalR), in timp ce altele folosesc litera H (Mutation
Assessor, Mutation Taster). Cateva dintre acestea (CADD, DANN, REVEL) aveau
asociate praguri de patogenitate, astfel ca daca aceste valori depaseau acel prag,
varianta era considerata patogena. Pentru CADD, care are un interval de valori cuprins
intre 0-99, pragul este 20. Astfel, daca scorul indicat de aplicatie era mai mare
decat 20 inseamnad ca varianta genetica este patogena. Intervalul de scor al
predictorului DANN este cuprins intre 0 si 1, deci o varianta este considerata patogena
daca are scorul peste valoarea 0,9. Pragul pentru REVEL, pentru care o varianta era
considerata cauzatoare de afectiuni, este 0,7. SNP-urile clasificate in clasele de mijloc
(de exemplu, probabil patogena) au fost considerate inexacte si au fost ignorate.

Cand fisierul cu variantele benigne, adnotat, a fost procesat pentru evaluarea
performantei, numai clasificarea benignd a fost considerata valabila. Clasificarea
ambigud a fost respinsa. Adnotarea pentru variantele benigne a fost litera T pentru
SIFT, FATHMM, MetaSVM, MetalR, M-CAP; litera B pentru PolyPhen-2; litera N pentru
Mutation Taster, LRT, PROVEAN; litera L pentru Mutation Assessor sau, pentru valori,
pragul de 20 pentru CADD, 0,9 pentru DANN si 0,5 pentru REVEL.
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Pentru o evaluare cat mai riguroasa a performantei, trebuie abordata
problema variantelor care au valori lipsa. Prin valori lipsa se inteleg variantele
genetice din setul de date care aveau un punct (valoare lipsa) dupa procesul de
adnotare. Pentru calcularea caracteristicilor statistice, valorile lipsa au fost ignorate.
Prin urmare, dimensiunea esantionului a fost diferitd pentru fiecare aplicatie. Totusi,
acest lucru nu afecteaza scopul experimentului, acesta fiind determinarea abilitatii
unei aplicatii sa clasifice o varianta ca fiind patogena sau benigna. Scopul nu a fost
categorisirea unui numar cat mai mare de variante. Cu alte cuvine, scopul a fost unul
calitativ si nu cantitativ.

3.3.2. Evaluarea performantei

Pentru fiecare aplicatie au fost calculati o serie de indicatori de performanta.
Sensibilitatea, ecuatia (2.1-2), s-a folosit pentru determinarea proportiei de variante
patogene reale din numarul variantelor patogene prezise. Specificitatea, ecuatia
(2.1-2), s-a folosit pentru determinarea proportiei de variante benigne reale din
totalul variantelor benigne prezise. Precizia a fost calculatd pentru a evalua raportul
relevant si cel irelevant al rezultatelor. Media armonica (scorul F;), prezentata in
ecuatia (3.3-1), este utilizatd pentru a compara clasificatorii.

_ 2 x precizie X sensibilitate (3.3-1)
L=

precizie + sensibilitate

Deoarece media armonica se concentreaza pe determinarea clasei pozitive,
am utilizat suplimentar media aritmetica intre sensibilitate si specificitate, prezentata
n

(3.3-2). Parametrii folositi in ecuatia Mean,, (AP, AN, FP, FN) reprezinta valorile
matricei de contingenta (de exemplu, AP, adevarat pozitiv).

AP AN

+
Mean,, = AP+ FN _ AN + FP (3.3-2)

3.3.3. Rezultatele evaluarii performantei

Rezultatele analizei statistice pentru setul de date cu variante patogene, clasa
pozitiva, sunt prezentate in Tabelul 3.6. Valorile indicatorilor de performanta au fost
calculate in raport cu numarul total de variante adnotate prezente in fisier dupa etapa
de preprocesare. Numarul total de variante adnotate este prezentat in coloana
variante adnotate a tabelului. Coloana adevarat pozitiv (AP) contine numarul de
variante patogene care au fost clasificate corect. Coloana fals negativ (FN) reprezintd
numarul de variante patogene care au fost clasificate ca benigne. In unele cazuri (de
exemplu, LRT) suma valorilor AP si FN nu este aceeasi cu numarul total de variante
adnotate. Diferenta este reprezentata de clasificarea ca variante incerte, iar acestea
au fost ignorate pentru calcularea indicatorilor de performanta.
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Tabelul 3.6 Rezultatele analizei variantelor patogene din ClinVar

Predictor Variante Adevarat Fals negativ Sensibilitate
adnotate pozitiv [%]
SIFT 17263 15328 1935 88.8
PolyPhen-2 17631 14162 1568 90.0
HDIV
PolyPhen-2 17631 12763 2321 84.6
HVAR
Mutation 30319 12418 605 95.4
Taster
LRT 28988 21210 5886 78.3
Mutation 17088 6269 2025 75.6
Assessor
FATHMM 17346 12531 4815 72.2
PROVEAN 17468 14641 2827 83.8
MetaSVM 17653 14075 3578 79.7
MetalLR 17653 13992 3661 79.3
M-CAP 17214 16661 553 96.8
CADD 30443 29274 1169 96.2
DANN 30443 29879 564 98.1
REVEL 17653 12939 2143 85.8

Acelasi proces a fost aplicat si pentru fisierul cu variantele benigne; rezultatele
sunt prezentate in Tabelul 3.7. In acest caz, coloana variante adnotate contine
numarul de variante benigne, clasa negativa, care au avut o adnotare valida. Coloana
adevdrat negativ reprezintd variantele benigne identificate corect, iar fals pozitiv
reprezinta variantele benigne identificate ca fiind patogene.

Tabelul 3.7 Rezultatele analizei variantelor benigne din ClinVar

Variante Adevarat Fals pozitiv Specificitate
Predictor adnotate negativ [%]
SIFT 6006 4117 1889 68.6
PolyPhen-2 6062 3955 1243 76.1
HDIV
PolyPhen-2 6062 4635 795 85.4
HVAR
Mutation 6223 2012 2032 49.8
Taster
LRT 5333 3650 1383 72.5
Mutation 5753 1861 109 94.5
Assessor
FATHMM 5985 4436 1548 74.1
PROVEAN 6026 4820 1205 80.0
MetaSVM 6158 5619 538 91.3
MetalLR 6158 5510 647 89.5
M-CAP 1237 411 825 33.3
CADD 6295 4043 2251 64.2
DANN 6295 2569 3725 40.8
REVEL 6158 5624 159 97.3
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Cele mai bune aplicatii pentru clasa pozitiva, masurate prin sensibilitate, sunt
DANN (98,1%), M-CAP (96,8%) si CADD (96,2%). Este important de mentionat ca
M-CAP are doar 56% din setul de date adnotat, in timp ce CADD si DANN au
aproximativ 90%. Desi toti trei sunt meta-predictori si au integrat in modelele lor
predictori precum SIFT si PolyPhen-2, unele dintre variantele clasificate corect de
catre SIFT si PolyPhen-2 nu au fost clasificate corect de catre acestea, asa cum este
prezentat in Fig. 3.3. Predictorii cu cele mai mici scoruri, pentru clasa pozitiva, sunt
FTHMM (72,2%), Mutation Assessor (75,6%) si LRT (78,3%).

C,qDD
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Fig. 3.3 Numdrul de variante patogene Fig. 3.4 Numarul de variante benigne
suprapuse, clasificate in mod corect de citre suprapuse, clasificate corect de catre CADD,
CADD, DANN, M-CAP, SIFT si PolyPhen-2 DANN, M-CAP, REVEL si Mutation Taster

Instrumentele cu cele mai mici scoruri pentru predictia clasei negative,
masurate prin specificitate, sunt Mutation Taster (49,8%), M-CAP (33,3%) si DANN
(40,8%). Este destul de evident ca in cazul instrumentelor DANN si Mutation Taster
lipsa adnotadrii nu este cauza. Aceste aplicatii au adnotate peste 85% dintre variantele
genetice din fisier. Cu toate acestea, analiza intersectiei variantelor identificate corect,
realizatd in Fig. 3.4, releva faptul cd unele dintre variantele benigne detectate de
REVEL nu au fost detectate de cele mai bune instrumente de la clasa pozitiva (CADD,
DANN si M-CAP). Dacd ne uitam la rezultatele pentru DANN si M-CAP, putem
presupune ca acestea sunt supra-potrivite pentru clasa pozitiva. Cei mai buni
predictori pentru detectarea variantelor benigne sunt Mutation Assessor (94,5%),
REVEL (97,3%), MetaSVM (91,3%).

Versiunile PolyPhen-2 au obtinut un scor bun pentru sensibilitate si
specificitate. PolyPhen-2 HVAR se remarca printr-un scor echilibrat 84,6%, respectiv
85,4%. Un alt instrument echilibrat este PROVEAN cu sensibilitate de 83,8% si
specificitate de 80,0%. In ceea ce priveste ceilalti predictori din lista, acestia au
obtinut, de asemenea, o performanta decenta in raport cu dimensiunea setului
specific de date.

Daca scorul F; este utilizat pentru a evalua performanta, predictorii de top
sunt M-CAP (96%), CADD (94,5%) si DANN (93,3%), asa cum sunt prezentate in Fig.
3.5. LRT, FATHMM si Mutation Assessor au avut cele mai mici scoruri F;. Principalul
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contribuitor al acestui rezultat este faptul ca toti cei trei predictori au scoruri mici
pentru sensibilitate.

Motivul pentru care Mean, a fost propus pentru masurarea performantei este
datorat faptului ca ia in consideratie clasa negativa, mai specific valoarea pentru
adevdrat negativ. Cu aceastda masura, REVEL (91,5%), MetaSVM (85,5%) si
PolyPhen-2 HVAR (85%), au cele mai bune performante, ceea ce inseamna ca sunt
mai echilibrate. Predictorii cu cea mai micd performanta sunt M-CAP (65%), DANN
(69,5%) si Mutation Taster (77%).
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Fig. 3.5 Valorile obtinute de predictori pentru fiecare indicator de performanta (precizie, F1,
M_ss)

Existd unele limitdri la care este supusa aceasta analiza a performantei. Una
dintre aceste limitari este reprezentata de baza de date ClinVar care sufera actualizari
frecvente. Unele variante genetice considerate benigne, in versiunea folositd pentru
evaluarea performantei, de-a lungul timpului, ar putea fi evaluate si incluse in lista
variantelor patogene, daca cercetdrile ulterioare demonstreaza patogenitatea lor.
Pentru a diminua acest risc, au fost luate in consideratie doar variante care au fost
raportate fie patogene, fie benigne. Variantele care au avut o clasificare mixta au fost
ignorate. O alta limitare este adnotarea efectuata cu ANNOVAR folosind setul de date
dbNSFP. Unii predictori aveau valori lipsa pentru un numar semnificativ de variante
genetice. Valorile lipsa au fost excluse si nu au fost incluse pentru masurari. S-ar
putea ca unele dintre aceste variante sa aiba un scor asociat in setul de date specific
predictorului, dar care nu a fost integrat in dbNSFP.

47

BUPT



3.4. Detectia erorilor de secventiere din analiza
fisierelor VCF

3.4.1. Erori in procesul de secventiere

Cea mai folosita metoda de secventiere a ADN-ului este secventierea prin
sinteza. Aceastd metoda are o rata de erori de aproximativ 0.1% pentru fiecare
nucleotida. Aceste erori constituie in general SNP-uri. Sursele generarii erorilor pot fi
multiple, precum interferente de culori, interferente intre clustere apropiate [112],
desincronizarea bazelor azotate sau dimming [113]. Erorile de interferente apar
deoarece spectrul emis de floufori diferitelor baze azotate, din doua clustere
fnvecinate, se suprapun. Desincronizarea bazelor azotate apare cand intr-un ciclu de
secventiere, la o secventa de ADN monocatenar, se adauga doua sau mai multe baze
azotate in loc de una. Este valabil si daca nu se adauga nicio baza azotata. Efectul de
dimming (sau intunecare) se datoreaza gruparii unui numar mic de secvente de ADN
intr-un cluster sau datoritd deteriorarii induse de laser asupra ADN-ului [114].

Pentru a preintampina posibilele erori de citire a variantelor genetice, in acest
studiu se vor urmari o serie de indicatori specifici in fisierele VCF. Indicatorii urmariti
au fost interschimbarile dintre bazele azotate, mai precis tranzitiile si transversiile. Alt
element urmarit a fost zigozitatea variantelor genetice si calitatea variantelor care au
fost peste pragul minim. De asemenea, au mai fost analizate si caracteristicile indel-
ilor si a variantelor complexe.

3.4.2. Materiale si metode

Pentru determinarea indicatorilor de interes au fost folosite trei grupuri de
fisiere. Aceste fisiere au provenit din doud surse diferite. Doua dintre grupuri au
aceeasi sursa, iar pe baza acestora se va determina intervalul valorilor pentru
indicatori. Cel de-al treilea grup va fi folosit pentru validarea rezultatelor. Primul grup
de fisiere contine 106 probe biologice pentru care s-a efectuat analiza unui panel de
gene asociate cu bolile cardiace (Cardio), continand 175 de gene. Al doilea grup de
fisiere (TSO) contine 74 probe biologice pentru care s-a efectuat secventierea unui
panel de gene cu caracter mai general, avand 4.813 gene. Cel de-al treilea grup
(WES) contine 16 probe biologice pe care s-a efectuat secventiere full exome, care a
avut ca tinta totalitatea genelor. Generarea fisierelor VCF a fost realizata cu aplicatia
recomandata de producator, iar pragul minim de calitate a fost setat la 20 (GQ).

Pentru a observa daca fisierele care contin erori au caracteristici diferite,
comparativ cu cele valide, au fost adaugate cateva fisiere invalide, care contin diferite
erori precum: (1) adancimea de secventiere prea micéﬂ, (2) calitatea citirii sub pragul
indicat sau (3) un numar redus de variante genetice. In cadrul primului grup au fost
inserate trei probe, in cadrul celui de-al doilea grup fost inserate o serie de fisiere
care nu aveau filtru de calitate, iar in al treilea grup au fost inserate doua fisiere.

Fisierele au fost adnotate cu ANNOVAR, astfel continand o serie de informatii
extrase din bazele de date, precum gnomAD, ExAC si predicatorii de patogenitate
precum SIFT, CADD etc.

Extragerea datelor din fisiere CSV a fost realizatd cu un script dezvoltat in
cadrul laboratorului, folosind limbajul de programare Python. Pentru analiz3, fisierele
au fost stocate pe rand, in functie de grupuri, intr-un director de unde erau prelucrate
de catre acest script. Cu exceptia antetului, toate liniile dintr-un fisier au fost preluate
una cate una. Procesarea unei linii consta in identificarea campurilor unde se gaseste
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baza azotata specifica genomului de referinta si varianta genetica asociata probei
biologice. In cazul in care campurile contineau caractere specifice nucleotidelor (A, T,
C ,G) atunci acestea erau considerate schimbari singulare si erau contorizate la tipul
tranzitiei, de exemplu A>G. In schimb, daca in locul unei nucleotide s-a identificat
caracterul ,-" acesta a fost interpretat ca indel. In functie de pozitia pe care se afla
caracterul ,-”, varianta genetica putea fi considerata insertie, daca se afla pe pozitia
nucleotidei de referinta, sau putea fi deletie, daca se afla pe pozitia nucleotidei
aferenta probei biologice. Daca inregistrarea nu se regdsea in niciuna dintre situatiile
mentionate anterior si unul dintre cele doua campuri contineau multiple nucleotide,
atunci era considerata o varianta complexa. Pentru calcularea zigozitatii, se cautau
pe fiecare linie caracterele specifice variantelor homozigote sau variantelor
heterozigote, acestea neavand o pozitie fixa in fisierul CSV.

3.4.3. Analiza grupurilor de fisiere

Pentru calcularea campurilor de interes, grupurile de fisiere au fost analizate
separat. Din Fig. 3.6 observam ca valorile pentru interschimbarile dintre nucleotide
raman intr-un interval restrans, nefiind diferente majore. Exceptie de la regula fac
fisierele invalide adaugate pentru testare. Desigur, valorile absolute pot sa difere
datorita procesului de pregatire a probelor biologice sau din motive care depind de
aparatul de secventiere. Pentru a scapa de aceste interferente, numarul variantelor
se poate raporta la numarul total de variante din fisier.

In Fig 3.7 sunt reprezentate rezultatele pentru interschimbarile nucelotidelor
aferente grupului Cardio. Se poate observa ca tranzitiile nucleotidelor sunt mai
frecvente decat transversiile, ceea ce este firesc. O tranzitie intre nucleotide
reprezinta o interschimbare intre o purina cu o alta purina sau o pirimidina cu o alta
pirimiding, adica (A>G, G>A, C>T si T>C). Transversiile reprezinta interschimbarea
unei baze azotate purinice cu una pirimidinica. In Fig. 3.7 sunt prezentate rezultatele
interschimbarilor raportate la numarul total de variante din fisier. Valorile incercuite
reprezinta fisierele care au iesi din zona de cuartilelor, iar acestea reprezinta fisierele
invalide.

==

Fig. 3.6 Valorile absolute ale interschimbarilor Fig. 3.7 Valorile raportate ale interschimba-
dintre nucleotide obtinute din fisierele rilor dintre nucleotide obtinute din fisierele
aferente grupului Cardio. aferente grupului Cardio.

In Fig. 3.8 regdsim rezultatele zigozitdtii variantelor. Din aceste rezultate
reiese faptul ca variantele genetice heterozigote sunt mai numeroase decat variantele
homozigote.
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Fig. 3.8 a) Valorile absolute pentru variantele: homozigote, heterozigote; si calitate. b)
Valorile raportate la numarul total de variante din grupul Cardio.

Raportul ideal dintre variantele homozigote este de 40%, iar pentru cele
heterozigote este de 60%. Asta inseamna ca in raportul de secventiere pentru Cardio
ar trebui sa regasim indicatorul hom/het in jurul valorii 1,5. Daca analizam intervalul
observam cd, in cazul inferior, indicatorul pentru panelul Cardio ar putea ajunge in
apropierea valorii 1. Acest interval mare se poate explica prin numarul de gene care
sunt secventiate pentru fiecare grup. Prin urmare, datoritda numarului mic de gene
tintite vom avea un numar mai mic de variante genetice, ceea ce inseamna ca fiecare
SNP are o pondere statistica mai mare. Raportul dintre variantele homozigote si cele
heterozigote ajutd la identificarea cazurilor de consangvinitate. Daca privim
Fig. 3.8 b), observam o inregistrare care are 58% variante homozigote si 42%
variante heterozigote, adica un raport 0,72. In acest caz, pacientul ar trebui sa intre
sub suspiciunea de consangvinitate. .

In Fig. 3.9 si Fig. 3.10, regasim intervalele pentru grupul TSO. In cazul acesta,
intervalele sunt mai restranse in jurul anumitor valori. Acest lucru este datorat
numarului ridicat de variante care se regasesc in cele 4.800 de gene. In cazul
reprezentarii valorilor absolute se pot vedea fisierele care nu au avut impus un prag
de calitate, astfel generandu-se un numar mult mai mare de variante genetice. Dar
acest lucru nu se regaseste la reprezentarea raportului.
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Fig. 3.9. Valorile absolute ale interschimbarilor Fig. 3.10 Valorile raportate ale interschim-
dintre nucleotide, obtinute din fisierele aferente barilor dintre nucleotide, obtinute din fisierele
grupului TSO. aferente grupului TSO.
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Fig. 3.11 a) Valorile absolute pentru variantele: homozigote, heterozigote. b) Valorile
raportate la totalul variantelor din grupul TSO.

in Fig. 3.11 avem reprezentata zigozitatea variantelor din grupul TSO. Spre
deosebire de Cardio, intervalele sunt mai departate unele de altele. In cazul
raportului, heterozigotele sunt peste 60%, iar homozigortele sunt sub 50%. In acest
caz, raportul het/hom este in jurul valorii 1,7. Asemanator ca in cazul
interschimbarilor, valorile sunt grupate in jurul unor intervale, exceptie facand
fisierele invalide. Desigur, acestea sunt vizibile doar in Fig. 3.11 a). Din aceste date
putem trage concluzia ca erorile cauzate de calitate pot fi identificate cel mai usor
prin compararea numarului de variante.

Valorile pentru grupul WES, sunt prezentate in Fig. 3.12 si Fig. 3.13.
Asemanator cu grupul TSO, intervalele sunt restranse in jurul unor valori exceptie
facand doar fisierele invalide care nu aveau filtrul de calitate aplicat. Daca analizéam
toate fisierele observam ca unele tranzitii sunt mai frecvente decat altele. Intre
perechile A>G si G>A, ultima este cea mai frecvent intalnita, iar in cazul citozinei si
timinei tranzitia C>T este cea mai intalnita. Dintre indel-i, deletiile se pare ca sunt
mai frecvente decat insertiile.
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Fig. 3.12 Valorile absolute ale interschim- Fig. 3.13 Valorile raportate ale interschim-
barilor dintre nucleotide obtinute din fisierele barilor dintre nucleotide obtinute din fisierele
aferente grupului WES. aferente grupului WES.
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Fig. 3.14 a) Valorile absolute pentru variantele: homozigote, heterozigote; si calitate. b)
Valorilor raportate la totalul de variante din grupul WES.

in cazul raportului dintre variantele homozigote si cele heterozigote, acesta
se mentine n jurul valorii de 1,7, asemanator cu cel al grupului TSO. In Fig. 3.14
avem reprezentate valorile pentru zigozitatea variantelor in grupul WES.

Odata cu transformarea valorilor absolute in valori procentuale se induce si
un posibil caz de omitere. Daca numarul de variante detectate este scazut, ceea ce
poate semnala o problema de amplificare, dar procentul variantelor este in intervalul
calculat, atunci acest caz de eroare nu va fi semnalat. Prin urmare, este necesara
verificarea atat a intervalului valorilor absolute, cat si a intervalului procentual.

Intervalul calculat in functie de numarul total de variante, este benefic pentru
ca indica o eroare sistematica a echipamentului. De asemenea, intervalul ne ajuta sa
urmarim ponderea fiecarui tip de interschimbare din totalul variantelor genetice, ceea
ce poate fi benefic pentru clinicienii care cauta variante genetice rare. De asemenea,
intervalul procentual al zigozitatii le poate indica geneticienilor anumite lucruri despre
proba biologica. De exemplu, daca variantele homozigote sunt mai numeroase decat
cele heterozigote atunci poate fi vorba despre un caz de consangvinitate sau de
rudenie apropiata.

Acest test de diagnoza a fisierelor VCF are o serie de beneficii, dar si o serie
de limitari. Valorile obtinute in acest studiu sunt informale si nu sunt universale.
Fiecare laborator trebuie sa faca propriile studii pentru a stabili care sunt intervalele
valorilor absolute, dar si intervalele procentuale. In al doilea rand, daca intr-un fisier
se gdseste o abatere de la intervalul calculat, acest lucru nu implica obligatoriu
existenta unei erori de secventiere. In schimb, aceasta abatere poate indica o cale
mai usoara pentru rezolvarea cazului clinic.

3.4.4. Determinarea intervalelor de toleranta

Pentru fiecare interschimbare genetica, calcularea intervalelor de referinta se
realizeaza cu ajutorul cuartilelor multimii valorilor ordonate crescator. Cu alte cuvinte,
se calculeaza valoarea mediana (Q2). Din grupul valorilor superioare acesteia, se
calculeaza mediana superioara (Q3). Pentru obtinerea medianei inferioare se va folosi
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grupul de valori inferior medianei Q2, altfel obtinandu-se Q1. Pentru calcularea limitei
inferioare (Li) a intervalului folosim formula (3.4-1), iar pentru calcularea limitei
superioare (Ls) a intervalului folosim formula (3.4-2). Daca in urma calcularii limitei
inferioare aceasta este negativa, atunci ea va deveni 0. Pentru grupurile de fisiere
analizate, aceste valori au fost determinate si au fost reprezentate in Fig. 3.15.

Li=ql1—-15%(q3—ql) (3.4-1)

Ls =q3+ 1.5+ (g3 —q1) (3.4-2)
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Fig. 3.15 Limitele intervalelor de acceptare aferente interschimbarilor bazelor azotate pentru
fiecare grup (Cardio, TSO, WES).

in concluzie, pentru detectia erorilor de cantitate este recomandat s& se
foloseasca valorile absolute ale interschimbarilor si ale zigozitatii. Pentru determi-
narea calitatii procesului de secventiere este recomandat sa se foloseasca valorile
raportate la numarul total de variante. De asemenea, pentru identificarea cazurilor
de consangvinitate este recomandat sa se foloseasca tot valorile procentuale. Desigur,
in cazul panelurilor de gene mici intervalele pentru valorile raportate vor fi mai mari,
iar pentru WES sau WGS intervalele vor fi mai restranse.

Intervalele prezentate in Fig. 3.15 sunt orientative, dar in acelasi timp acestea
pot fi folosite ca referinta pentru detectia erorilor. Este indicat ca fiecare laborator sa
foloseasca astfel de metode pentru determinare calitatii secventierii. Desigur, fiecare
laborator va avea setul de intervale proprii, dar in teorie acestea ar trebui sa fie
asemanatoare cu intervalele prezentare anterior. Diferentele pot aparea datorita
aparatului de secventiere sau datorita fluxului de lucru utilizat pentru extragerea
variantelor genetice.

53

BUPT



3.5. Concluzii de capitol si contributii proprii

in cadrul subcapitolului 3.2 a fost studiat strategia de predictie a afectiunii
in functie de termenii HPO, furnizati de catre cadrul medical, si variantele genetice
identificare la pacient. Aceastda metoda se bazeaza pe trei elemente: afectiunea
pacientului, variantele cauzatoare si termenii HPO. Oricare element poate fi prezis
daca celelalte doud sunt complete sau cvasi-complete.

In ceea ce priveste studiul din subcapitolul 3.3, predictorii CADD si DANN au
identificat cele mai multe variante patogene (96,2%, respectiv 98,1%) si au avut
scoruri asociate pentru mai mult de 95% din setul de date. Dezavantajul acestor
predictori a fost faptul ca aveau o specificitate relativ scazuta (64,2% si 40,8%).
REVEL (91,5%), MetaSVM (85,5%) si PolyPhen-2 HVAR (85%) au avut cele mai bune
performante generale in functie de media aritmetica dintre specificitate si
sensibilitate. Ca rutind pentru clasificarea corectda a SNP-urilor, variantele genetice
patogene ar putea fi determinate cu instrumentele cu sensibilitate ridicata (CADD si
DANN) si apoi folositi predictorii echilibrati (REVEL, MetaSVM, PolyPhen) pentru a le
prioritiza.

In subcapitolul 3.4 a fost analizata detectia erorilor de calitate si cantitate ale
variantelor genetice identificate in urma procesului de secventiere. Se propune o
metoda pentru identificarea erorilor folosind intervale de toleranta. Pe langa posibilele
erori, aceste intervale pot semnala anumite cauze ale afectiunii precum
consangvinitate.

Contributii personale:

1. Dezvoltarea unei metodologii pentru determinarea variantelor
genetice patogene in functie de caracteristicile fenotipului si a
variantelor detectate la pacienti.

2. Realizarea unui studiu pentru identificarea celei mai bune metode de
folosire a predictorilor in silico in filtrarea variantelor genetice.
Prezentarea rezultatelor si sugerarea unor strategii.

3. Propunerea unei metode pentru determinarea intervalelor de
toleranta utilizata in detectia erorilor de secventiere. Aceasta metoda
poate fi folosita si pentru identificarea rapida a unor cauze, precum
consangvinitatea.
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4. ANALIZA REGIUNILOR DE MATISARE
(SPLICING)

Precum a fost prezentat in subcapitolul 2.3, matisarea este procesul prin care
se indeparteaza regiunile intronice pentru obtinerea mARN. Acest proces a fost
conservat de catre celuld de-a lungul timpului si este esential pentru evolutia acesteia
[115]. Matisarea se poate realiza in doua moduri. Matisarea obisnuitda, care
indeparteaza intronii si concateneaza exonii in ordinea consecutiva gasita pe ADN, si
pe de alta parte, splicing-ul alternativ care concateneaza exonii din secventa in
ordinea aparitiei, dar in acest caz putandu-se elimina exoni sau chiar retine introni
[116]. Se estimeaza ca peste 90% din genele umane sunt matisate alternativ [116],
[117], ceea ce duce la o creste a diversitatii expresiei genelor si a proteinelor
codificate de acestea [70].

Ca majoritatea proceselor biologice, matisarea nu este perfecta. Desi

spliceosomul (mecanismul care executd matisarea) realizeaza acest lucru printr-o
serie de interactiuni intre ARN si proteine [118], uneori apar erori, care pot duce la
manifestarea unei afectiuni sau la modificarea unor trasaturi fenotipice. Intelegerea
modului de functionare al matisarii, impreuna cu factorii care determina acest proces,
poate oferi o imagine asupra modului de functionare a sistemului de reglare al
celulelor si, desigur, poate oferi solutii pentru corectarea anumitor afectiuni.
N In mod normal, in procesul de splicing, regiunile intronice sunt indepartate.
In schimb o serie de variante gasite in zonele intronice sunt raportate ca fiind
cauzatoare de afectiuni. De exemplu, o mutatie intronica, descrisa in [119], cauzeaza
functionarea defectuoasa a proteinei ABCA3. Aceasta malfunctie se datoreaza unei
tranzitii C>T heterozigote care creeaza o regiune noua de splicing. In [120] a fost
raportata o mutatie T>G in intron care duce la ,exonizarea” zonei intronice. O varianta
genetica gasita in regiunea intronica a genei FBN2 este considerata responsabila
pentru o boala rara numita arahnodactilie congenitala contractuala [121]. Date fiind
rezultatele publicate in aceste lucrari, putem considera ca exista polimorfisme (SNP),
in regiuni intronice indepartate de situl de matisare, care pot perturba activitatea
spliceosomului si pot altera procesul de splicing.

Studiul descris in continuare a urmarit analizarea trasaturilor componentelor
siturilor de splicing aferente cromozomului 21. Cu informatiile obtinute s-a urmarit
identificarea secventelor similare cu cele de matisare in regiunile intronice. Desi in
prezent exista o serie de aplicatii pentru determinarea regiunile de splicing, nu exista
nicio metoda sau un protocol standardizat pentru interpretarea si validarea acestora
[122]. Datorita complexitatii datelor generate de secventierea unui genom,
identificarea in silico a jonctiunilor reprezintd un instrument pentru eficientizarea
identificarii in vitro a unor astfel de situri de matisare.

O parte dintre informatiile prezentate in acest studiu au fost publicate in
lucrarea intitulatd Splice Site Pattern Analysis and Identification of Similar Sequences
in the Deep Intron Areas of Human Chromosome 21 [123].
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4.1. Analiza regiunilor de matisare

4.1.1. Unelte software si hardware

Procesarea datelor a fost realizata pe un sistem cu procesor AMD A10-68008B,
8GB de RAM cu un sistem de operare Windows 10, pe 64 de biti. Limbajul de
programare utilizat a fost Python 3.5.1 cu biblioteca suplimentara BioPython 1.66.
Datele folosite au fost descarcate de pe site-ul UCSC Genome Browser [124].
Informatiile preluate au reprezentat trei fisiere: (1) secventa de ADN a cromozomului
21 pentru Homo Sapiens, versiunea HG38; (2) un fisier care contine toate pozitiile
exonilor din cromozomul 21 si (3) un fisier care contine toate pozitiile intronice din
cromozomul 21.

4.1.2. Conventii de termeni folositi pentru studiu

in contextul experimentului, termenul exonul 5' (cinci prim) se referd la
exonul care se gaseste in amontele intronului curent (Fig. 4.1.). Termenul exonul 3'
(trei prim) se refera la exonul care este in avalul intronului curent. Pentru realizarea
acestui experiment parcurgerea secventelor de ADN s-a facut in doua directii. Prima
directie de cautare este dinspre nucleotida 35 catre exonul 3', reprezentata in Fig. 4.1
ca directia A. Cea de-a doua directie, directia B, parcurge secventa dinspre exonul 3'
spre nucleotida 35. Termenul pirimidina se refera la acizii nucleici citozina (C), timina
(T) si uracil (U). Un tract de pirimidine se refera la o secventd de ADN compusa in
principal din pirimidine.

directia A

directia B

exonul §” a-35-a nucleotida exonul 3°
Fig. 4.1. Pozitionarea exonilor in functie de intron

4.1.3. Analiza regiunilor intronice

Studiul a fost realizat in doud etape. In prima etap3 s-a efectuat o analizd a
secventelor de ADN care preced exonul 3' pentru determinarea definitiei unei regiuni
de matisare. In cea de-a doua parte, s-a folosit definitia regiunii de splicing,
determinata la faza precedentd, pentru a gasi secvente similare in regiunile intronice.

In prima etapa, toate secventele intronice au fost extrase din fisierul in care
se afla secventa ADN a cromozomului 21. Pozitiile de inceput si de sféarsit ale intronului
au fost obtinute din fisierul BED descarcat de pe portalul UCSC [124]. Regiunile
intergenice au fost ignorate prin potrivirea pozitiei finale a exonului cu pozitia de start
a intronului sau prin potrivirea pozitiei finale a intronului cu pozitia initiala a exonului.
Daca gena a fost adnotata in browser-ul UCSC pe catena anti-sens, informatia genei

56

BUPT



fiind n directia opusa, secventa a fost inversata folosind metoda reverse complement
prezenta in biblioteca BioPython.

Dupa obtinerea secventei intronice, s-a efectuat o cdutare a regiunilor valide
de matisare. Un sit valid de splicing, in acest studiu, are in componenta: (1) o regiune
de prindere a spliceosomului (Branch Point, BRS), care este format dupa modelul
yTnAy, echivalent cu yUnAy in ARN, unde: y reprezintd o pirimidina, U reprezinta
uracil, n reprezinta oricare nucleotida, A reprezinta adenina si T reprezinta timina; (2)
un sit acceptor compus din nucleotidele AG, care este situat langa startul exonului 3'
si (3) o secventa bogata in pirimidine care are in componenta minim 4 pirimidine
(conform lui Gao [57] pirimidinele ar trebui sa fie predominante). Structura acestor
componente se bazeaza partial pe rezultatele prezentate in [57] unde s-au examinat,
in vitro, secventele de prindere (BRS) in 20 de gene umane si s-a concluzionat ca
modelul pentru BRS este YUnAy.

Daca in urma cautarii s-a gasit o potrivire, pentru secventa respectiva s-au
calculat si s-au stocat un set de valori, mai precis distanta de la secventa punctului
de prindere la exonul 3' si numarul de aparitii pentru fiecare nucleotida pentru tractul
de pirimidine. Aceste valori au fost extrase pentru determinarea unor masuratori
aferente secventei regiunii de matisare.

Cautarea regiunii de matisare a fost realizata utilizand trei scenarii, asa cum
este ilustrat in Fig. 4.2. In scenariul 1, obiectivul a fost gdsirea pozitiilor pe care se
afla BRS-ul, ignorand restrictiile regiunii de pirimidine. Directia cdutarii a fost realizata
de la exonul 3’ catre nucleotida 35, ilustrata in Fig. 4.1 ca directia B. In scenariul 2,
scopul a fost gasirea unui tipar cu toate limitele exprimate in paragraful anterior.
Parcurgerea s-a realizat ca directia B. In scenariul 3, cautarea a pornit de la nucleotida
35 spre exonul 37, reprezentat in Fig. 4.1 ca directia A. La fel ca in scenariul precedent,
s-a urmarit identificarea tuturor componentelor dintr-o regiune de splicing.

Fig. 4.2. Scenariile de cautare a regiunilor de prindere (Branch Point, BRS)

Folosind configuratia scenariului 1, s-au identificat 6966 de regiuni de
matisare in cei 11.143 de introni (aproximativ 62,5% dintre introni au avut siturile de
splicing valide). Cea mai intélnitd secventa BRS a fost TTTAT, precum este prezentat
in Tabelul 4.1. La pozitia 8, in amonte de exonul 3', s-au gasit 882 secvente BRS asa
cum este ilustrat in Fig. 4.3. Cu alte cuvinte, din 6.966 de situri de splicing identificate
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corect, 882 au avut modelul yTnAynAG, care este compus din regiunea de prindere
yTnAy, o nucleotida si acceptorul AG.
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Aparitia tiparului BRS

300

200
1 |I||I| 1 ||| ”||
) | 111

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

Pozitia fatd de exonul 3'

Fig. 4.3. Distributia regiunilor BRS in primele 35 de pozitii pentru scenariul 1

Concentratia de regiuni BRS din scenariul 1, de pe pozitia 8 predecesoare
exonului 3', poate indica faptul cd aceasta zona a actionat ca o posibila regiune de
prindere a spliceosomului in cadrul evolutiei speciei sau poate chiar are un rol in
procesul de matisare. In plus, in Fig. 4.3 se observa ca de la pozitia 9 pana la
pozitia 15 exista o regiune asemanatoare unei distributii normale, cu punctul maxim
la pozitia 12. O alta regiune asemanatoare poate fi observata de la pozitia 22 pana la
pozitia 35, cu maximul la pozitia 28. Pozitia 24 este o exceptie de la aceastd
distributie. Aceste locatii ar putea fi pozitii ancestrale ale punctelor de prindere ale

spliceosomului, care au migrat datorita procesului evolutiv.

Tabelul 4.1. Regiunile de prindere (BRS) detectate in cele trei scenarii

Index | Secventda | Numar de aparitii
scenariul 1 scenariul 2 | scenariul 3

1 TTTAT 1069 887 730
2 CTGAC 616 598 644
3 TTCAT 577 483 370
4 CTCAC 562 526 578
5 TTTAC 528 342 373
6 TTCAC 446 315 264
7 TTAAT 424 456 544
8 CTCAT 398 384 365
9 TTAAC 392 332 329
10 TTGAT 372 308 318
11 CTGAT 310 339 386
12 TTGAC 299 254 291
13 CTAAT 281 330 363
14 CTTAT 265 287 256
15 CTTAC 255 176 155
16 CTAAC 172 207 258
Total 6966 6224 6224
% din toti intronii 62.5 55.8 55.8
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In scenariul 2, concentratiile de BRS (indicate la scenariul 1) nu mai sunt
prezente. Totusi, o anumitd concertare are loc in jurul pozitiei 16 si a pozitiei 28. In
scenariul 3, o zona de concentrare poate fi observata, Fig. 4.4, intre pozitia 25 si
pozitia 33, cu maximul la pozitia 31.

Rata de detectie a regiunilor de matisare pentru scenariul 2 si scenariul 3 a
fost aceeasi, de 55,8%. In schimb, daca se analizeaza Fig. 4.4 se observa ca, desi
rata de detectie este aceeasi, valoarea pentru fiecare pozitie este diferita. Acest lucru
se datoreaza secventelor BRS care au fost gasite pe pozitii multiple in secventa de 35
nucleotide din amontele exonului 3'. Dintre cele 6.224 de situri detectate, 1.209 au
un BRS de rezervd, adica pe aceeasi secventa de ADN existd doud sau mai multe
regiuni de prindere a spliceosomului. In plus, acelasi lucru, functia redundanta a BRS,
poate fi observata cand se calculeaza diferenta dintre scenariul 1 si scenariile 2 si 3.
Numarul de BRS identificate corect, in scenariul 1, a fost 6.966. De la pozitia 8 pana
la pozitia 11, numarul de situri detectate a fost de 1.556. Prin urmare, atunci cand se
scad regiunile de prindere din totalul numarului de BRS, rezultatul este de 5.410
regiuni. Acesta ar trebui sa fie numarul punctelor de prindere detectate in scenariile 2
si 3. Diferenta de 814 poate fi atribuit redundantei regiunilor de prindere a
spliceosomului.

Cea mai comuna secventa pentru BRS, in cazul scenariului 2 si 3, este TTTAT,
Tabelul 4.1. Din primele sase regiuni de prindere din Tabelul 4.1, numai o regiune are
doua purine prezente, CTGAC. O explicatie poate fi faptul ca secventa din apropierea
exonului este bogata in baze azotate pirimidinice, astfel ca o regiune de matisare este
valabila daca apare o singura baza azotatd, adenina. Asa pot fi explicate copiile de
rezerva a BRS-ului.
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Fig. 4.4. Distributia regiunilor BRS in primele 35 de pozitii pentru scenariul 2 si scenariul 3

In faza a doua a studiului, utilizdnd parametrii stocati intr-un fisier CSV,
obtinuti Tn urma scenariilor 2 si 3, au fost determinate mai multe caracteristici pentru
structura si lungimea sitului de matisare. Folosind pozitiile locului de prindere si noile
informatii despre structura regiunii de matisare, s-a efectuat o cdutare pentru
secvente similare cu definitia actualizatd a sitului de matisare, in toate regiunile
intronice ale cromozomului 21. Ultimele 35 de nucleotide din fiecare intron au fost
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ignorate deoarece aceste regiuni au fost utilizate in prima faza pentru calcularea
valorilor statistice care definesc situl de splicing. In plus, in conformitate cu fisierele
UCSC, in aceste regiuni se gasesc regiuni valide de matisare.

Analiza regiunii de pirimidine, care a fost efectuatd pentru secventele care
corespundeau definitiei regiunii de matisare, indica lungimea medie a acestora ca fiind
de 17 nucleotide, ca in Tabelul 4.2. Raportul bazelor azotate purinice, pentru cele
doua scenarii, este de 25% si 23%. Raportul bazelor pirimidinice este de 75% si 77%.

Tabelul 4.2. Compararea regiunilor de pirimidine din scenariul 2 si scenariul 3.

Directie Scenariul 2 Scenariul 3
Numarul de introni 6224 6224

Raport AG Raport CT Raport AG | Raport CT
Media 0.25 0.75 0.2343 0.7657
Deviatia standard 0.1162 0.1162 0.1291 0.1291
Variatia 0.0135 0.0135 0.0167 0.0167
Lungimea medie 17 17

Pe baza rezultatelor prezentate in paragrafele anterioare, a fost stabilitd o
definitie actualizata a modelului pentru regiunea de matisare. Noua definitie a acestei
regiuni este formata din (1) o regiune de prindere care are modelul YTnAy, (2) o
regiune acceptor AG si (3) regiunea de pirimidine care este formata din 75% baze
pirimidinice si are o lungime de cel putin 17 baze azotate. Modelul nu poate depasi 35
de baze azotate. Pentru aceasta definitie au fost luate in consideratie valorile medii
din Tabelul 4.2.

Folosind definitia actualizatéApentru regiunea de matisare, au fost testate trei
configuratii pe secventele intronice. In primul caz, definitia regiunii de splicing au fost
utilizate precum este in definitie. Cu aceasta configuratie s-au gasit 33.703 de
secvente, prezentate in Tabelul 4.3, care erau similare cu o regiune de matisare. Acest
rezultat reprezinta o medie de trei (3) secvente similare in fiecare intron al
cromozomului 21.

In cel de-al doilea caz, definitia regiunii de pirimidine a fost modificata astfel
incat lungimea minima sa fie de 11 baze azotate iar raportul minim al pirimidinelor
de 63%. Cu aceasta configuratie s-au gasit 306.500 secvente similare, care
reprezintd, in medie, 30 de secvente per intron. In cel de-al treilea caz, regiunea de
pirimidine este caracterizata cu o lungime minima de 23 baze si un raport minim de
pirimidine de 82%. Cu aceasta configuratie s-au gasit 3.001 secvente similare, care
reprezintd 0,3 secvente per intron. Valorile 11 si 23 pentru lungimea minima a
pirimidinei au fost calculate prin adaugarea sau scaderea deviatiei standard (st = 6)
din lungimea medie (17).

Tabelul 4.3. Numarul de secvente similare regiunii de splicing gasite in cele 3 cazuri.

Cazul | Raportul Lungimea Numarul de
pirimidinelor | regiunilor secvente
de gasite
pirimidine
1 0.75 17 33703
2 0.63 11 306500
3 0.82 23 3001
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4.1.4. Interpretarea rezultatelor

Acest studiu a fost realizat exclusiv in silico, care adauga anumite limitari, o
serie dintre acestea fiind prezentate in literaturd [125]-[127]. Secventele regiunilor
de matisare care au fost gasite in acest studiu nu au fost analizate utilizénd baze de
date cum ar fi [128], [129]. Prin urmare, nu se poate confirma ca secventele care au
fost gasite in a doua parte au rol biologic.

Pentru a doua faza a studiului, lungimea medie a regiunii de pirimidine si
raportul pirimidinelor au fost utilizate pentru a defini secventa de matisare. Motivul
utilizarii acestor valori a fost acela de a diminua generarea rezultatelor fals pozitive.
Desigur, nu inseamna ca nu apar regiuni de matisare valide avand valori mai scazute
pentru tractul de pirimidine de exemplu. Daca ar fi necesar sa calculam probabilitatea
identificarii unei regiuni de matisate, cu definitia actualizata, probabilitate de 0,25
pentru o nucleotida si 0,5 pentru pirimidind, detectia ar fi inferioara valorii 106,

Totusi, chiar cu aceste limitari, au fost identificate, in medie, trei secvente
similare regiuni de matisare per intron. Desigur, aceste rezultate nu indicd daca
regiunile din introni chiar sunt valide din punct de vedere biologic. Unele dintre aceste
secvente pot fi regiuni de splicing local (LSV) asa cum sunt descrise in [130], sau pot
fi regiuni folosite in splicing-ul alternativ care nu au fost investigate sau ar putea fi
responsabile de splicing aberant [131].

Acesta este primul studiu, in silico, din ceea ce stim deocamdatd, care
incearca sa identifice in mod sistematic regiuni de matisare in regiunile intronice ale
unui intreg cromozom. Pentru a dovedi definitiv faptul ca aceste secvente sau o parte
dintre acestea sunt relevante biologic, sunt necesare studii care implica experimente
in vivo sau in vitro.
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4.2. Analizarea secventelor de matisare din baza
de date Homo Sapiens Splice Site Dataset

4.2.1. Validarea regiunilor de matisare folosind modele
bazate pe pozitia nucleotidelor

Baza da date HS3D a fost creata de catre Pollastro si Ramspone [132] pentru
a servi ca o colectie standard pentru determinarea acuratetei modelelor de predictie.
Aceasta colectie contine secvente cu regiuni de matisare validate si o serie de
secvente invalide. In Tabelul Al.1 din Anexa 1 sunt prezentate caracteristicile
generale ale aparitiei bazelor azotate pe fiecare pozitie si procentul care il ocupa
acestea din totalul numarului de secvente valide de matisare. In Tabelul A1.2 al
aceleiasi anexe regdsim caracteristici pentru secventele care sunt considerate false.
In ambele cazuri au fost ignorate bazele azotate care nu corespundeau notatiilor de
baza (A, T, C, G). Pentru calcularea procentajului pozitional pentru fiecare baza
azotata s-a folosit ecuatia prezentata in (4.2-1), in care P;(x) reprezinta procentajul
pozitional pentru baza azotata x de pe pozitia i, N;(x) reprezinta numarul total de baze
azotate x aflate pe pozitia i, iar N; reprezintd numarul total de baze azotate de pe
pozitia i.

P (x) _ Nl(x)
i =
Ny (4.2-1)
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Fig. 4.5. Reprezentarea bazelor pentru fiecare pozitie a secventelor valide de splicing

Aceste tabele ne ajuta sa extragem caracteristicile care diferentiaza cele doua
grupuri. Concret, in Fig. 4.5 se observa ca guanina (G) tinde sa fie identificata intr-un
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numar mai mare intre pozitiile 40 si 70. Dupa aceste pozitii numarul guaninei scade
odata cu apropierea de situl acceptor (AG, pozitiile 1 si 2). Timina si citozina, dupa
pozitia 40, trec prin procesul invers fatd de guanind, numdrul acestora crescand odata
cu apropierea de situl acceptor. In ceea ce priveste distributia bazelor azotate pentru
secventele invalide, acestea au o distributie uniforma fiind prezente cam in acelasi
numar la toate pozitiile, ca in Fig. 4.6.
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Fig. 4.6. Reprezentarea bazelor azotate pentru fiecare pozitie a secventelor invalide de splicing

Din aceste informatii putem extrage cateva elemente prin care se poate
fmbunatati modelul de predictie a regiunii de matisare, respectiv al pierderii functiei
de splicing. Prima ipoteza care se poate enunta, inaintea sitului acceptor este necesar
ca bazele azotate citozina si timina sa aiba o proportie mai mare decat adenina si
guanina. O alta ipoteza este ca guanina sa aiba o proportie usor mai ridicata intre
pozitiile 40 si 70 in raport cu situl acceptor. De asemenea, in completarea primei
ipoteze se poate postula ca, daca nivelul guaninei este asemanator cu cel al citozinei
si timinei, atunci cel mai probabil nu avem de a face cu o regiune de matisare. Prin
urmare, putem dezvolta un model de predictie binar care sa aiba valoarea 1 cand
analizam o secventa valida de matisare altfel sa aiba valoarea 0. Bazédndu-ne pe cele
enuntate anterior descriem modelul SBB (Splicing Binary Base Model) in ecuatia
(4.2-2).

(1 d “i{l |x € (C,T}) > iu | x; € (4,6} /\im [x =G} > ol |1 € (40T}
aci x; , x; , x; =
i=3 i=3

3
i=40

SBB(seq) =
0 altfel

unde x; € seq (4.2-2)
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Daca testam acest model pe datele care contin regiuni autentice de splicing,
dintre cele 2.880 de secvente doar 1.586 au fost confirmate ca fiind valide. Din baza
de date cu secvente invalide, avand un total de 329.374 de secvente, un numar
de 73.669 au fost identificate ca fiind regiuni valide. Modelul in forma actuala are o
sensibilitate de 55% si specificitate de 77% pentru secventele negative.

O posibila explicatie pentru performanta slaba a modelului poate fi a doua
conditie care presupune ca guanina sa fie predominanta intre pozitiile 70 si 40.
Aceasta conditie nu are un rol semnificativ. Prin urmare, daca eliminam acest element
din model, precum este prezentat in (4.2-3), atunci pentru secventele valide vom
avea un grad de predictie de 96%. Din cele 2.880 de secvente, 2.774 au fost detectate
ca fiind valide. Pentru predictia secventelor invalide, nivelul de predictie scade la 46%,
de unde concluzionam ca modelul este prea permisiv.

30 30
(1 dacs 2{1 |x € {C, T} > 2{1 | x; € {A,G}}

SBB(seq) = { i=3 i=3
k 0 altfel
unde x; reprezinta o baza azotata din secventa seq. (4.2-3)

Un alt model care se poate dezvolta este bazat pe secvente consecutive de
baze azotate. In cazul de fatd, vom avea in vedere secventele a cate doud baze
azotate, in total 16 combinatii posibile. In Anexa 1, in Tabelul A1.3 si Tabelul A1.4
sunt prezentate rezultatele aparitiei tuplilor de baze azotate pentru secventele valide,
respectiv invalide, de splicing. Aceasta reprezentare ne va da un nivel mai ridicat de
granularitate asupra secventelor de ADN. in Fig. Al.1 si Fig. A1.2 din Anexa 1, sunt
prezentate graficele cu reprezentarea tuturor tuplilor pentru secventele valide,
respectiv invalide, pentru fiecare pozitie in raport cu situl acceptor. Avand in vedere
ca cele doua fisiere contin un numar diferit de secvente, este necesara scalarea dupa
numarul total de secvente. Aceasta scalare nu va afecta caracteristicile prezentate in
Fig. Al.1 si Fig. A1.2, dar ne va permite sda observam diferenta dintre secventele
valide si cele invalide, pentru acelasi tuplu. In Tabelul A1.5 sunt prezentate rezultatele
diferentelor dintre cele doua fisiere. Daca valoarea este pozitiva inseamna ca pentru
secventele valide aparitia tuplului respectiv este mai mare. Altfel, daca valoarea este
negativa, inseamna ca tuplul respectiv apare mai frecvent in secventele invalide. In
tabel au fost evidentiati doar tuplii care au o diferenta mai mare de 6%. Aceasta
valoare a fost aleasa prin divizarea totalului disponibil (100) la numarul de variabile
(16) care este de aproximativ 6%. Deci, daca diferenta este de 6% inseamna ca tuplul
respectiv apare de cel putin doua ori mai frecvent.

In urma analizarii rezultatelor obtinute in Tabelul A1.5 putem observa ca
diferentele majore sunt prezente in ultimele 20 de pozitii. Tuplii formati din bazele
azotate purinice, adenina si guanina, scad in frecventa, ca in Fig. 4.7. Dintre cei trei
tupli (AG, AA si GG), ultimul are caracteristica mai interesanta. In secventele valide,
perechea GG, intre pozitiile 40 si 70, are o frecventa ridicata, dupa care intre pozitiile
20 si 3 are o frecventa scazutd. Intre pozitiile 40 si 20 fiind o descrestere a frecventei.
In schimb, pentru secventele invalide de matisare se observa cd perechea GG se
regaseste constant pe fiecare pozitie. La perechile primidinice, citozina si timina, se
poate observa un comportament opus. Acesti tupli se intdlnesc mai frecvent pe
ultimele 20 de pozitii ale secventelor valide in comparatie cu secventele invalide,
precum este redat in Fig. 4.8.
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Intorcandu-ne la modelul SBB (4.2-2), acesta indeplineste, oarecum, cele
observate in paragraful anterior, doar ca nivelul de detaliere este mai general. Prin
urmare, se poate propune un alt model, mai specific, care sa ia in consideratie tuplii
in locul bazelor azotate.

i 5 7T 9 11 12 15 17 19 21 I3 35 27 39 31 33 35 3IT I 41 43 45 47 4% 51 53 55 57 59 61 63 ES 67 B9

—alld GG —inalid GG
a1z
ala
aos
agae
[.1.1]
aaz
aaa
3 % 7 % 11 13 15 17 18 21 33 25 IT 28 31 33 35 37 35 41 43 45 47 45 51 53 55 57 58 Bl B3 ES 67 ES
m—ialid AG  ——lnalld AG
oo
oos
o WWM
oo7
DoE
oos
ooa
oo3
oo2
oo
ooo
2 5 T 9 11 12 15 17 19 31 23 35 IF 39 21 33 35 37 39 41 43 45 4T 49 51 53 55 57 59 61 B3 65 BT B9
w—alid AR —ralid A8

Fig. 4.7. Diferente intre aparitia tuplilor, formati din baze azotate purinice (A,G), din
secventele de splicing valide si cele invalide.

in (4.2-4) avem prezentat modelul de predictie SBT (Splicing Binary Tuple
Model), care va indica o secventa valida de splicing doar daca tuplii formati din baze
azotate pirimidinice (TT, TC, CT, CC) se regasesc in numar mai mare decat tuplii
formati din baze azotate purinice (AG, GG, AA, GA).
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Fig. 4.8. Diferente intre aparitia tuplilor, formati din baze azotate primidinice (C,T), din
secventele de splicing valide si cele invalide.
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20 20

!1 daca 2{1 |x; € {TT,TC,CT,CC}} > 2{1 | x; € {GG,GA, AG, AA}}
SBT(seq) = i=3 i=3

0 altfel (4.2-4)

unde x; reprezinta un tuplu din secventa seq.

Din cele 2.880 de secvente valide avute la dispozitie, modelul SBT a reusit sa
identifice corect 2.811, acesta avand o rata de detectie de 97,6%. Cand acest model
a fost pus sa indice secventele care sunt valide din fisierul cu secvente invalide, a
indicat 47% ca fiind regiuni autentice de splicing. Comparativ cu modelul SBB care a
avut 55% pentru pozitiv si 77% pentru negativ, iar in forma simplificata 96%,
respectiv 47%, modelul SBT, care are o ratd de detectie 97,6% pentru pozitive si
53% pentru negative, este mai performant. Dar, ca si in cazul modului SBB, este prea
permisiv avand o un numar ridicat de rezultate fals pozitive.

Desigur, pe baza datelor reprezentate in Fig. 4.7, tuplul GG, observam un
dezechilibru care se poate fi exploatat pentru obtinerea unor predictii mai bune. Se
poate observa ca pentru secventele valide de splicing, tuplul GG apare mai frecvent
intre pozitiile 70 si 40 si scade in frecventa intre pozitiile 20 si 3. Daca adaugam acest
element modelului, se obtine o rata de detectie a secventelor invalide de 64%, dar
rata de detectie pentru secventele valide scade la 77%. Desigur, au fost testate si
alte ipoteze, precum nivelul constant al numarului bazelor azotate, cand secventele
sunt invalide, dar nivelul valorii de detectie se modifica marginal.

In continuare, numarul de aparitii al fiecarui tuplu, pe o anumita pozitie, a
fost transformat in procentaj raportat la valoarea maxima inregistrata pe pozitia
respectiva. Astfel, tuplul cu cel mai mare numar de aparitii va avea valoarea 1, iar
restul tuplilor se vor raporta la acesta, cum se poate vedea in Tabelul A1.6. Pentru
procesul de transformare s-a folosit ecuatia prezentata in (4.2-5), unde P(tuplu);
reprezinta raportul tuplului la pozitia i, N(tuplu); reprezintd numarul de aparitii al
tuplului la pozitia i, iar NMax(i) reprezinta valoarea maxima inregistrata la pozitia /.

N (tuplu);

P(upl), = s (4.2-5)

In urma acestor modificdri din 2.880 de secvente valide s-au identificat corect
2.721, adica o rata de detectie de 94,4%. Cand modelul a fost pus sa indice secventele
valide din fisierul cu secvente invalide, a indicat 32% ca fiind regiuni autentice de
matisare. In continuare, modelul este usor permisiv, dar este cel mai bun dintre cele
prezentate.

4.2.2. Validarea regiunilor de matisare folosind metoda
MaxEnt

Precum s-a discutat in subcapitolul 2.3.4, metoda MaxEnt este cea mai
eficienta pentru predictia regiunilor de matisare. In implementarea realizatd de Burge
in [82], pentru detectia regiunilor de matisare 3 prim (3’), metoda are nevoie de o
secventd de ADN care contine 20 de nucleotide din intron (inclusiv situl acceptor AG)
si trei nucleotide din exon. Pentru regiunile de matisare 5 prim (5’) sunt necesare trei
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nucleotide din exon si sase din intron. In continuare vom analiza performanta acestei
metode pentru regiunile de matisare 3’ din baza de date HS3D. Daca aplicam metoda
pe intreaga baza de date, pentru regiunile valide MaxEnt a identificat corect 2.841,
iar incorect doar 39. Din baza de date cu regiuni de matisare invalide, metoda a
identificat corect 210.734, iar incorect 118.640. Cu alte cuvinte, MaxEnt are o
sensibilitate de 98.6%, specificitate de 63.9% si o acuratete de 64.2%. In aceasta
situatie acuratetea este distorsionata datoritd numarului mare de inregistrari invalide.
Dacd s-ar folosi seturi egale de inregistrari, probabil acuratetea ar fi in apropierea
valorii de 80%. In Fig. 4.9 sunt reprezentate valorile pentru cele 2.880 de secvente
valide si 2.880 de secvente invalide.

A B

Secvente identificate
Secvente identificate

Fig. 4.9 Distributia valorilor generate de MaxEnt pentru secventele de matisare
valide (A) si invalide (B)

Desigur, daca ajustam pragul peste care secventele sunt considerate valide
atunci rezultatele se schimba. De exemplu, daca se ia valoarea 3 ca prag, atunci
pentru secventele valide au fost identificate corect 2.781 iar incorect 99. Pentru cele
invalide, au fost identificate corect 263.293 iar incorect 66.081. Cu aceste valori avem
o sensibilitate de 96.5% si o specificitate de 79.9%.

4.2.3. Validarea regiunilor de matisare folosind distanta
secventelor vecine

In continuare se va incerca gruparea secventelor de ADN pe baza distantei
dintre acestea. Pentru inceput se va face o evaluare vizuala a 200 de secvente (100
valide si 100 invalide) pentru a identifica grupurile de secvente si cum sunt acestea
intercalate in dendograma. Knime a fost folosit pentru a genera reprezentarile grafice.
Schema pentru realizarea dendogramelor, Fig. 4.10, contine patru blocuri. File Reader
preia secventele de ADN din fisier, String Distance indica metoda pentru calcularea
distantei dintre doua siruri de caractere, blocul Hierarchical Clustering va calcula
matricea distantelor dintre secventele de ADN iar blocul Hierarchical Cluster View va
genera dendograma aferenta matricei.
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Fig. 4.10 Schema Knime pentru realizarea dendogramelor

Daca analizam rezultatele pentru distantele dintre ultimele 20 de nucleotide
ale intronului, Fig. 4.11, si ultimele 20 de nucleotide ale intronului si 3 nucleotide din
exon, Fig. 4.12, observam ca in ultimul caz avem mai putine secvente fara vecini din
aceeasi categorie. Adica in ultimul caz secventele sunt mai bine grupate. Desigur,
acesta este un mod empiric pentru gdsirea unei solutii optime. Dar in acest mod am
putut observa ca desi este o diferenta de 3 nucleotide diferentele dintre dendograme
sunt relevante.

[T —

Fig. 4.11 Dendograma cu ultimele 20 de nucleotide din intron
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Fig. 4.12 Dendograma cu ultimele 20 de nucleotide intronice si 3 nucleotide din exon

Pentru obtinerea celei mai bune configuratii este nevoie sa parcurgem intreg
spatiu valorilor pentru fiecare variabila de intrare. Lista de variabile este formata din:
numarul de nucleotide incluse in analiza, pozitia de final, numarul de vecini si metoda
folositd pentru a calcula distanta.

In cele ce urmeaza sunt prezentate rezultatele analizei secventelor de
matisare folosind o serie de intervale pentru fiecare parametru. Pentru numarul
nucleotidelor s-a folosit un interval cuprins intre 9 si 35 de nucleotide intronice. S-a
inceput de la 9, deoarece s-a tinut cont de dimensiunea regiunii de prindere a
spliceosomului si situl acceptor, elemente despre care s-a discutat in subcapitolul 4.1.
S-a ales valoarea 35, deoarece rezultatele din subcapitolul 4.1 indica o scadere a
regiunilor de prindere dupa aceasta pozitie. De asemenea, in literatura nu s-au gasit
referinte care sa indice o BRS care se afla mai departe de nucleotida 35 fnaintea
exonului. Pozitia de final a fost selectata in asa fel incat sa includa primele 3 nucleotide
din exon. Analiza s-a realizat pentru configuratia cu urmatorul numar de vecini: 1, 3,
5, 7, 9 si, respectiv, 11. S-au luat in consideratie doar numerele impare de vecini
pentru a evita nevoia luarii unei decizii suplimentare in cazul situatiei 50/50. Pentru
calcularea distantei dintre secventele de matisare s-a folosit algoritmul Needleman-
Wunsch [133]. S-au luat in consideratie si alte metode precum Hamming, Levenshtein
etc., dar aceasta metoda a indicat rezultate superioare in testele preliminare.

In Fig. 4.13 avem prezentate rezultatele pentru analiza secventelor valide de
matisare. Daca se analizeaza din perspectiva numarului de vecini, un numar de 9
vecini a reusit de fiecare data sa ofere o rata de predictie superioara. Acesta a fost
urmat de 7 respectiv 5 vecini. Pentru secventele invalide de matisare, prezentate n
Fig. 4.14, net superior a fost un numar de 11 vecini. A fost urmat de 7, 9 si 5 vecini.
Daca analizam numarul de nucleotide aflate in introni un optim se gaseste la valoare
20. Caracteristica rezultatelor este asimptotica, valorile medii superioare tind sa se
afle spre finalul abscisei. Configuratia cu valoare medie superioara celorlalte se afla
la pozitia 20 pentru 9 vecini. Acuratetea detectiei este de 85.61%, din care detectia
secventelor invalide este de 82.76% iar detectia secventelor valide este de 88.54%.
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Fig. 4.13 Analiza rezultatelor pentru secventele de matisare valide
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4.3. Determinarea semnalelor de matisare pe baza
unor laitmotive din secventa de nucleotide

Matisarea este un proces important prin care intronii sunt indepartati pentru
crearea ARN-ului matur. Acest proces este rezultatul unor interactiunii intre proteine
mici. Unele dintre aceste proteine se leaga la anumite zone ale pre-mARN-ului care
au o secventa de ARN specifica. Mici alterari ale acestor regiuni pot duce la diferite
tipuri de boli [117]. Matisarea alternativa este procesul prin care exonii pot fi inclusi
sau exclusi din mARN-ul final. Acest proces se desfasoara in peste 90% din pre-
mARN-ul genelor umane [116] si este controlat de semnalele de matisare.
Schimbarile acestor semnale de reglare a matisarii pot modifica splicing-ul alternativ,
astfel incat sd conducd la o expresie anormald a genei care va genera proteine
defectuoase. Intelegerea procesului de reglare a matisarii ajutd la identificarea si
vindecarea diferitelor afectiuni [134].

In general, majoritatea cadrelor medicale considera cd toate informatiile
relevante despre procesul de splicing sunt regasite in regiunea de matisare. Insa
cercetarile au aratat ca acest lucru nu este adevarat [135]. Procesul de matisare este
controlat intr-o anumitd masura prin imbinarea elementelor de reglare. Aceste
elemente pot fi gasite fie in zona intronica, fie in zona exonica [136]. Avand in vedere
ca elementele de reglare sunt prezente si in exoni, secventele codificatoare au functii
care depasesc pe cel evident, anume tiparul pentru proteind. Desi s-au efectuat o
serie de studii stiintifice asupra semnalelor de matisare, proportiile in care secventele
codificatoare au un rol in splicing nu sunt cunoscute [137]. In principiu, o secventa
codificatoare contine semnale exonice de splicing (ESR) [137] sub forma de
amplificatoare exonice de matisare (ESE) si inhibitoare exotice de matisare (ESS)
[138]. Orice modificari in regiunile ESR sunt cunoscute ca avand efecte asupra
fenotipului uman, dupa cum sugereaza mai multi autori [56], [75], [139].

De-a lungul timpului au fost propuse diferite instrumente pentru analiza
efectelor variantelor genetice umane asupra ESR. Human Splicing Finder (HSF) [88]
este un instrument care permite utilizatorilor sa investigheze variatii la nivel de
secventad, oferind informatii detaliate despre schimbarile care au avut loc. Exista, de
asemenea, ESEFinder [55], RESCUE-ESE [140], EX-SKIP[141], toate fiind
instrumente online si pot fi accesate cu usurinta. Unele se concentreaza pe secvente
specifice (ESEFinder, RESCUE-ESE), in timp ce HSF integreaza mai multe secvente
simultan si ofera informatii detaliate despre schimbari. Principalul dezavantaj este ca
trebuie introdusa fiecare varianta in platforma pentru a obtine rezultate. Acest lucru
nu este intotdeauna foarte convenabil, de exemplu atunci cand se efectueaza studii
care presupun secventierea intregului exon.

Tinta acestui studiu a fost de a genera o metoda de analiza bazata pe datele
publicate in literatura, care ar oferi o indicatie generala despre schimbarile semnalelor
ESR cand apare o variatie genetica. Rezultatul metodei ar trebui sa fie usor de
interpretat si de integrat in fisierele care contin mai multe inregistrari cu variatii
genetice. Metoda propusa va ajuta procesul de filtrare a variantelor si prioritizarea
acestora, atat in cercetare, cat si in diagnosticul clinic.

O parte dintre informatiile prezentate in acest studiu au fost publicate in
lucrarea intitulatd Determining Splicing Signal Variation in Humans by Analyzing the
Regulatory Splicing Motifs [142].
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4.3.1. Determinarea intensitatii semnalului

Secventele de reglare a matisarii (ESE si ESS) au fost obtinute dintr-o serie
de surse prezente in literatura. Aceste grupuri de secvente au fost obtinute folosind
metode computationale diferite, astfel incat in forma finald publicatd, secventele si
scorurile asociate au avut reprezentari diferite. Laitmotivele pentru inhibare publicate
de Sironi [143] (Si-ESS) si laitmotivele de activare publicate de Cartegni [55] (Ca-
ESE) au fost prezentate utilizand matrice cu pondere pozitionala (PWM). Tiparele
(PESE si PESS) identificate de Zhang si Chasin [144] si tiparele (EIE si IIE) identificate
de Zhang in [145], au fost determinate prin utilizarea metodelor de comparatie, iar
acestea sunt reprezentate ca o succesiune de tupli formati din secventa si scor. Lista
activatorilor RESCUE-ESE publicat de Burge [140] si lista Fas-ESS publicate de Wang
[138] au fost reprezentate sub forma de secvente de ADN simple. In cadrul acestui
studiu s-a folosit reprezentarea ADN-ului care a fost utilizata pentru toate secventele.

Semnalul global a fost impartit in doua componente, indicatorul de activare
(semnalul amplificator) si indicatorul de inhibare (semnalul inhibitor). Ambii indicatori
pot avea valori pozitive sau negative. O valoare pozitiva pentru indicatorul de
amplificare inseamna ca semnalul de activare pentru secventa tinta (secventa cu
variatie genetica) a crescut in comparatie cu secventa de referinta. Daca indicatorul
de amplificare este negativ inseamna ca semnalul de activare a scazut, iar acest fapt
va conduce la o diminuare a sansei de prindere a factorului de amplificare a matisarii
pentru acea secventd. Daca indicatorul inhibitor a avut o valoare pozitiva, inseamna
ca s-a marit sansa de legare a factorului de inhibare, iar daca indicatorul are o valoare
negativa, atunci aceasta a scazut.

Preluarea valorilor aferente
laitmotivelor din fisiere sau
din matrice

l

Calcularea tabloului unidimensional aferent ’

fiecdrui tip de laitmotiv

4

Reducerea tablourilor unidimensionale in
raport cu scorul maxim sau cu numarul
posibil se secvente k-mer

/\

Calcularea valorii indicatorului de Calcularea valorii indicatorului de
activarea pentru secventa de inhibare pentru secventa de
referinta si pentru secventa tinta referinta si pentru secventa tinta
Determinarea variatiei Determinarea variatiei
semnalului de activare semnalului de inhibare

Fig. 4.15. Etapele pentru determinarea variatiei semnalelor de activare si
inhibare
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Pentru determinarea semnalului final de amplificare si a semnalului final de
inhibare, a fost alocatd o submultime de semnale pentru fiecare secventda ADN.
Calcularea intensitatii fiecarui semnal a fost realizata cu o serie de operatii precum
este prezentat in Fig. 4.15.

Pentru reprezentarile PWM (Si-ESS si Ca-ESE), intensitatea semnalului a fost
calculatd pe baza matricei si a pragului furnizat de autori conform ecuatiei (4.3-1),
unde S,,. reprezinta scorul secventei, a reprezinta matricea cu pondere pozitionala iar
sec; reprezinta baza azotata de la pozitia /.

Ssec = Asec;, i (4.3-1)
;)

i

Daca scorul pentru secventa de referinta si scorul pentru secventa tinta au
fost sub pragul minim, atunci cele doua valori ale semnalelor vor fi ignorate. Altfel,
daca unul dintre semnale este peste pragul minim, valoarea semnalului este adunata
la elementele vectorului corespunzator fiecarui indicator conform ecuatiei (4.3-2).
Chiar daca doar una dintre secvente are scorul peste pragul minim, scorul se va lua
in consideratie pentru ambele secvente.

vy =V + Ssec (4.3-2)

unde v; reprezinta al i-lea element din vectorul indicatorului, iar S, reprezinta
scorul secventei. Indicatorul ia valori de la pozitia primei baze azotate din secventa
pana la ultima pozitie din secventa.

Pentru laitmotive care au fost determinate prin utilizarea metodelor
comparative si au avut un scor asociat (v,..) pentru fiecare secventa (PESE, PESS,
EIE, IIE), valoarea semnalului S,,. a fost calculata impartind scorul secventei (vs,..) cu
cel mai mare scor din acel grup (V) conform ecuatiei (4.3-3).

Vsec (4.3-3)

vmax

Ssec =

Pentru tiparele care au doar secvente (Fas-ESS si Rescue-ESE), semnalul a
fost calculat prin impartirea numarului de secvente valide la numarul de secvente
posibile in raport cu varianta genetica. Desigur, numarul de secvente posibile
reprezinta chiar numarul de baze azotate aflate intr-o secventa valida. In cazul Fas-
ESS si Rescue-ESE secventele sunt 6-mer, adica sase baze azotate. Prin urmare,
scorul unei secvente este raportul dintre numarul de secvente valide si numarul de k-
mer al secventelor precum este redat in ecuatia

(4.3-4).

MTyalid
k— MeT metoda (4.3-4)

SSEC -

De exemplu, pentru un singur polimorfism (SNP), calculul ar presupune
numarul de secvente detectate impartit la sase. Daca s-au gasit mai multe variatii
genetice consecutive, atunci cautarea secventelor valide trebuie realizata de la prima
secventa k-mer care contine prima varianta pe ultima pozitie pana la ultima secventa
k-mer care contine ultima varianta pe prima pozitie.

Pentru calcularea completa a variatiei cauzate de un SNP, este necesar ca
lungimea secventei de referinta si a secventei tinta sa fie de 15 nucleotide. Aceasta
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dimensiune se datoreaza lungimii celor mai mari laitmotive, adica opt nucleotide
(pozitii). Ca varianta genetica sa fie pe fiecare pozitie a secventei, sunt necesare sapte
nucleotide in fiecare directie (aval si amonte). Secventele de ADN au fost analizate in
directia pozitiva a catenei, de la 5 prim la 3 prim.

Dupa calcularea celor doua seturi aferente fiecarui indicator, s-a trecut la
determinarea variatiei. Variatia semnalului (vf;) a fost calculatd ca diferenta dintre
valorile semnalului amplificatorului din secventa tinta (vt;) si valorile semnalului
amplificatorului din secventa de referinta (vr;) precum in (4.3-5). Aceeasi metoda a fost
aplicata si pentru semnalul de inhibare. Valoarea finala a variatiei indicatorului de
amplificare (EI) si valoarea finald a indicatorului de inhibare (SI) au fost determinate
ca medie a valorilor diferite de zero din vectorul de variatie a fiecarui indicator. Pe
baza acestor doua valori se va determina daca fenotipul de matisare este amplificat
sau este inhibat.

Wi =vt;— v (4.3-5)

4.3.2. Validarea metodei

Testarea modelului pentru determinarea variatiei semnalului de amplificare
respectiv de inhibare s-a realizat folosind setul de date publicat ca material
suplimentar in lucrarea lui Zhang si Chasin [144]. Setul de date este format din doua
grupuri de variatii genetice. Primul grup avea variante genetice care se gasesc doar
in gena HPRT, iar cel de-al doilea avea variante care se gasesc in diferite gene. Toate
rezultatele pentru fenotipurile variatiilor genetice ale genei HPRT au corespuns cu
fenotipurile de matisare gasite in datele de testare. O parte dintre rezultate sunt
prezentate in Tabelul 4.4, randurile 1-5. Setul de date contine, in cea mai mare parte,
fenotipuri de inhibare; singurele exceptii au fost variatiile genei MAPT, Tabelul 4.4,
randurile 7-9.

Tabelul 4.4. Rezultatele modelului de predictie pentru semnalele de amplificare respectiv
inhibare a matisarii

Id Gena Secventa Fenotip |Semnalul de |Semnalul de
amplificare inhibare

1 HPRT TGAAATT[C/-]CAGACAA v -6.3 0.0

2 HPRT  |[TGAAATT[CC/TT]AGACAAGT v -11.9 10.1

3 HPRT AGTTGTT[G/A]GATTTGA v -1.5 1.0

4 HPRT GTTGTTG[G/AJATTTGAA v -1.5 7.0

5 HPRT AATACTT[C/T]AGGGATT v -8.0 16.0

6 HPRT TGCCCTT[G/TJACTATAA v -2.8 2.4

7 MAPT TAATTAA[T/G]AAGAAGC A 36.0 4.5

8 MAPT AGGATAA[T/C]JATCAAAC A 2.7 0.0

9 MAPT CTGGATCT[T/C]AGCAAC A 4.0 -0.5
10 F8 AATTTGG[C/G]GGGTGGA v 0.0 26.2
11 BRCA1 AGATGCT[G/TJAGTATGT v -16.9 6.7
12 PMM2 CAGCCAA[G/AJAAGAACG v -30.2 -4.5
13 ADA TGTCCAC[G/A]CCGGGGA v 13.1 0.0
14 ATM TGACCTC[G/AJAAACAGC \ 3.6 0.0
15 CFTR AATGGGA[T/G]AGAGAGC v 4.0 3.7

75

BUPT



05

0as
04
03s
0.3
0.5
0.2
A o
01
0.05
0
T G T c c A C G C c G G G ] A
—a—fieference =—s=—Target
tif (value 0-100)|  Linked SR protein | Mutant Motif (value 0-100) Variation
SRpd0 coacace (30.90)
SF2ASF (IgM-BRCAT) cacaccy (81.77)
SFAASF sacaccg (80.78)
SRpdl acaccgy (83.29)
13 (91.92) SFASF (IgM-BRCAT) saccgge (89.59) -2.43 %
@ (91.92) SFXASF sassggy (86.43) 597 %
1 (83.81) SFASF (IgM-BRCAT) saccggy (89.69) +7.02 %
i (83.81) SFYASF sascggg (86.43) +3.13 %

Motil walue [0-100) Motil walue [0-100)
raferance sequance Wutant motif mutant sequence e ——
1268
Enhancer motif Enhancer motif ——
reference sequence mutant sequence Vorlotion
acoq33

Bl fatant values. Wid Type value i Laken as reference

sfesence Reference silencer [value 0-100) | Sironi Mutant motif | Mutant slencer valse 0-100) | Variation
Wholll 3 - TCTCCTRR Tgtooaca (6263

B

e Sibeaiei Mol Sdlencar metil .
T A
[ FE=TT, |

Fig. 4.16 Comparare rezultatele metodei cu HSF pentru gena ADA

Dintre cele 25 de variante genetice prezente in cel de-al doilea grup de gene,
pentru 22 efectul asupra matisarii a fost determinat corect. Trei dintre acestea avand
fenotipul de matisare gresit (Tabelul 4.4, randurile 13-15). Cea mai evidenta varianta
genetica a fost cea din gena ADA (inregistrarea 13), care are un efect de inhibare al
matisarii, dar modelul a indicat o activitate de amplificare cu 13 puncte (Fig. 4.16 A).
HSF a fost utilizat pentru a obtine a treia estimare. HSF a prezis ca au fost create trei
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secvente noi Ca-ESE (Fig. 4.16 B), iar o secventd a avut o crestere a intensitatii
semnalului. Un laitmotiv EIE a fost de asemenea creat, iar un laitmotiv PESE a fost
distrus. In categoria inhibitoarelor, o secventd Si-ESS a avut o scddere a intensitatii
si s-a creat un nou Si-ESS (Fig. 4.16 C). In plus, un motiv IIE a fost deteriorat.

4.3.3. Analiza rezultatelor

Rezultatele pentru toate inregistrarile din setul de date ale genei HPRT au fost
in concordanta cu cele indicate de autori. Prezentarea unei analize statistice cu
rezultatele obtinute nu este relevantd in acest caz deoarece valoarea de referinta
pentru fenotipul de matisare este doar o indicatie directionala. In cazul genei HPRT,
toate variantele genetice au indus o scadere a semnalului de imbinare. In cazul
metodei prezentate, o scadere a fenotipului de imbinare este semnalatd intr-o
varietate de moduri. De exemplu, secventa care continea o deletie (inregistrarea 1
din Tabelul 4.4) a primit o valoare negativa pentru indicatorul de activare de -6,36 si
nu a indicat nicio modificare pentru indicatorul de inhibare. Pentru secventa care are
doua substitutii consecutive (Tabelul 4.4, inregistrarea 2), valorile calculate au aratat
un indicator de activare scazut (-11.97) si un indicator de inhibare ridicat (10.13). O
alta situatie in gena F8 (Tabelul 4.4, inregistrarea 10), in care indicatorul activator nu
a fost afectat, dar valoarea indicatorului inhibitor a crescut cu 26,2 puncte. Toate
aceste comportamente indica o scadere a fenotipului de matisare. Opusul este valabil
pentru cresterea fenotipului de matisare. De exemplu, in gena MAPT (Tabelul 4.4,
inregistrarea 7), desi ambii indicatori sunt pozitivi, semnalul activator a crescut cu o
valoare semnificativ mai mare decat semnalul de inhibitor.

Dupd cum s-a mentionat anterior, metoda a indicat o crestere a semnalelor
de matisare pentru trei variante genetice, anume in genele ADA, ATM si CFTR. In
cazul ADA, metoda a indicat o crestere semnificativa a semnalului amplificatorului. Pe
baza calculelor, algoritmul nu a considerat ca variatia secventei inhibitor a fost
suficient de relevanta pentru a o raporta. Aceeasi variatie a secventei a fost simulata
in HSF pentru compararea rezultatelor. Rezultatul HSF a prezis ca s-au creat noi
secvente de activare cu un scor mare si ca a aparut o crestere pentru o secventa
existenta (Fig. 4.16 B). Algoritmul prezice acelasi efect intr-un mod comprimat, cu o
crestere de 13,1 puncte. In sectiunea de inhibitoare, HSF prezice doua secvente
deteriorate si crearea unei noi secvente de inhibare a matisarii. In sectiunea Sironi a
HSF (Fig. 4.16 C), secventa creata si cea deteriorata au aproape acelasi scor.
Inseamna ca aceasta este o schimbare nula. Secventa deteriorata de la IIE, GCCGGG,
nu are un scor in HSF. Cu toate acestea, dupa o verificare in setul de date, scorul
acestui motiv este 6,82, ceea ce reprezintd un scor redus comparativ cu maximul de
54. Avand in vedere cele prezentate, am considerat ca algoritmul a calculat o valoare
corecta cu datele disponibile. Aceeasi procedurd a fost facuta si pentru variatiile
genetice ale ATM si CFTR. In ATM, s-au creat sase noi secvente de activare si au fost
distruse trei. La secventele de inhibare, nu au fost indicate modificari. In gena CFTR,
o secventa de amplificare a fost distrusa si au fost create opt noi. In sectiunea
inhibitoare, au fost create trei noi secvente si a fost distrusd una. In ansamblu,
algoritmul a functionat bine in determinarea directiei generale a indicatorilor si
corespunde cu predictiile HSF.

Ar trebui luat in consideratie faptul ca algoritmul calculeaza o valoare medie
a pozitiilor din secventa care sunt nenule si faptul ca valoarea fiecarei pozitii este
determinata pe baza rezultatelor din diferite metode. Datoritd acestora, importanta
pozitionald a unei secvente a fost diluata intr-o anumita masura. Pentru utilizatorul
final, informatiile detaliate, precum cele oferite de HSF (Fig. 4.16 B si C), sunt
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pierdute. Cu toate acestea, in faza initiald a unui proiect, cum ar fi prioritizarea
variantelor genetice, detaliile privind secventele sunt irelevante si sunt greu de
urmarit. Solutia de a afisa informatiile generale este mai utila pentru personalul
medical. Dupa ce se selecteaza un mic grup de variante genetice, se pot utiliza
instrumente precum HSF pentru a afisa informatii detaliate pentru fiecare varianta
genetica.

In ceea ce priveste valoarea indicatorilor, Tn majoritatea cazurilor, o variatie
de unul sau doud puncte nu este o indicatie a schimbarii semnificative a fenotipului
de matisare. Cu toate acestea, atunci cand o varianta genetica creeaza noi secvente
de activare a matisarii si distruge alte secvente de activare, valoarea afisata indica
numai modificarea semnalului. Aceastd schimbare a semnalului reprezinta diferenta
dintre scorurile secventelor activatoare create si ale celor distruse in raport cu
secventa de referinta. O variatie de peste doudzeci de puncte reprezinta, de obicei, o
schimbare semnificativa la nivelul secventei, care ar putea reprezenta o schimbare in
fenotipul de splicing si care poate produce sau nu o schimbare a fenotipului general
al pacientului. Modelul nu poate decide in acest moment daca o variatie a semnalului
de Tmbinare va determina modificari fenotipice.

Existd cateva limitari privind aceastd metoda pentru determinarea variatiei
semnalului de matisare. Scorurile secventelor, folosite pentru determinarea
intensitatii, obtinute din literaturd, au fost calculate prin metode diferite. Calcularea
indicatorilor finali dintr-un amestec de valori determinate diferit poate induce eror
prin calibrarea gresitd a acestora in ponderea indicatorului final. In plus, unele
secvente nu au valori pentru pragul de relevantd. In aceste cazuri, relevanta secventei
a fost determinata in raport cu scorul cel mai mare. In plus, Fas-ESS si Rescue-ESE
nu au avut scoruri asociate si au fost folosite ca raport de secvente. Ponderea pe care
fiecare tip de secventa o are in valoarea finald a indicatorului este diferitd. De
exemplu, Fas-ESS si Rescure-ESE au o valoare maxima de 14,2 puncte in fiecare
indicator (semnal de inhibare pentru Fas-ESS si semnal activare pentru Rescue-ESE).
Valoarea indicatorului nu se limiteaza la o sutd de puncte. Teoretic, acesta poate
depasi acest prag. Totusi, acest lucru este dificil de realizat printr-o singura variatie
genetica intre doua secvente de ADN. Pentru a obtine o valoare mai mare ca o sute
de puncte, secventa tinta trebuie sa aiba mai multe substitutii pozitionale fata de
secventa de referintd, intr-un interval de £ 7 nucleotide in raport cu o nucleotida.

O alta limitare este lipsa informatiilor detaliate pe care aceasta metoda nu le
ofera utilizatorului final. Asa cum am mentionat, utilizatorul final nu are acces la
metoda interna de calculare a indicatorilor. In acest caz, informatiile sensibile pot
trece neobservate. Dat fiind faptul ca scorurile multiple se combina pentru a forma
un indicator, intr-o oarecare masura, contextul biologic si specificitatea secventelor
sunt diluate. Aceastda metoda este utila pentru o abordare generala, dar este
recomandata sa fie asistata cu alte instrumente (HSF) care sunt mai specifice si ofera
mai multe detalii.

Beneficiul utilizarii instrumentelor si metodelor care ofera informatii despre
ESR este ca variantele genetice sinonime pot fi luate in consideratie. Faptul ca
Savisaar si Hurst au afirmat in raportul lor [137], cd variantele sinonime sunt
nefunctionale poate fi uitat. In plus, Caceres si Hurst au estimat in lucrarea lor [136]
ca cel putin 4% dintre mutatiile sinonime sunt daunatoare. Integrarea acestor
variabile (indicatorii ESR) in procesul de prioritizare a variantelor genetice poate avea
implicatii enorme. Pana in prezent au fost luate in consideratie numai variante
genetice care nu sunt sinonime pentru modelarea bolilor complexe, dar cu noile
perspective asupra rolului variantelor sinonime lucrurile s-ar putea schimba si
strategiile de prioritizare ar trebui sa fie actualizate.
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4.4. Concluzii de capitol si contributii proprii

In studiul din capitolul 4.1 s-au identificat unele regiuni de matisare care au
doua sau mai multe secvente care corespund regiunii de prindere (BRS) a
spliceosomului. Acest lucru se poate datora regiunii de pirimidine care faciliteaza
procesul de formare a BRS. Secventele regiunilor de prindere sunt adesea localizate
in apropierea pozitiei 16 si 28 in amonte de exonului 3'. Au mai fost identificate, in
silico, secvente intronice care sunt similare ca structura cu regiunile de matisare. Rolul
biologic al acestor secvente poate fi testat in continuare utilizand experimente in vitro
sau in vivo.

Studiul din capitolul 4.2 a constat in analiza secventelor de matisare din baza
de date Homo Sapiens Splice Site Dataset, folosind diverse metode. In urma analizei
s-au prezentat o serie de informatii statistice despre structura secventelor de matisare
si s-au generat o serie de modele care au avut menirea sa valideze aceste regiuni.
Modelele prezentate initial au avut la baza ecuatii generate din structura regiunilor de
matisare. Acuratetea predictiei acestor modele a fost cuprinsa intre 70% si 80%. In
ultima parte a capitolului a fost propusa o metoda pentru detectia regiunilor de
matisare care are la baza o distanta fatd de secventele vecine. Pentru calcularea
distantei s-au analizat o serie de metode, iar cea aleasa a fost Needleman-Wunsch.
Folosind aceasta metoda am realizat o analiza computationala pentru determinarea
unui optim al lungimii secventei si un optim al numarului de vecini. Rezultatele au
indicat un optim pentru 20 de nucleotide si 9 vecini. Folosind aceste valori s-a reusit
0 acuratete de 85.61%.

Scopul studiul din capitolul 4.3 a fost dezvoltarea unei metode care sa permite
adnotarea fisierelor VCF cu informatii despre variatiile semnalului de matisare. In
prima faza s-au adunat bazele de date cu secvente considerate semnale pentru
procesul de matisare. Aceste secvente, in forma initiala, nu puteau fi combinate
simultan. Prin urmare, s-au dezvoltat o serie de ecuatii care au permis utilizarea lor
simultana pentru determinarea intensitatii semnalului unei secvente. In continuare,
pentru calcularea diferentelor de amplitudine intre doua secvente, cea initiala si cea
care contine modificarea geneticad, se calculeaza media intensitatii vectorului de pozitii
nenule aferent secventei. Calcularea amplitudinii se realizeaza atat pentru semnalul
de amplificarea a matisarii, cat si pentru semnalul de inhibarea a matisarii. Directia
generala este datd de analiza acestor doua componente. Validarea metodei s-a
realizat pe o baza de date care continea secventele genetice si care continea indicatia
comportamentului procesului de matisare. In plus, rezultatele corespund cu
informatiile detaliate, indicate de Human Splicing Finder. Metoda poate fi utilizata
pentru filtrarea si prioritizarea variantelor genetice.

Contributii personale:

1. Realizarea unui studiu asupra tuturor intronilor din cromozomul 21 cu
intentia de a identifica regiunile de matisare parazite din regiunile
intronice;

2. Dezvoltarea unei metode pentru calcularea variatiei semnalului de
matisare in cazul modificarii secventei ADN respectiv ARN;

3. Identificarea unor secvente redundante pentru prinderea
spliceosomului in regiunea de matisare;

4. Prezentarea unei metode pentru detectia regiunilor de matisare in
functie de distanta dintre secventa tinta si secventele vecine;

5. Studiu statistic in care se prezinta structura regiunii de matisare;

6. Dezvoltarea unor modele de predictie pentru regiunile de matisare
folosind algoritmul Needleman-Wunsch.
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5. MODELAREA GRADULUI STEATOZEI
FOLOSIND MARKERI GENETICI

O scurtd introducere a modelarii afectiunilor complexe si a unor algoritmi
utilizati in invatarea automata, a fost realizata in subcapitolul 2.4 si subcapitolul 2.1.

5.1. Materiale utilizate

Pentru efectuarea calculelor necesare determinarii modelului matematic
aferent steatozei hepatice, s-a folosit un sistem cu procesor AMD A10-6800B, 8 GB
de RAM, cu un sistem de operare Windows 10, pe 64 de biti. Platformele software
folosite au fost Knime 3.4.2 si Anaconda impreuna cu bibliotecile disponibile. Datele
folosite au fost obtinute de la Centrul de Medicina Genomica din Timisoara. Aceste
date reprezinta inregistrarile unor pacienti care sufera de steatoza, in diferite etape.
De asemenea, fiecare inregistrare are asociat un numar de polimorfisme (SNPs)
suspectate ca influenteaza afectiunea. In cazul studiului, obiectivul principal a fost
generarea unui model care, pe baza prezentei variantelor genetice, sa catalogheze
stadiul afectiunii.

Baza de date folosita dispune de 400 de inregistrari, fiecare avand asociate 56
de coloane. Prima coloana din fisier contine stadiul afectiunii, iar in restul coloanelor
reprezinta genotipul pacientului. Fiecare pozitie din genotip are trei stari posibile prin
care se indica daca alela respectiva este homozigotd, heterozigotd sau referinta.
Starea afectiunii a fost reprezentata prin cinci stari incepand de la -1 pana la 3. Starile
de la zero la trei (0-3) reprezinta rezultatul histologic (stadiul afectiunii, clasificat de
catre specialist), iar lipsa afectiunii a fost reprezentata cu valoarea minus unu (-1).

In Tabelul 5.1 sunt prezentate informatii suplimentare despre variantele
genetice folosite pentru realizarea modelului. Tabelul va fi folosit in continuare pentru
analiza diferentelor intre frecventa variantelor in grupul investigat si frecventa
variantelor in populatia lumii. RS reprezinta ID-ul variantei asociat in dbSNP, Chr
reprezintd cromozomul, Locus-ul reprezinta pozitia pe cromozom (versiunea
GRCh37), Ancestral reprezinta nucleotida ancestrala, MAF reprezinta frecventa alelei
minore iar High MAF reprezintd cea mai ridicata frecventa intalnita la o anumita
populatie.

Tabelul 5.1 Pozitia pe cromozom si frecventa in populatia lumii a fiecarei variante genetice

' RS | Chr | Locus | Aleld | Ancestral | MAF [%] | High MAF [%] |
rs1149222 7 87073775 G/T G 0.38 0.41
rs2071645 7 87105276 G/C C 0.34 0.46
rs31672 7 87059699 c/T C 0.36 0.46
rs4148811 7 | 87101486 T/G G 0.31 0.49
rs9655950 7 | 87033561 c/T C 0.34 0.48
rs1202283 7 87082292 G/A G 0.35 0.5
rs2854117 11 116700142 T/C T 0.5 0.5
rs12676 3 53857803 A/C C 0.13 0.33
rs2289209 3 53852835 c/T T 0.12 0.37
rs4563403 3 53850814 c/T T 0.25 0.49
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5.2. Analiza descriptiva a caracteristicilor
genotipului

Inaintea realizarii unui model de predictie, a fost necesara analiza datelor care
urmeaza sa stea la baza modelului. Cea mai la indemana unealtd pentru aceasta
operatiune a fost reprezentarea grafica a celor 55 de caracteristici asociata cu fiecare
inregistrare. Pentru asta s-a folosit biblioteca matplotlib cu ajutorul careia s-au

generat histogramele pentru fiecare caracteristica, redata in Fig. 5.1.
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Fig. 5.1. Reprezentarea starilor in care se

regasesc variantele genetice

Din reprezentarile realizate in Fig. 5.1, se poate observa ca o serie de
caracteristici au o varietate scazuta a starilor. Cu alte cuvinte, o stare a variantei
genetice este majoritara, exemplu PEMT_rs12103822. Aceasta situatie poate fi
favorabila daca starea unei caracteristici este puternic corelatda cu starea (grad)
afectiunii. Altfel, daca nu exista o corelatie puternica atunci caracteristica poate fi
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eliminata din procesul de modelare, prin urmare reducand dimensiunea modelului
final.

Pentru a determina caracteristicile care au o varietate redusa, s-a calculat
frecventa starilor pentru fiecare caracteristica. Variantele genetice cu valoare mai
mare de 0.8 sunt: SLC44A1_rs10120572, MTHFD1_rs10135928,
SLC44A1_rs10820799, SCD_rs11557927, SCD_rs11599710, PEMT_rs12103822,
SCD_rs12247426, PEMT_rs13342397, CHKB_rs1557503, PEMT_rs16961845,
CHDH_rs2289209, FADS2_rs2526678, PCYT1B_rs4898190, SLC44A1_rs7018875,
PEMT_rs7214988, MTHFR_rs7525338, CHDH_rs7634578, MTHFR_rs868014. Prin
urmare, s-a studiat corelatia dintre aceste variante si stadiul afectiunii. Operatia s-a
realizat folosind functia corr din biblioteca Pandas. Rezultatele, folosind metodele
Pearson, Kendall si Spearman, sunt prezentate in Fig. 5.2. Se observa ca niciuna
dintre variantele genetice nu prezinta o corelatie puternicad cu stadiul afectiunii. Prin
urmare, caracteristicile pot fi excluse din procesul de generare a modelului.
Mentinerea lor in procesul de modelare poate induce mai mult zgomot decat utilitate.
De asemenea, reducand numarul de variabile scad si sansele de overfitting al
modelului.
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Fig. 5.2 Corelatia dintre starea SNP-urilor cu varietate redusa si stadiul steatozei
Pentru a scoate in evidenta si alte posibile corelatii, analiza a fost extinsa pe

intregul esantion de variante genetice. In figura Fig. 5.3 s-a realizat matricea de
corelatii a variantelor genetice, inclusiv a stadiului steatozei. Pentru generarea
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matricei s-a folosit metoda Pearson. Diferenta dintre metodele Pearson si Spearman,
respectiv Kendall, precum s-a vazut anterior, este marginala.
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Fig. 5.3 Corelatia dintre variantele genetice si stadiul steatozei

In cazul variantelor genetice care se afld pe aceeasi gend se observd un grad
de corelatie. De exemplu, variantele de pe SLC44A1, PNPLA3, CHDH, ABCB4 au un
grad ridicat de corelatie pozitiva. Pentru gene ABCB4, varianta rs1202283 are un grad
ridicat de corelatie negativa cu restul variantelor din aceasta gena. Acelasi lucru il
intalnim si la gena PEMT, unde rs936108 este invers corelat cu rs6502603. Corelatiile
pot fi explicate intr-o oarecare masura de procesul biologic denumit incrucisare
cromozomiala (crossing-over).

Daca ne uitam la relatiile dintre gene, putem observa ca genele SLC44A1 si
CHDH au gradul cel mai ridicat de corelatie. Tot de SLC44A1 si CHDH sunt usor
corelate ABCB4, PEMT, MTHFR. Gena SCD si PNPLA3 sunt cel mai putin corelate gene.
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Daca ne intoarcem la Tabelul 5.1, observam ca aceste gene se aflda pe cromozomi
diferiti, deci In cazul acesta nu mai poate fi vorba despre incrucisare cromozomiala.
Relatia cu stadiul steatozei nu arata foarte promitator, neavand corelatii puternice cu
niciuna dintre variantele genetice respectiv cu nicio gena.

5.3. Metode utilizate pentru generarea modelului

Datele avute la dispozitie reprezinta valori discrete asociate cu starea de
zigozitate a variantelor genetice si al stadiului steatozei. Valorile nu au o caracteristica
continud. Prin urmare, este evident ca avem de a face cu o problema de clasificare.
De asemenea, putem genera modele folosind metode deja consacrate in invatarea
automata precum arbori decizionali, K-nearest neighbors, regresie liniara sau logistica
etc. .

In acest studiu, modelul final va fi un model generat offline, prin urmare se
vor folosi doar datele avute la dispozitie. Modelul, cel putin in contextul actualei
lucrari, este antrenat local si este menit sa permita evaluarea starii unui pacient, fara
sa sufere modificari in timpul procesului de predictie.

Pentru a obtine un model cat mai general, care sa fie capabil sa genereze
rezultate corecte pentru inregistrari noi, datele folosite pentru realizarea modelului
trebuie sa fie reprezentative. Daca inregistrarile nu sunt stratificate din punct de
vedere al numadrului de inregistrari per stare atunci modelul generat va fi
dezechilibrat, astfel favorizdnd o anumitad stare. In cazul de fatd, in baza de date
numarul nregistrarilor cu stari diferite nu este egal. Prin urmare, pentru a putea
genera un model echilibrat, toate starile afectiunii trebuie sa aiba un numar
reprezentativ de inregistrari.

140
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&

o

Gri ams\cmzc

Fig. 5.4 Numarul de inregistrari in functie de gradul steatozei

Pentru a genera setul de test si setul de antrenare s-a folosit clasa
StratifiedShuffleSplit din pachetul Scikit-Learn. Inregistrarile au fost impartite
stratificat, 20% dintre inregistrari au fost mutate in setul de test, iar 80% in setul
pentru generarea modelului.
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5.3.1. Extragerea unui model folosind clasificatori binari

Pentru inceput vom analiza performanta unui model generat de un clasificator
Stochastic-Gradient Descent (SGD) pentru fiecare stare a afectiunii. In acest caz
trebuie sa readaptam cele doud seturi de inregistrari in asa fel incat sa obtinem date
binare. Inregistrarile cu stadiul afectiunii tintit de predictor vor avea valoarea
adevarat, iar in caz contrar valoarea fals. Performanta modelului de clasificare a fost
evaluata folosind trei metode: validare incrucisata, curba dintre sensibilitate si
specificitate si curba ROC.

Pentru realizarea validarii incrucisate setul de date rezervat realizarii
modelului a fost Tmpartit in trei subseturi. Fiecare doua subseturi au fost folosite
pentru a genera un model. Ulterior, folosind al treilea subset, s-a verificat care este
acuratetea acestuia. Prin acuratete, intelegem numarul total de valori identificate
corect raportat la numarul total de cazuri. Rezultatele prezentate in Fig. 5.5 par
promitatoare. Prin metoda SGD, utilizata precum un clasificator binar, s-a reusit o
acuratete medie de 69,7%. Pentru detectarea unui stari, aceste modele au o
performanta decentd, dar nu se pot folosi simultan. Daca sunt folosite in tandem, in
unele cazuri, s-ar contrazice deoarece sunt independente. De asemenea, daca se
urmaresc datele expuse in Fig. 5.4 si Fig. 5.5 se poate observa cum cantitatea de
date si performanta sunt oarecum invers proportionale. De exemplu, gradul 0, care
are cele mai putine inregistrari (27 in total, 22 in setul de antrenare, 5 in subset), are
scorul acuratetei cel mai mare (83%), iar gradul 1 care are 107 inregistrari are o
acuratete de 55%. Prin urmare, se presupune ca fiind un caz de overfitting.
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10 10
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Acuratete
Acuratete
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Starea afectiunii Numarul interatiei

Fig. 5.5 Rezultatele validarii incrucisate cu trei subseturi de date pentru metoda SGD

Pentru a realiza o predictie, metoda SGD, in etapa de generare a modelului,
va stabili un prag in functie de cele 55 de variabile de intrare. Acest prag va determina
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in cele din urma daca o inregistrare este catalogata pozitivd sau negativa. Daca
valoarea generatda de model este peste acest prag, atunci inregistrarea este
considerata apartinand clasei pozitive, altfel clasei negative. Prin modificarea pragului
putem fmbundtati anumiti parametri de performanta in defavoarea altora, adica
putem muta inregistrarile in diferite categorii ale tabelei de contingenta. Doi indicatori
ai performantei sunt precizia si sensibilitatea.

Metoda de clasificare SGD are la baza un algoritm de optimizare iterativ, prin
urmare pragul ales reprezinta o valoare optima. Daca ar trebui sa analizam un model
ideal, am constata ca acesta are valori in tabela de contingenta doar in categoriile
adevarat pozitiv (AP) si adevarat negativ (AN). Categoriile fals negativ (FN) si fals
pozitiv (FP) ar fi nule. Desigur, aceasta situatie se regdseste in realitate foarte rar.
Prin urmare, este important sa controlam inregistrarile care fac parte din categoriile
FN si FP.

Pentru a scadea numarul de inregistrari din categoria FN puteam ajusta
performanta sensibilitatii modelului, iar pentru a controla categoria FP putem ajusta
precizia. In reprezentarile grafice din Fig. 5.6 este redata evolutia celor doi parametri
pentru fiecare stare a patologiei, la diferite valori ale pragului.
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Fig. 5.6 Precizia si sensibilitate in raport cu pragul SGD si curba ROC.

Pentru a genera un model cat mai echilibrat este necesar sa identificam
punctul optim dintre cei doi parametri. In functie de model, prin echilibru intelegem
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directia in care dorim sa indreptam modelul. Adica, trebuie sa alegem intre un model
care sa aiba o ratd FP scazuta sau o rata FN scazuta.

In cazul de fata, pentru toate starile, sensibilitatea are o caracteristica bizara.
De asemenea, acest indicator de performantd nu atinge valoarea maxima, exceptie
facand starea 1. In schimb, precizia scade odata cu cresterea pragului SGD, acesta
fiind un comportament normal, deoarece scade numarul inregistrarilor adevarat
pozitive. Pentru a explicarea comportamentului sensibilitatii este nevoie sa evaluam
numarul de inregistrari din categoriile adevarat pozitiv si fals pozitiv.

Ideal, prin cresterea pragului SGD ne asteptam sa scada numarul
inregistrarilor din categoria fals negativ si sa creasca numdrul celor adevarat pozitive.
In acest caz, observam cum caracteristica creste pana la o anumita valoare, dupa
care scade abrupt. Pentru a intelege fenomenul, s-a reprezentat grafic, in Fig. 5.7,
valorile prezise de model in raport cu valorile autentice. Desigur, s-a tinut cont ca
modelul bazat pe SGD va calcula o valoare pentru fiecare inregistrare. Valoarea, in
functie de pragul ales, poate reprezenta clasa pozitiva sau clasa negativa. Prin
urmare, daca analizam reprezentarile pentru starile -1, 0, 2, si 3 observam cum
valorile adevarate sunt ,umbrite” de valorile false. Daca deplasdm pragul SGD, paralel
cu abscisa, am obtine caracteristica sensibilitatii modelului. In aceste conditii puteam
explica faptul ca sensibilitatea nu atinge valoarea maxima pentru starile mentionate
anterior. Starea 1 reprezintd exceptia, aceasta avand o inregistrare in clasa pozitiva
pentru care modelul indica o valoarea mai mare decat maximumul clasei negative.

Starea -1 Starea 0 Starea 1

=150 L

Prag SGD
oL
8 &8 8 o B &
S 8 &

& S4B & OIS SEENIENIERS ¢ &
Prag SGD
L |
= b
2 S s
- ssoEeEme
Prag SGD
= &
L I I
e 1% XN ]

—200 -100
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 0z 04 06 08 10

Starea 2 Starea 3

-100

-100

Prag SGD
|
b
= =]
e 1] L]
D L]
Prag SGD
|
b
=) =
e o8

-150

-150

00 02 04 06 08 10 00 0z 04 06 08 10

Fig. 5.7 Valorile prezise de model in raport cu valorile actuale

Dacd analizam curbele ROC asociate celor vinvi modele de clasificare,
observam oarecum acelasi lucru, anume ca inregistrarile din categoria AP sunt direct
proportionale cu cele din categoria FP. De altfel, deoarece aceasta curba evalueaza
relatia dintre sensibilitate si specificitate, putem spune ca clasificatoarele, cu exceptia
celui pentru starea 0, au o performanta asemanatoare unui clasificator aleatoriu,
reprezentat prin linia rosie intrerupta in Fig. 5.6. Clasificatorul pentru starea 0 are o
performanta mai buna decat unul aleatoriu, dar este departe de performanta unui
clasificator ideal.
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5.3.2. Generarea unor modele folosind clasificarea
multiclasa

in subcapitolul anterior s-a realizat clasificarea fiecdrei stdri, individual. In
continuare, folosind SGD s-a incercat generarea modelului capabil sa clasifice toate
starile. De fapt, SGD va genera cate un model binar pentru fiecare stare si va aplica
un sistem de votare unul contra toti (one-vs-all). Practic, toate modele de clasificare
binara vor genera un scor, iar starea selectata va fi cea cu cel mai mare scor. Folosind
aceasta metoda, performanta modelului este redusa, acuratetea fiind de 25%. Pentru
a intelege motivul performantei scazute, a fost generata matricea de contigentd din
Fig. 5.8. In cazul primei reprezentari, figura A, avem matricea de contigenta cu
valorile absolute. RénduriAIe reprezintd valorile autentice (reale) iar coloanele
reprezinta valorile prezise. In rezultatele din Fig. 5.8 B, avem matricea de contigenta
cu valorile normalizate in functie de numarul total de inregistrari ale starii reale.
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Fig. 5.8 Matricea de contingenta pentru SGD: A e nenormalizatd, B e normalizata

Din reprezentarea matricelor de contigenta ne dam seama cd starea 1 a
afectiunii este suprareprezentata, prin urmare, modelul tinde sa faca overfitting catre
aceasta stare. De asemenea, pentru ca starea 0 este subreprezentata, modelul nu
reuseste sa o identifice foarte bine. Date fiind rezultatele acestor modele, este evident
ca prin aceasta metoda nu se poate creste foarte mult performanta de predictie.
Desigur, acest demers a facilitat obtinerea de informatii suplimentare despre setul de
date.

O altda metoda cunoscuta pentru abilitatile de clasificare sunt arborii
decizionali. Aceasta metoda este dinamica si poate fi folosita pentru o serie de sarcini
complexe de modelare. Avand in vedere ca vectorul cu valorile de intrare contine 55
de variabile, fiecare avand 3 clase posibile, iar iesirea sistemului are 5 clase, se
asteapta ca performanta arborilor decizionali sa fie superioara SGD. Pentru aceastd
metodad, analiza datelor a fost realizata atat folosind Anaconda, cat si Knime. In
continuare este prezentata, in paralel, metodologia de lucru si rezultatele obtinute
folosind ambele platforme. O parte din rezultatele acestei etape au fost prezentate de
catre autor in lucrarea [146].

Existd o serie de beneficii pentru utilizarea arborilor decizionali in modelarea
afectiunilor complexe. Pentru inceput, prin aceasta metoda se vor observa mult mai
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bine relatiile dintre SNP-uri, spre deosebire de SGD, unde variabilele sunt considerate
independente. In cazul arborilor decizionali, variabilele sunt pozitionate ierarhic astfel
creandu-se relatii de preconditie. Alt motiv pentru utilizarea arborilor decizionali este
reprezentarea relativ simpld, intuitivd, a acestora in ceea ce priveste prelucrarea
datelor. Mai mult decat atat, modelul generat permite utilizatorului sa identifice vizual
relatiile, fiind un model de tipul white-box.

Pentru platforma Knime, fisierul de intrare, in format CSV, a fost integrat in
fluxul de analiza, prezentat in Fig. 5.9, prin blocul File Reader. Deoarece valorile
numerice din fisier erau discrete, fiecare reprezentdnd o stare a afectiunii sau a
SNP-ului, fara nicio semnificatie continua, au fost convertite in caractere prin blocul
Number to String. Cele 55 de variabile reprezintd genotipul pacientului. Desigur,
fiecare valoare din acest vector reprezintda o anumita clasa. Dupa conversie, datele
sunt transmise unei bucle care efectueaza operatia de antrenare, respectiv de
masurare a performantei printr-o repetare de 50 de ori a acestor operatii. Urmatorul
bloc din fluxul de analiza este partitionarea datelor. Acest bloc extrage doud subseturi
de date, prima reprezentand 80% din setul de date, iar al doilea set reprezentand
restul de 20%. Primul subset, de 80%, este folosit pentru generarea arborelui
decizional. Dupa construirea arborelui (modelului), acesta este testat in blocul
Decision Tree Predictor cu al doilea subset de date. In cele din urma rezultatele sunt
stocate intr-un fisier CSV. Metodologia de implementare a algoritmului pentru
generarea arborilor decizionali, in Knime, este descrisa in [147].

Decision
Tree Learner
L End
> oop En
Decision Tree > (a
File Reader Number To String Counting Loop Start Partitioning Predictor Scorer
= »> . »>
- oD
[ » > 25 > > > o, plie > [&
CSV Writer

Fig. 5.9 Schema de conectare a blocurilor din Knime pentru utilizarea arborilor decizionali

Din literatura este cunoscut faptul cd daca se realizeazd mici schimbari in
datele de antrenament, acestea pot duce la diferente semnificative in structura
arborelui, astfel incat performanta modelului rezultat se poate schimba semnificativ.
Pentru a evita un subset de antrenare care genereaza un arbore la limitele maxime
ale performantei, s-a adaugat bucla prin se asigura obtinerea unei valori medii. De
asemenea, la fiecare iteratie se vor stoca valorile minime, maxime si medii pentru
parametrii de interes. Acesti parametri sunt acuratetea predictiei, adica numarul
valorilor care au fost corect clasificate din subsetul de testare precum si coeficientul
Cohen (k), care masoara acordul inter-rate pentru elementele arborelui.

Studiul s-a realizat in doua etape. In prima etap3, fisierul de intrare a fost
utilizat cu modificari minore, care au constat in umplerea spatiilor libere si
transformarea in format CSV. In cea de-a doua etapa, stadiul final al afectiunii a fost
redus, avand o stare binara, prezenta sau nu. In fiecare faza, au fost opt configuratii
posibile datorita urmatorilor trei parametri. Primul parametru al configuratiei a fost
atributul de ramificare. Acest parametru are doua optiuni: castigul informational (Gain
Ratio) si indexul Gini. Al doilea parametru al experimentului a fost metoda de reducere
(pruning) cu doua optiuni disponibile: una fard pruning si cealalta de tip Minimum
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Description Length (MDL) descrisa de Mehta si colaboratorii in [78]. Al treilea
parametru a fost esantionarea, care avea de asemenea doua optiuni. Prima optiune
a fost prelevarea aleatorie, care extrage inregistrari aleatorii din setul de date, iar a
doua optiune a fost esantionarea stratificatd, care ar extrage inregistrari aleatorii
bazate pe stadiul patologiei. Acuratetea a fost calculata ca procentaj al cazurilor
clasificate corect (etape) din totalul cazurilor testate.

50
40
30
20
0
aleator stratificat aleator stratificat gleator stratificat aleator stratificat
fara MDL fard MDL
gain ratio gini index

HMedia mMin mMax

Fig. 5.10 Rezultatele predictiei arborilor decizionali folosind Knime (Etapa I)

In prima fazd, cand stadiul afectiunii avea cinci stdri, rezultatele medii de
predictie sunt sub 32%, prezentate in Fig. 5.10. Rata maxima de predictie, 40%, a
fost realizata utilizand metoda de reducere MDL si prelevarea aleatorie, care ne poate
duce cu gandul la un posibil overfitting. Rata minimad de predictie, 15%, a fost obtinuta
neutilizand trunchierea arborelui. In aceasta faza, coeficientul mediu al lui Cohen (k)
a fost in jurul valorii zero (0) in toate cele opt configuratii, prezentate in Tabelul 3.1.
Valorile minime si maxime pentru k au fost -0,18, respectiv 0,18.

Tabelul 5.2. Rezultatele pentru prima etapa

Atributul Metoda Acuratetea [%] Coeficientul Cohen
Etapa de de Prelevarea (medie/rﬁin/max) (k)
ramificare | reducere (mediu/min/max)
Gain ratio Fara aleator 26 /17 /36 0.03/(-0.12)/ 0.18
Gain ratio Fara stratificat |24 /15/ 31 0/(-0.11)/0.10
Fisier f5rs Gain ratio MDL aleator 30/22/40 0/(-0.10)/0.02
modificri Gain ratio MDL stratificat | 32 /30/ 35 0/ (-0.05)/0.03
Gini index Fara aleator 25/15/36 0.02/(-0.10)/ 0.14
Gini index Fara stratificat | 26 /17 /38 0.02 /(-0.10)/ 0.18
Gini index MDL aleator 28 /17 /40 0/(-0.12)/0.18

Folosind platforma Anaconda, am realizat acelasi experiment. La verificarea
incrucisata pentru trei subseturi am obtinut performante de 35%, 29% respectiv
32%. Rezultatele se afla in acelasi interval precum cele obtinute pe platforma Knime.
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Desigur, daca nu precizam nicio restrictie, atunci probabil metoda va genera un model
care va memora toate inregistrarile.

In cazul platformei Knime, parametrii pusi la dispoziye pentru arborii
decizionali, au fost baleiati pentru a creste performanta modelului. In cazul Anaconda,
mai specific pachetul scikit-learn, acesta ne permite sa mai ajustam un set de variabile
care nu erau disponibile in Knime. Spre exemplu: numarul minim de inregistrari care
sunt necesare unei nod, numarul minim de inregistrari necesare pentru ca un nod sa
se divida.

Este important sa optimizam acesti parametri, altfel modelul este predispus
spre overfitting. Arborii decizionali, spre deosebire de alte metode, nu presupun nimic
despre datele care vor sta la baza modelului. Daca un model este realizat folosind
arborii decizionali, si este ldsat sa genereze un model fara constrangeri, acesta va
adapta structura arborelui (modelului) la datele care i sunt puse la dispozitie. Lipsa
ajustériiﬂduce la un model care este supra-potrivit.

In continuare, s-a efectuat evaluarea performantei modelelor generate in
functie de evolutia a trei parametri: adancimea arborelui, numarul minim de
inregistrari asociat unei frunze, numarul minim necesar pentru diviziunea unui nod.
in cazul adancimii arborelui, pentru setul de antrenare acuratetea modelului creste
odata cu numarul de niveluri, dar scade pentru subsetul de testare, grafic reprezentat
in Fig. 5.11 (max_depth). Acest lucru este explicabil, deoarece modelul memoreaza
inregistrarile. Pentru numarul minim de inregistrari pentru divizarea unui nod si
numarul de inregistrari asociat unui nod, acuratetea pentru setul de antrenare scade
odata cu cresterea valorii absolute. Desi efectul de memorare este redus prin aceasta
metoda, acuratetea pentru subsetul de testare are o crestere marginala.

o arenare e S R S --- antrenare
09 s o . — st 09 - st

Performants

max_depth min_samples_leaf min_samples_split

Fig. 5.11 Evolutia performantei modelului datorata modificarii parametrilor specifici
arborelui decizional

in schimbul prezentdrii unui arbore decizional (modelul), care ar avea
dimensiuni mari, apelam la extragerea parametrilor importanti din acesta. Folosind
aceasta metoda vom scoate in evidenta setul de SNP-uri importante care stau la baza
modelului. Importanta este reprezentata subunitar, valori intre 0 si 1, unde 0
reprezinta faptul ca SNP-ul nu contribuie la generarea modelului iar 1 reprezinta faptul
ca SNP-ul face distinctia perfecta intre starile afectiunii. Desigur, valoarea 0 nu este
absolut lipsita de semnificatie pentru model. Aceasta lipsa se poate datora si faptului
ca doua SNP-uri sunt puternic corelate, iar doar unul dintre acestea a fost selectat
pentru generarea arborelui decizional, informatia utila fiind furnizatd de primul SNP.

Pentru generarea reprezentarii importantei SNP-urilor s-a folosit functia
dedicata din pachetul SKlearn. Reprezentarea din Fig. 5.12 indica faptul ca informatia
utild pentru generarea unui model este comprimata in doar 11 SNP-uri, din cele 55
disponibile. Cel mai relevant SNP este cel aflat pe gena SLC44A1 precedat de PEMT.
Desigur, precum am mentionat anterior, acest lucru nu inseamna ca cele 44 de
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SNP-uri nu pot contribui pentru obtinerea unui model cu performanta satisfacdtoare.
In plus, acest model a fost generat folosind o serie de constrangeri, precum: adancime
este 4, numarul minim de inregistrari per frunza este 4 si numarul minim pentru
diviziunea nodului este 4. Este evident ca aceste valori nu reprezinta reteta pentru un
model care are un maxim de acuratete.
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PEMT rs936108 1
CHDH 5831883 1
MTHFR_rsB68014
PEMT 58068641
PEMIT rs7346 {
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PCYT1B 754898130 |
MTHFR 54846052 1
MTHFR rsd4846048 1
CHKE rs470117 1
CHDH 54687531 A
CHDH 54563403 A
PEMT 4473310
SLC44AT rs443094
S.C44A1Ts440230
o PEMT 154244533
Z  ABCBATrs4148311
SLC44AT rs328006
ABCEA rs31672
APOC3 rs2854117 1
FADSZ rs2526678 1
CHDH 52289209 A
PNPLAI 52281135
SCOrs2167444 1
ABCB4 752071645 1
MTHFR 152066471 1
SLC44AT rs193008
MTHFR 151801133 A

PEMT 1516961845

PCYT1A rs1580820

CHKE rs1557503
KE rs1557502

CHI
PEMT 1513342397
CHDH_rs12676

SCD rs12247426
PEMT rs12103822
SCD_rs11599710
SCDTrs11557927 4
ABCBE rs1149222
PEMT_rs1109859 4
SLC44A1 rs10820799
MTHFDI rs10135928
SLC44A1Ts10120572

0.00 002 004 006 008 010 012 014 016
Importanta

Fig. 5.12 Importanta marker-ilor genetici pentru generarea arborelui decizional

Pentru a vedea toate SNP-urile reprezentative va trebui sa generam o serie
de modele si, desigur, sa masuram nivelul mediu de importanta al fiecarui SNP. Astfel,
s-au generat modele avand adancimea cuprinsa in interval 2-5, numarul minim de
inregistrari per frunza cuprins in intervalul 2-6 si numarul minim pentru diviziunea
nodului in intervalul 4-8. Au fost alese aceste intervale pentru ca in interiorul acestora
se gasesc zonele de maximum, daca parametrii sunt analizati independent (Fig. 5.11).
Procesul de generare a modelului si de stocare a vectorului de relevanta este iterat
de 100 de ori. Valorile parametrilor au fost generate aleatoriu in respectivele intervale.
Rezultatele prezentate in Fig. 5.13, releva faptul ca SNP-ul de pe gena PEMT are o
relevanta mai ridicata fatda de SLC44A1. Desigur, noile rezultate aratd ca avem 19
SNP-uri care contribuie la generarea modelelor.
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Fig. 5.13 Importanta medie a marker-ilor pentru arborele decizional

in subcapitolul 5.2, s-a analizat corelatia dintre variantele genetice si stadiul
steatozei. Ca urmare, s-a generat o lista de variante, care aveau o varietate scazuta,
si s-a indicat ca acestea reprezinta zgomot pentru realizarea unui model. Daca
revenim asupra acestora, observam ca urmatoarele SNP-uri sunt ignorate si in
realizarea arborilor decizionali: SLC44A1_rs10120572, MTHFD1_rs10135928,
SLC44A1_rs10820799, SCD_rs11557927, PEMT_rs12103822, SCD_rs12247426,
PEMT_rs13342397, CHDH_rs2289209, SLC44A1_rs7018875, PEMT_rs7214988,
MTHFR_rs7525338, CHDH_rs7634578, MTHFR_rs868014. Exceptie de la aceasta lista
sunt: SCD_rs11599710, CHKB_rs1557503, PEMT_rs16961845, FADS2_rs2526678,
PCYT1B_rs4898190. Daca luam in consideratie si rezultatele din Fig. 5.13, lista de
variante care reprezinta zgomot ar fi mult mai mare. Pe de alta parte, trebuie sa avem
in vedere si faptul cd daca doua sau mai multe SNP-uri sunt puternic corelate, atunci
doar unul dintre acestea va fi considerat pentru procesul de determinare al modelului.

Daca reunim toate informatiile pe care le avem despre setul de date ne dam
seama ca unele dintre aceste SNP-uri nu contribuie la obtinerea unui model
performant, acestea reprezentand doar zgomot. O metoda pentru scaderea nivelului
de zgomot furnizat de inregistrari este reducerea dimensiunii datelor, detaliata in
subcapitolul 5.3.3.
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5.3.3. Reducerea dimensiunii parametrilor din inregis-
trarile aferente steatozei

in general, pentru modelele care se bazeazd pe metode de invatare automats
si care au inregistrari de intrare cu mii de caracteristici, este recomandat sa se elimine
unele dintre acestea sau sa fie grupate pentru a fi mai bine corelate cu rezultatul
vizat. Procesul de reducere nu implica eliminarea caracteristicii respective, din contra,
aceasta este reunita cu alta caracteristica sau cu un grup si formeaza o caracteristica
noud. In cazul de fata, SNP-urile pot fi grupate pentru a forma caracteristici noi.
Evident ca aceastda abordare nu presupune automat ca noile modele vor avea o
performanta mai buna.

Pentru reducerea dimensiunii folosim metoda Analizei Componentelor
Principale (Principal Component Analysis, PCA). In Fig. 5.14 este redata evolutia
calitatii informatiei in functie de numarul dimensiunilor asociate fiecarei inregistrari.
Din reprezentare se observa ca pentru a mentine o varietate a informatiei de peste
0,9, numarul minim de dimensiuni trebuie sa fie 24.
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Fig. 5.14 Varietatea informatiei in raport cu dimensiunile inregistrarilor folosind metoda PCA

Avand in vedere faptul ca, folosind 24 de caracteristici compuse, am stocat
peste 90% din informatie, se pot genera noi modele de arbori decizionali si ulterior
se poate evalua performanta acestora. Dupa generarea noilor modele, odata cu
scaderea numarului de parametri, a scazut marginal si nivelul de acuratete al
modelelor. Prin urmare, in acest caz, reducerea numarului de caracteristici nu aduce
fmbunatatiri, cu exceptia faptului ca generarea modelelor este mai rapida.

5.3.4. Predictia gradului steatozei folosind metode
Ensemble

Metodele de tip Ensemble permit combinarea mai multor modele pentru a
crea o metoda mai eficienta de predictie. Cele mai cunoscute metode Ensemble sunt
Random Forest si Gradient Boosted Decisional Trees (GBDT). Precum am vazut in
subcapitolele anterioare, arborii decizionali tind s& memoreze inregistrarile. Pentru a
remedia acest defect, se pot genera o serie de arbori decizionali care vor lua decizii
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fmpreuna. Bineinteles, toti arborii vor fi antrenati diferit astfel incat sa nu existe arbori
identici. Crearea unor arbori diferiti nu este o sarcina foarte grea, deoarece prin mici
modificari ale datelor de antrenare, metoda va schimba structura suficient de mult.

Random Forest are o serie de parametri care pot fi ajustati in asa fel incat sa
ofere performanta cea mai ridicata. Pe langa parametrii specifici unui arbore
decizional (adancime, numarul minim de inregistrari per frunza, numarul minim
pentru diviziunea nodului, s.a.m.d.) Random Forest are si cativa parametri specifici
precum: numarul de arbori, bootstrap si scorul out-of-bag. Pentru a genera
configuratia ideald, probabil ar trebui sa se genereze toate combinatiile posibile pentru
toti parametrii.

Totusi, inainte rularii unei asemenea analize, care ar presupune o multime de
resurse, vom face o verificare liniara (valori consecutive) pentru o serie de parametri.
La fel ca in cazul arborilor decizionali vom alege parametrii max_depth,
min_samples_leaf, min_samples_split, la care se mai adauga numarul de arbori din
metodd, numarul maxim de caracteristici considerate pentru obtinerea arborilor si
aplicarea metodei de extragere a inregistrarilor, bootstrap.

Configuratia parametrilor pentru cautarea valorii optime a unuia dintre
parametri este urmatoarea: adancime maxima 6, numarul minim de inregistrari per
frunzd 4, numarul minim pentru diviziunea unui nod 4, numarul maxim de
caracteristici 20, bootstrap activ, numarul de arbori 30. Pentru a verifica performanta
modelelor s-a folosit validarea incrucisata (3-fold) si scorul de predictie pentru setul
de test.

Pentru numdrul de arbori s-a facut o cautare intre 1 si 200, reprezentat in
Fig. 5.15 A. In acest caz se poate observa ca acuratetea predictiei validarii incrucisate,
media a trei subseturi din setul de antrenare, este aproape de rezultatele predictiei
pentru setul de test. In intervalul 0-50, setul de testare are o valoare usor mai scazuta
fata de validarea incrucisata, ceea ce indica o supra-potrivire a modelelor. In schimb,
in intervalul 125-200 observam ca rezultatele pentru setul de test sunt deasupra celor
aferente validarii incrucisate, iar acest lucru indica o sub-potrivire (underfitting).
Intervalul ideal, unde atéat rezultatele pentru setul de test céat si pentru cel de validare
incrucisata sunt suprapuse, este 50-125. Desigur, este vorba despre diferente
minore. Pentru adancimea arborilor, s-a ales intervalul de cdutare intre 2 si 50.
Intervalul potrivit pentru acest parametru pare a fi intre 2 si 10, Fig. 5.15 B. In restul
intervalului modelul tinde sa se supra-potriveasca. Pentru limitarea numarului de
caracteristici pe care un arbore le poate lua in consideratie, s-a ales intervalul 0-50.
In acest caz, rezultatele celor doua subseturi sunt intercalate, indicand o generalizare
buna a modelului. Pentru testarea numarului minim de inregistrari per frunza,
Fig. 5.15 D, numarul minim pentru divizarea unui nod, Fig. 5.15 E, si pentru a verifica
efectul de bootstrapping, Fig. 5.15 F, s-a selectat un interval intre 2 si 10. Numarul
minim per frunza este influentat si de setul de antrenare. In acest caz, daca se alege
un interval mai mare de 10, apare efectul de supra-potrivire. Odata cu cresterea
numarului minim necesar pentru divizarea nodului, performanta scade.
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Fig. 5.15 Acuratetea modelelor Random Forest in functie de evolutia parametrilor interni

Daca dorim o abordare mai complexa ar trebui sa folosim o metoda de
optimizare a parametrilor pentru cautarea unui maxim, in caz ideal, un maxim global.
O metoda@ pentru realizarea acestui deziderat este cdutarea aleatorie in spatiul
parametrilor sau cautarea integrala pentru intervalele folosite. Aceste metode
necesitd mai multe resurse. Dacd luam intervalele sugerate anterior, avem
aproximativ 100.000 de cazuri de evaluat. Daca folosim metoda GridSearchCV,
obtinem un model cu performanta medie de 33% pentru validarea incrucisata, iar
pentru setul de test, 36%. Configuratia obtinutd are adéancimea maxima 6, numarul
minim de inregistrari pe frunza 3, divizarea nodului 2 si are 108 arbori decizionali.
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Rezultatul nu reprezintd un maximum global, ci unul local. Probabil, maximumul
global este cu cateva procente peste aceastd performanta. Dacd se modifica datele
de antrenare sau subseturile din validarea incrucisatd, rezultatele, cel mai probabil,
se vor schimba. Prin urmare si performanta se va schimba.

Dacad analizam SNP-urile considerate relevante, Fig. 5.16, observam ca
importanta SNP-urilor este mult mai dispersata comparativ cu situatia cdnd se folosea
un singur arbore decizional. SNP-ul PEMT_rs16961854 este al doilea ca importanta in
timp ce PNPLA3_rs738409 este cel mai relevant, invers comparativ cu Fig. 5.13. Acest
rezultat nu este absolut, el se poate schimba odatda cu datele de antrenare a
modelului.
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Fig. 5.16 Importanta medie a SNP-urilor, folosind metoda Random Forest
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5.4. Determinarea prezentei steatozei prin
reducerea dimensiunii stadiului afectiunii

Performanta obtinuta pana in acest punct nu este extraordinard. Desigur,
daca luam in consideratie faptul ca afectiunea are cinci stari posibile, o functie
aleatorie ar avea, statistic si cu o baza de date suficient de mare, o acuratete de
aproximativ 20%. Din aceasta perspectiva, modelele obtinute, cu performante mai
mari de 35%, pot fi considerate o usoara imbunatatire, dar departe de a fi utilizabila
in practica clinica.

In acest subcapitol, se va reduce problema de determinare a stadiului
steatozei prin reducerea stadiului la o forma binara. Stadiul 0, 1, 2, 3 au devenit 1
sau adevdrat, iar -1, adica lipsa steatozei, a devenit 0 sau fals. Variantele genetice
care definesc genotipul au ramas in continuare cu trei stari posibile:

e Starea 0, varianta comuna in populatie, in forma homozigota, wild type;

e Starea 1, una dintre alelele e wild type, iar cealaltd este diferita,

heterozigot;

e Starea 2, ambele alele au nucleotida diferita de cea wild type.

5.4.1. Rezultatele determinarii unui model de predictie
folosind arborii decizionali

Dupa modificarile prezentate anterior, am aplicat aceleasi opt configuratii
posibile care au fost testate si in subcapitolul 5.3.2, sectiunea arbori binari. Acuratetea
maxima in acest caz este semnificativ. mai buna, 91% (Fig. 5.17). Aceasta
performanta a fost obtinuta utilizand metoda de reducere MDL, selectie aleatorie si
coeficientul Gini. Putem presupune ca scorul se datoreaza si prelevarii aleatorii care
a permis o oarecare supra-potrivire. Performanta minima de 53% a fost obtinuta
utilizdnd indexul Gini, fara fasonare si prelevare aleatorii, cel mai probabil
sub-potrivire. Coeficientul Cohen, mediu, a fost de 0,07. Valorile minime si maxime
pentru k au fost -0,23, respectiv 0,37. Rezultatele complete sunt prezentate in
Tabelul 5.3.

100
a0

70
UG I I I I | I |

aleator stratificat aleator stratificat gleator stratificat gleator stratificat

i]

[ Y |
=T = = R = = |

fara MDL farad MDL
Gain ratio Gini index

B Media B Min Max

Fig. 5.17 Rezultatele predictiei arborilor decizionali folosind Knime (etapa a doua)
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Tabelul 5.3.

Rezultatele performantei arborilor binari folosind platforma Knime (etapa a doua)

Etapa Atri(?gtm Me;ce>da Prelevarea Acuratetea [%] Coeficientul Cohen (k)
ramificare | reducere (medie/min/max) (mediu/min/max)
Gain ratio | fara Aleatoriu 68/55/77 0/(-0,23)/0,21
Gain ratio | fars Stratificat | 66 / 54 / 75 ¢001)/(0,22)/
iy Gain ratio | MDL Aleatoriu | 79/ 68 / 88 (-0,01) /(-0,09) /
Fisier cu 0,12
starea . . o (-0,01) / (-0,08) /
binars a Gain ratio | MDL Stratificat | 80/ 76/ 81 0,02
afectiunii | Gini index | fara Aleatoriu 70 /53/82 0,07/ (-0,17)/ 0,37
Gini index | fara Stratificat | 70 /57 /77 0,06 / (-0,20) / 0,29
Gini index | MDL Aleatoriu 80/71/91 0,04 /(-0,10)/ 0,32
Gini index | MDL Stratificat | 80/ 73 /82 0,04/ (-0,12) /0,20

Daca analizam importanta SNP-urilor pentru determinarea stadiului afectiunii
prin compararea rezultatelor din Fig. 5.12 si Fig. 5.18, observam ca exista o serie de
asemanari. Varianta PNPLA3_rs738409 se afla in lista marker-ilor genetici importanti
in ambele cazuri. SLC44A1_rs328006 si SCD_rs2167444, in cazul stadiului binar,
capata un rol mult mai important in timp ce in cazul starilor multiple acestea sunt
lipsite de importanta. SLC44A1_rs440290, PEMT_rs13342397 si SCD_rs11599710,
care in cazul starilor multiple reprezentau cei mai importanti marker-i genetici, in
aceasta configuratie isi pierd importanta. Desigur, daca se ia in consideratie si
matricea de corelatii din Fig. 5.3, observam ca variantele SLC44A1_rs328006 si
SLC44A1_rs440290 sunt puternic corelate, avand o valoare de corelatie de
aproximativ 0,8. Acelasi lucru se poate spune si despre variantele SCD_rs2167444 si
SCD_rs11599710.
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Fig. 5.18 Importanta medie a SNP-urilor pentru generarea arborilor binari (stadiu binar)
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5.4.2. Rezultatele determinarii unui model de predictie
folosind metoda Random Forest

in cazul al doilea s-a folosit Knime Studio pentru evaluarea performantei
metodei Random Forest. Schema de conectare a blocurilor este prezentata in
Fig.5.19. Datele sunt preluate prin blocul File Reader dupa care sunt transformate in
clase (pentru a evita interpretarea ca valori continue) si vor fi trimise catre bucla de
prelucrare. In bucl3, setul de date este impartit in doua subseturi, primul continand
80% dintre inregistrari, iar cel de-al doilea continédnd 20%. Bucla este iterata de 100
de ori pentru a afla media, minimumul si maximumul acuratetei.

Dacd analizam rezultatele din Tabelul 5.4, se observa cd media acuratetei
este undeva in jurul valorii de 80%. Daca comparam performanta unui arbore
decizional, folosind metoda MDL, cu un set de arbori, generati cu Random Forest,
observam ca aceasta creste marginal. In ceea ce priveste modelele generate nu pare
a fi o diferenta semnificativa in ceea ce priveste atributul de ramificare. O usoara
fmbunatatire apare daca folosim coeficientul Gini. Dacd ne uitam la numarul de
niveluri permise, din nou nu apar diferente semnificative. Diferentele apar la tipul de
esantionare folosit. Dacd se foloseste esantionarea aleatorie reusim sa obtinem
modele cu o acuratete mai buna. Se poate presupune ca este vorba despre overfitting,
dar in acest caz esantionarea nu joaca un rol atat de semnificativ, deoarece sunt o
multime de serii de arbori. In schimb cand ne uitdm la valorile medii observam ca
acestea sunt asemanatoare cu esantionarea stratificatda. O alta diferenta apare la
valoarea minima, care este mai mica in cazul esantionarii aleatorii.

Random Forest
Learner

» Loop End
> s
Random Forest > Cap
File Reader Number To String Counting Loop Start  Partitioning Predictor Scorer »
> >
> > 25 > Ll o » > >
i} . z L T 3¢

CSVWriter

Fig.5.19. Schema bloc a sistemului de predictie folosind metoda Random Forest din Knime
Analytics Platforms

Tabelul 5.4. Rezultatele metodei Random Forest pentru platforma Knime

Numarul Acuratetea [%] Coeficientul Cohen
H H b2 VAN
Etapa Atr'bl.JFUI de maxim Esantionare (medie/min/ (k.) / 1.0 2
ramificare de (mediu/min/max/
. . max/stdev)
niveluri stddev)
Information | Automat Stratificat 81/75/85/2 |6/(-10)/28/8
gain
Steatoza | Information | Automat Stratificat 81/76/85/2 |8/(-8)/33/10
valori gain ratio
binare Gini index Automat Stratificat 81/76/83/2 |7/(-8)/25/8
Information | Automat Aleatoriu 81/72/91/4 |6/(-4)/27/8
gain
Information | Automat Aleatoriu 80,/70/87/4 |7/(-6)/30/8
gain ratio
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Gini index Automat | Aleatoriu 81/72/88/4 |6/(-6)/31/8

Gini index 3 Aleatoriu 81/72/91/4 |1/(-4)/17/4

Gini index 5 Aleatoriu 81/68/91/4 14/(-6)/27/6

Gini index 50 Aleatoriu 81/66/90/4 |[6/(-8)/30/9
Dacd repetam analiza folosind sklearn obtinem acelasi rezultat,

acuratete 81%. La fel ca in capitolul 5.3.4, s-a fégut analiza parametrilor aferenti
metodei Random Forest, prezentata in Fig. 5.20. In cazul numarului de arbori din
model, diferenta apare doar cand numdrul acestora este mai mic decat cinci,
acuratetea scazand marginal la 75%. In rest performanta este constanta. De
asemenea, acuratetea modelelor este constanta chiar daca schimbam adancimea
arborilor, numarul minim de inregistrari pentru divizarea unui nod, numarul de
caracteristici, s.a.m.d. Acest lucru se datoreaza multiplilor arbori din model care
reusesc sa ofere un echilibru al performantei.

E - Mumar minim divizare

140 10
—— validare 3-fold —— validare 3-fold
— test — test
0a 0a
E_o.s*‘ IH ! @ 06 : : E}:E: 3‘ AY ' :
& &
sl sl
3 3
% 04 < 04
0z 0z
0.0 T T T T T T T 0.0 T T T T T
25 50 75 100 125 150 175 200 10 20 30 40 50
A — Numarul de arbori B - Adancime arborilor
140 10
—— validare 3-fold —— validare 3-fold
— test — test
0.8 0.8
@ 06 VW ; l & Eé\_’ ' ;Ph‘ 5[ @ 06
& &
i i
3 3
2 04 2 04
0z 0z
0.0 T T T T 0.0 T T T T T T T
10 20 30 40 50 2 3 4 5 6 7 8 9 10
C - Numarul caracteristicilor D - Mumé&r minim inregistrari per frunza
10 10
—— validare 3-fold —— validare 3-fold
— test — test
0.8 0.8
o, 06 o 06 M@
& &
i i
3 3
% 04 < 04
0z 0z
0.0 T T T T T T T 0.0 T T T T T T T
2 3 4 5 6 7 8 9 10 2 3 4 5 6 7 8 9 10

F - Mumar minim divizare (bootstrap - dezactivat)

Fig. 5.20. Analiza acuratetei metodei Random Forest prin modificarea parametrilor interni
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Daca facem o comparatie intre importanta SNP-urilor din Fig. 5.16 (céand
afectiunea are stari multiple) si din Fig. 5.18 (cand afectiunea este binara) observam
ca exista diferente in ceea ce priveste lista celor mai importante variante. In cazul
afectiunii multiple cel mai relevant SNP a fost PNPLA3_rs738409, in timp ce in starea
binara acesta este al doilea ca importanta. Cea mai relevanta varianta genetica in
cazul starii binare este SLC44A1_rs328006, Fig. 5.21. Desigur, diferentele sunt
minore. Rezultatele complete pentru metoda Random Forest se gasesc in Anexa 2,
Tabelul A2.1, respectiv fig. A2.1 si fig. A2.2.

STAT3 rs9891119
ABCBA 159655950
PEMT rso36108
CHDH r<BB18E3
MTHFR rsB68014
PEMT rsB068641
PEMT rs7946

SCD 757849
CHDH_rs7634578
MTHFR rs7525338
PNPLA3 rs738309
CHRE rs7238

PEMT _rs7214388
SLC44A17rs701BB75
CHDIH rs6807783
PEMT rs6502603
FADS3_rs526126
PCYT1B_s4898190
MTHFR rs4846052

CHDH 4687591
CHDH rs4563403
PEMT rs4479310

SLC44AT rs443094
SLC44A1 rs440290

o PENT 14244533
2 ABCBArs4148511
SLC44AT rs328006
ABCEA rs31672
APOC3 152854117
FADSZ rs2526678
CHDH Ts2289209
PNPLAI 152281135
SCD 752167444
ABCB4 152071645
MTHFR rs2066471
SLC44AT rs193008
MTHFR_rs1801133
PEMT 1516961845
PCYTIR,_rs1580820
CHKE 51557503
CHKE Ts1557502
PEMT 1513342397
CHDH rs12676

SCD rsI2247426
PEMT rs12103822
ABCBA rs1202283
SCD 7511599710
SCOrs11557927
ABCBZ 151149222
PEMT rs1109859
SLC44A1 7510820799
MTHFDI rs10135928
SLC44A1 7510120572

I T T T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
Importanta

Fig. 5.21 Importanta marker-ilor genetici folosind metoda Random Forest (starea afectiunii
este binard)
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5.5. Sistem de votare bazat pe diferente dintre
grupurile SNP si stadiul afectiunii

5.5.1. Prezentarea metodei

in continuare este prezentat un alt model de predictie care are la bazd o
metodd de votare, asemanatoare cu o metodd Ensemble. Aceastd metoda ia in
consideratie diferentele de frecventa dintre grupurile SNP si stadiu. Se poate spune
ca este o derivata a definitiei date de Géron, subcapitolul 2.1.10, doar ca in locul a
1.000 de persoane aleatorii se vor alege 1.000 de experti. Pasii metodei sunt descrisi
in Fig. 5.22.

Incarcarea datelor.

v

Calcularea frecventelor aferente fiecarei
stari pentru fiecare grup

Y

Calcularea diferentelor de frecventa dintre
grupuri

Y

Stabilirea unui prag de zgomot

h 4

Metode de calculare a scorului

|
h

Model

LN s

Fig. 5.22. Pasii pentru obtinerea modelului de predictie

Procesul de creare a modelului incepe prin incarcarea datelor si calcularea
procentajului (p), care se va stoca in matricea de procentaje (P), pentru fiecare clasa
(c) asociata fiecarui polimorfism (SNP), pentru fiecare stadiu al afectiunii (s). Pentru
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calcularea valorii procentajului se utilizeaza ecuatia (5.5-1), unde N reprezintd o
functie de numarare conditionata de variabilele functiei.

N(SNP,s,c)
PSNP.s,€) = —5rep s (5.5-1)
Dupa efectuarea operatiei vom obtine o matrice tridimensionala (P) care va
contine valorile pentru toate combinatiile dintre cei trei parametri. Aceasta matrice va
reprezenta ,baza de cunostinte” pentru generarea agentilor de votare (expertii).
Agentii de votare se vor forma in functie de inregistrarea care urmeaza a fi prezisa,
folosind functia dif descrisa in (5.5-2). Functia primeste ca parametri de intrare SNP-
ul si clasa care este gsociaté acestuia. Prin parametrul ¢’ se reprezinta celelalte clase
asociate SNP-ului. In cazul bazei de date asociate steatozei, Tn urma calcularii
agentilor de votare vom obtine o matrice bidimensionala.

dif (SNP,s,cc’) = P(SNP,s,c) — P(SNP, s, c")
(5.5-2)

Desigur, performanta modelului generat este la fel de buna precum calitatea
si cantitatea datelor care stau la baza acestuia. Daca numarul inregistrarilor nu este
suficient de mare, de exemplu 200 de inregistrari per stadiu-clasa, cu certitudine
modelul, matricea tridimensionald, va avea incorporat un oarecare nivel de zgomot,
de impuritate. Acest zgomot apare datorita rezolutiei statistice scazute care rezulta
din lipsa numarului de inregistrari. Pentru a rezolva aceastd problemd, se poate
introduce un prag de zgomot (&) care va actiona ca o limita pentru functia dif. Nu
exista un prag predefinit, acesta trebuie determinat printr-o metoda de optimizare
sau o cautare exhaustiva in spatiul valorilor, care este cuprins intre 0 si 1. Prin
urmare, determinarea valorii functiei dif se realizeaza cu o functie decizionala, precum
este redat in ecuatia (5.5-3).

P(SNP,s,c) — P(SNP,s,c’) | P(SNP,s,c) — P(SNP,s,c') = ¢

dif (SNP,s,cc’) = { 0| P(SNP,s,c) — P(SNP,s,c') < ¢ (5.5-3)

Dupa introducerea nivelului de zgomot si calcularea matricei aferente
inregistrarii, putem determina care este stadiul afectiunii aferent genotipului nostru.
Existda mai multe moduri de calculare (predictie) a stadiului. Putem aborda o strategie
de vot cu acumulare sau una cu vot individual. Pentru strategia de vot cu acumulare,
pentru fiecare stadiu al afectiunii se vor insuma ponderile aferente fiecarui SNP,
precum este prezentat in ecuatia (5.5-4). La final, fiecare stadiu al afectiunii va avea
asociata o valoare reald. Stadiul cu valoarea cea mai mare este asociat genotipului.

acu(c) = Zdif(SNPi,s, cch) (5.5-4)
i=1

Pentru utilizarea strategiei de vot individual, vom apela la functia de
transformare prezentata in (5.5-5). Aceasta strategie presupune ca fiecarui agent,
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indiferent de ponderea lui, s i se atribuie un vot pozitiv daca ponderea este strict
pozitiva, un vot negativ daca ponderea este strict negativa, iar daca ponderea este
zero, pentru starea calculatd, agentul este considerat ca fiind zgomot, acesta
neprimind dreptul de vot.

1,daca dif (SNP,s,cc’) >0
vot (SNP,s,cc") =4 0,dacia dif (SNP,s,cc') = 0 (5.5-5)
—1,daca dif (SNP,s,cc') <0

Pentru aplicarea strategiei cu vot individual vom utiliza ecuatia (5.5-6). La fel
ca in cazul strategiei cu acumulare, la finalul operatiilor vom avea un vector in care
fiecare stadiu al afectiunii are un numar de voturi. Stadiul cu cele mai multe voturi
este asociat genotipului.

n

ind(c) = Zvot(SNPi,s, cc) (5.5-6)
i=1

Desigur, se pot implementa si alte derivate ale acestei metode, precum
calcularea ponderilor folosind o scara logaritmicd, sau implementarea unei strategii
hibride de vot s.a.m.d. In cazul scarii logaritmice, daca o varianta genetica are o
valoare suficient de mare, teoretic aceasta ar trebui sa apara ca fiind corelata si daca
se folosesc metode statistice specifice (Pearson).

Dacd facem o optimizare a valorii pragului de zgomot observam ca strategia
prin vot individual poate obtine valori mai mari ale acuratetei. In Fig. 5.23 prezentam
rezultatele aferente bazei de date cand stadiul steatozei are cinci stari. Strategia
votului individual reuseste sa obtind o performanta mai buna decat strategia prin
acumulare. Se poate observa ca, dupa ce pragul atinge valoarea de 0,35, modelul
incepe sa indice o singura clasa, prin urmare acesta a intrat in zone de supra-potrivire.
Pentru cazul cand stadiile steatozei sunt in forma binara, Fig. 5.24, acuratetea
maxima este atinsa cand pragul este in apropierea valorii de 0,16. Dupa ce se
depaseste aceasta valoare, modelul intra in zona de overfitting.
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Valoare prag Valoare prag
Fig. 5.23 Performanta sistemului de vot Fig. 5.24 Performanta sistemului de vot
folosind cele doua strategii pentru fisierul cu  folosind cele dou strategii pentru fisierul cu
cinci stadii ale steatozei stadii binare
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5.5.2. Interpretarea rezultatelor

Folosind aceasta metoqc'?\ putem extrage importanta fiecarui agent de votare
in functie de stadiul afectiunii. In figurile: Fig. 5.25, Fig. 5.26 si Fig. 5.27 avem ,baza
de cunostinte” generatd de metoda pentru fisierul cu stadii multiple ale steatozei.
Agentii redati in imagini au fost filtrati folosind un prag € = 0,16.

In urma generadrii modelului sau a bazei de cunostinte, se pot emite cateva
observatii. SNP-urile din gena ABCB4, in starea 1 (heterozigot), par sa indice o
afinitate catre stadiul 2 al steatozei in defavoarea stadiilor 0 si 3. Un alt SNP care iese
in evidentd este FADS2_rs2526678 care in stare homozigota wild-type indica afinitate
pentru toate stadiile in care apare implicat stadiul 0. Dacda extrapolam aceasta
informatie, SNP-ul, de fapt in stare homozigota (clasa 0), indica faptul ca stadiul
steatozei nu este 0. Daca evaluam starea heterozigota (clasa 1) vedem ca pentru
toate starile unde este implicat stadiul 0 se indica o aversiune fata de aceste stadii.
Din nou extrapoland rs2526678 heterozigot pentru acest SNP ne indica afinitate catre
stadiul 0. Imediat, urmatoarea intrebare este ce se intampla pentru clasa 2, adica
homozigot (AA, Tabelul 5.1). Din punct de vedere genetic, afinitatea ar trebui sa fie
cel putin la fel de puternica precum in cazul heterozigot. Daca se investigheaza
Fig. 5.27 pentru acest SNP, observam ca exista o afinitate catre lipsa steatozei, ceea
ce este de tip binar. Trebuie pusa in context aceasta afinitate. Daca ne intoarcem la
analiza descriptiva din Fig. 5.1, observam cd acest SNP pentru starea 2 are foarte
putine inregistrari. Prin urmare, esantionul avut la dispozitie nu poate fi luat in seama.

Un alt SNP cu o manifestare interesanta este MTHFR_rs4846048, care in stare
heterozigota indica o aversiune pentru stadiul 0. In cazul starii homozigot wild-type
observam ca situatie este inversa, indicdndu-se o afinitate pentru 0, cel putin in
comparatie cu stadiile 1 si -1.

Daca analizam SNP-urile de pe gena PNPLA3, cu starea de homozigot wild-
type, observam ca acestea indica o aversiune pentru stadiul 3 al steatozei, in timp ce
in stare heterozigota acestea indica o afinitate pentru stadiul 3. In acelasi timp, putem
observa ca situatia este inversa pentru stadiul -1. Desigur, acest lucru nu este o
noutate. In subcapitolul 2.4.1, am prezentat o serie de argumente pentru cazul
SNP-ului PNPLA3_rs738409. Rezultatele generate de model sunt in concordanta cu
ceea ce indica literatura. Starea 2 confirma usor ceea ce indica starea 1, dar, din nou,
lipsa inregistrarilor impiedica atingerea performantei maxime.

Un alt set de SNP-uri sunt SCD_rs2167444 si SCD_rs7848 care in stare
homozigota wild-type indica o aversiune pentru stadiul 0, iar in stare heterozigota,
SCD_rs2167444, indica o afinitate pentru stadiul 0. Acestea sunt doar cateva
observatii care se pot realiza pe baza reprezentarilor grafice. Desigur, daca se
modifica pragul de zgomot, atunci aceste reprezentari se vor schimba. Daca pragul
creste, atunci numarul agentilor de vot vor scadea, iar daca pragul scade numarul
agentilor de votare va creste.

In cazul clasei 2 a SNP-urilor, din analiza descriptiva din Fig. 5.1 ne putem da
seama ca volumul de inregistrari este prea mic pentru a fi relevant. Desi modelul nu
este extrem de sensibil la numarul de Tnregistrari necesare pentru fiecare clasa, un
numar minim totusi trebuie furnizat. De asemenea, granularitatea rezultatelor
calculelor realizate de metoda este direct proportional cu numarul inregistrarilor. Deci,
este indicat sa avem cel putin 100 de inregistrari per clasa pentru a obtine o
granularitate de cel putin un procent.
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5.6. Discutii despre capitol

Cand au fost analizate datele din fisierul original (stadiul steatozei cu cinci
stari) s-a obtinut o performanta generald scazuta. Acuratetea medie a fost de 32%,
ceea ce inseamna ca modelele genereaza un rezultat gresit in majoritatea cazurilor.
Mai mult de atat, avand in vedere ca s-a testat prin validare incrucisata, daca baza
de date nu este echilibratd, modelul bazat pe arborii decizionali tinde a se supra-
specializa in predictia celei mai predominante clase a afectiunii. In plus, faptul ca k
este sub 0,20, indica faptul ca arborii sunt in acord usor [149], [150]. Valoarea zero
sau o valoare negativa a coeficientului Tnseamna ca nu exista niciun acord asupra
rezultatului. Avand in vedere aceste aspecte, rezultatele pentru coeficientul k, in
prima faza, au fost foarte scazute, de la un acord usor pana la dezacord.

Din perspectiva esantionarii, cu exceptia varfurilor din rata de predictie (40%
cu esantionare aleatorie), nu au existat diferente relevante. Intervalul dintre valorile
minime si maxime ale lui k a fost in acelasi domeniu de valori pentru toate cele 8
configuratii. Acest lucru a fost valabil si pentru intervalele ratei de predictie.

Cand au fost analizate metodele de fasonare, s-a observat ca rezultatele au
fost usor mai bune cand s-a aplicat MDL. Atunci cand nu a fost aplicata fasonarea,
intervalul de acuratete medie, pentru toate configuratiile, a fost cuprins intre 24% si
26%. Cand s-a folosit MDL, acuratetea a fost intre 28% si 32%. In plus, intervalul
minim de predictie, cdnd nu s-a facut fasonarea, era cuprins intre 15% si 17%, in
timp ce pentru MDL a fost intre 17% la 30%. Prin urmare, in acest caz, fasonarea a
marit gradul de predictie. La coeficientul k, nu s-au observat diferente notabile.

In a doua parte a studiului, cand stadiile afectiunii au fost transformate in
valori binare, a existat o crestere a performantei de predictie. Acuratetea maxima
obtinuta a fost de 91%, iar media maximd obtinuta a fost de 80%. Valoarea minimd
a coeficientului k a fost -0,20 iar valoarea maxima a fost de 0,37. In comparatie cu
situatia precedentd, diferenta dintre valorile limitd a crescut, castigul fiind in mare
parte pe limita superioara, de la 0,18 la 0,37. Cu toate acestea, chiar si cu valoarea
maxima crescutd, rezultatele au ramas in ceea ce a fost considerat zona coerenta a
coeficientului [150], de la 0,21 la 0,40.

Similar cu analiza anterioara, rata de predictie de 91% a fost obtinuta prin
prelevarea aleatorie si MDL. Atunci cand analiza s-a bazat pe metoda de fasonare,
similara analizei anterioare, performanta generala a acuratetei a crescut. Iar cand nu
a fost aplicata fasonarea, intervalul mediu de performanta al acuratetei a fost cuprins
intre 66% si 70%, iar valorile minime au fost cuprinse intre 53% si 57%. Cand s-a
aplicat metoda MDL, performanta medie a fost cuprinsa intre 79% si 80%, iar valorile
minime intre 68% si 76%. Chiar si valorile maxime au fost mai bune pentru MDL
variind de la 82% la 91% , in loc de 75% la 82%.

In ambele cazuri, utilizarea MDL-ului a crescut acuratetea cu o valoare intre 5
si 15 procente. Este posibil ca metoda de generare a modelului a supra-potrivit arborii
decizionali din cauza datelor insuficiente. Atunci cand a fost aplicata fasonarea,
ramurile arborilor cu putere scazuta de clasificare au fost indepartate, ceea ce a dus
la o crestere a preciziei de predictie. Dupa cum au aratat Raileanu si Stoffel in
comparatia teoretica [151], nu s-a observat o diferenta semnificativa intre metodele
Gini Index si Gain Ratio.

Folosind arborii decizionali, nu am reusit s& generam un model care sa prezica
relatiile dintre stadiul steatozei si SNP-uri cu o acuratete mai mare de 75%. Pe de alta
parte, dupa ce am redus dimensiunea (anvergura) iesirii, am putut genera modele
care au putut prezice cu o acuratete mai mare de 90%.
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in principiu, prezicerea unui fenotip utilizind datele genomice ar trebui sd fie
un proces relativ simplu, folosind metode de invatare automata. In cazul ideal,
modelul ar avea ca intrare secventa ADN si fenotipul detaliat la iesire. In realitate,
studiul prezentat arata ca lucrurile stau altfel, iar relatiile multiple si complexe dintr-o
celula sunt destul de greu de modelat. Desigur, acest experiment a fost realizat cu un
numar de 55 de SNP-uri, aceasta fiind o limitare. Setul de date folosit a avut 400 de
inregistrari pentru 55 de variante genetice, care au avut trei stari posibile pentru
SNP-uri si cinci stari posibile pentru rezultat. Acestea nu sunt reprezentative pentru
intregul genom, deoarece o fiinta umana are un numar de ordinul 10% variante
genetice.

Dacad analizam metoda propusa in subcapitolul 5.5, aceasta a oferit rezultate
apropiate de cele ale arborilor decizionali si ale modelelor Random Forest. Un avantaj
fata de arborii decizionali sunt hartile de vot, care permit vizualizarea relatiilor dintre
starea SNP-urilor si stadiul in care se afla steatoza.

5.7. Concluzii de capitol si contributii proprii

Primul subcapitol prezinta materialele utilizate si lista de variante genetice
folosite pentru realizarea modelelor. In al doilea subcapitol este realizatd o analiza
descriptiva a inregistrarilor din baza de date in functie de variantele genetice tintite.
Tot in acest subcapitol este realizata analiza corelatiilor dintre variantele genetice si
gradul steatozei.

Al treilea subcapitol prezintd o serie de modele de predictie pentru gradele
diferite ale acestei afectiuni. Primul model investigat este cel generat cu ajutorul
metodei Stochastic-Gradient Descent (SGD). Pentru predictia individuald a stadiului,
modelul SGD are o acuratete medie de aproximativ 70%, dar pentru predictia
simultana a celor cinci stdri ale steatozei aceasta valoare scade semnificativ, fiind de
doar 25%. In continuare pentru predictia multiclasa s-au folosit arborii decizionali.
Pentru determinarea configuratiei optime, o serie de parametri au fost analizati.
Scorul mediu al acuratetei, pentru steatoza cu stadii multiple, a fost de 30%. Tot in
acest subcapitol, s-a incercat modelarea stadiului steatozei folosind un ansamblu de
arbori decizionali (Random Forest). Valoarea acuratetei in acest caz a fost de 36%,
marginal mai ridicata decat in cazul unui singur arbore decizional.

In subcapitolul 5.4 gradul complexitatii este redus prin eliminarea stadiilor
steatozei si inlocuirea acestora cu simpla prezenta a acestei afectiuni. In cazul acesta
folosind arborii decizionali s-a reusit obstinarea unui model care a reusit obtinerea
unui scor de 91%, scorul mediu fiind de 81%. Aceeasi performanta a fost obtinuta si
in cazul ansamblului de arbori decizionali. Asa cum a fost prezentat in literatur3,
ambele metode au generat modele care indicau faptul cd SNP-ul rs738409 este
asociat cu steatoza.

Arborii decizionali au avut rezultate mai bune in cea de-a doua faza, cand
stadiul steatozei a fost redus. Acest lucru poate indica faptul ca marimea esantionului
folosit a fost prea mic pentru a modela iesirea, dar a fost optima pentru a determina
daca patologia este prezenta sau nu. In plus, nu s-a tinut cont de diferenta dintre
subiectii de sex masculin si de sex feminin. Este posibil ca anumite SNP-uri sa fie
relevante, mai mult sau mai putin, pe baza sexului. Configuratie cu cea mai buna
precizie pentru arborii decizionali a fost folosirea functiei Gini Index cu fasonare MDL
si cu metoda de esantionare aleatorie.

In cadrul subcapitolului cinci s-a dezvoltat o metoda care genereaza modele
de predictie in functie de frecventa aparitiei si expertiza fiecarui SNP. Folosind aceasta
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metoda, starea steatozei fiind binara, s-a obtinut o acuratete de 82%. Aceasta metoda
are o performanta marginal mai scazuta decat a arborilor decizionali si sistemelor de
predictie in ansamblu. Totusi, metoda prezinta cateva avantaje precum generarea
hartilor de vot care permit identificarea mult mai usoara a relatiilor dintre SNP-uri si
afectiune. De altfel, o serie de relatii au fost scoase in evidentd pentru steatoza. De
exemplu, SNP-urile rs2167444 si rs7848 aflate pe gena SCD, in stare heterozigota,
par sa aiba o afinitate pentru stadiul 0 al steatozei, iar SNP-urile de pe gena ABCB4
par sa indice o afinitate pentru starea 2 a steatozei.

Contributiile personale pentru acest capitol au la baza variantele genetice
prezentate in Tabelul 5.1. Acestea sunt:

1.

2.

Efectuarea unui studiu pentru determinarea corelatiilor dintre
variantele genetice si stadiul steatozei;

Generarea unor modele de clasificare folosind metoda Stochastic
Gradient Descent (SGD), configuratie binara si multiclasd, pentru
determinarea stadiului steatozei pe baza unui genotip;

Analiza parametrilor de performantd (acuratete, sensibilitate si
precizie) pentru modelele de la punctul 2 si optimizarea performantei
acestora prin analiza evolutiei parametrilor oferiti de metoda;
Generarea unor modele de clasificare bazate pe arbori decizionali,
singulari si in configuratie de tip Ansamblu (Random Forest) pentru
determinarea stadiului steatozei pe baza unui genotip;

Analiza parametrilor de performanta pentru modelele de la punctul 4
si optimizarea performantei acestora prin analiza evolutiei
parametrilor oferiti de metoda;

Propunerea unei metode de vot a SNP-urilor care sa fie utilizata
pentru determinarea legaturilor 1intre acestea si afectiune.
Dezvoltarea unei metode pentru stabilirea pragului de zgomot pentru
aceasta metoda.

Hartile de vot si modelul pentru determinarea stadiului steatozei.
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6. CONCLUZII FINALE. CONTRIBUTII
PROPRII. PUBLICATII. PERSPECTIVE DE
DEZVOLTARE.

6.1. Concluzii finale

Prezenta lucrare abordeaza domeniul multidisciplinar al bioinformaticii, mai
precis ramura de analiza a datelor genomice. Obiectivul principal a fost determinarea
unor metode si modele pentru identificarea afectiunii pacientului, folosind date din
cadrul genotipului si date fenotipice.

Lucrarea are o abordare progresiva. Aceasta urmareste fluxul de lucru dupa
analiza secundard a datelor generate de dispozitivele de secventiere. Contributiile se
pot integra dupa diferiti pasi din fluxul de lucru al analizei tertiare. In prima parte a
lucrarii se propun diferite strategii de identificare a afectiunii folosind termenii HPO si
variantele genetice avute la dispozitie. Aceasta metoda poate fi folosita in mai multe
moduri. Ulterior pentru rafinarea rezultatelor, se sugereaza cateva metode de filtrare
a variantelor genetice. Prima dintre aceste metode se bazeaza pe analiza grupului de
pacienti si gruparea lor pe baza genotipului. Folosind aceasta metoda, pacientul cu
fenotip necunoscut poate fi analizat printr-o semnatura genetica indicativa a apropierii
de unul dintre grupurile de pacienti cu afectiuni asemanatoare. A doua metoda
propusa este folosirea predictorilor in silico pentru identificarea variantelor, respectiv
genelor care pot fi cauzatoare. In cadrul ultimei metode este prezentata o analiza
statistica pentru identificarea posibilelor erori de secventiere.

A doua parte a lucrarii se concentreaza asupra analizarii procesului de
matisare din punct de vedere genomic. Capitolul incepe prin propunerea unor modele
de identificarea a regiunilor de matisare, respectiv a regiunilor de prindere, situl
acceptor si segmentul de pirimidine. Extragerea si validarea modelelor se realizeaza
folosind setul de date Homo Sapiens Splice Site Dataset. Desigur, identificarea
secventei de ADN care reprezinta zona de matisare este doar primul pas. Pentru
identificarea completa este necesar ca in apropierea regiunii de matisare sa se
regaseasca o serie de regiuni activatoare, semnale de splicing. Regiunile activatoare
au fost prezentate, in diverse forme, in literatura de specialitate. Folosind aceste
informatii a fost determinata o metoda pentru calcularea modificarilor care survin in
cazul aparitiei unor variante genetice in cadrul acestor regiuni.

Ultima parte a lucrarii este dedicata determinarii unor modele matematice
prin care sa se faca predictia afectiunilor complexe, exemplul prezentat fiind steatoza.
Initial sunt generate o serie de modele folosind metodele consacrate in cadrul invatarii
automate, precum arbori decizionali sau Random Forest. Motivul folosirii unui numar
limitat de metode se datoreaza celui de-al doilea obiectiv urmarit, anume extragerea
informatiilor relevante despre contributia fiecarui SNP in cadrul afectiunii finale. Prin
urmare metodele care genereaza modele de tipul black-box (NN) nu au fost incluse
in studiu. Pe langa modelele obtinute din cadrul metodelor specifice invatarii
automate, se mai prezinta o noua metoda care se bazeaza pe diferentele dintre
aparitiile SNP-urilor in cazul persoanelor afectate. De asemenea, este prezentat si
modul de obtinere a parametrului dedicat filtrarii zgomotului. In cele din urma sunt
prezentate hartile cu valori si metodele prin care se poate face predictia afectiunii pe
baza genotipului.
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6.2. Contributii personale

Urmarind obiectivele lucrarii, in continuare enumeram (reluam) principalele
contributii:

1. Dezvoltarea unei metode pentru determinarea variantelor genetice
patogene in functie de caracteristicile fenotipului si a variantelor
detectate la pacienti;

2. Realizarea unui studiu pentru identificarea celei mai bune metode de
folosire a predictorilor in silico pentru filtrarea variantelor genetice.
Prezentarea rezultatelor si sugerarea unor strategii de prioritizare;

3. Propunerea unei metode pentru determinarea intervalelor de
toleranta utilizata in detectia erorilor de secventiere. Aceasta metoda
poate fi folosita si pentru identificarea rapida cauzelor unor afectiuni,
precum consangvinitatea;

4. Realizarea unui studiu asupra tuturor intronilor din cromozomul 21
pentru generarea unui model statistic al secventei de matisare;

5. Implementarea unei metode informatice pentru detectia secventelor
de matisare parazite aflate in regiunile intronice;

6. Dezvoltarea unei metode pentru calcularea variatiei semnalului de
matisare in cazul modificarii secventei ADN;

7. Identificarea secventelor redundante pentru prinderea spliceosomului
in regiunea de matisare;

8. Prezentarea unei metode pentru detectia regiunilor de matisare in
functie de distanta dintre secventa tinta si secventele vecine folosind
algoritmul Needleman-Wunsch;

9. Realizarea unui studiu statistic care prezinta structura regiunii de
matisare;

10. Determinarea unor modele in silico folosind arbori decizionali pentru
predictia prezentei steatozei, respectiv determinarea stadiului
acesteia pe baza genotipului;

11. Dezvoltarea unei metode pentru predictia prezentei steatozei si a
stadiului acesteia pe baza frecventei variantelor genetice;

12. Implementarea si validarea metodelor anterior mentionate folosind
date din cadrul Centrului de Medicina Genomica (UMFT).

6.3. Directii viitoare de cercetare

Rezultatele obtinute contribuie la Tmbunatatirea analizei tertiare pentru
secventierea ADN-ului si, totodata, imbunatatesc procesul de diagnosticare, respectiv
identificare a genelor si a variantelor patogene. Dezvoltarea si integrarea metodelor
intr-o platforma pentru analiza genotipurilor este de bun augur pentru ca, odata cu
cresterea volumului de informatii genetice, metodele vor avea un randament superior.

In cazul metodelor prezentate in capitolului 3, acestea se pot concatena
intr-un flux de analiza, astfel crescand precizia rezultatelor. Pentru predictorii in silico
se pot genera modele de detectie a patogenitatii folosind metode precum sunt retelele
neuronale.

Pentru metoda calcularii semnalului de matisare, capitolul 4, aceasta poate fi
aplicata intr-un studiu mai amplu pentru identificarea variantelor sinonime care sunt
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posibil pato
benigne din
patogene.

gene. De asemenea, se pot identifica si variante genetice considerate
punct de vedere al modificarii aduse codonului, dar care sunt, de fapt,

Pentru metoda propusa in capitolul 5, aceasta poate fi folosita pentru
modelarea altor afectiuni complexe. De astfel, aceasta metoda a fost folosita si pentru
modelarea efectului tratamentului hipolipemiant asupra anumitor genotipuri.

6.4. Publicatii

A. Lucrari stiintifice publicate in reviste indexate Web of Science (WoS, ISI)

1.

B. Lucrari

Florina Stoica, Adela Chirita-Emandi, Nicoleta Andreescu, Alina Stanciu,
Cristian G. Zimbru, Maria Puiu, ,Clinical relevance of retinal structure
in children with laser-treated retinopathy of prematurity versus controls -
using optical coherence tomography”, Acta Ophthalmologica (FI 3.15),
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Anexa 1.

Anexe

Analiza regiunii de matisare

Tabelul Al1.1 Distributia bazelor azotate in cele 2.880 de secvente validate ca fiind splice site

Baze azotate si ratia in care se regdseste pe aceasta pozitie

Pozitie |A P(A [T P(T) |C P(C |G P (G)
70 633 0.22 |719 0.25 |682 0.24 |846 |0.29
69 663 0.23 | 716 0.25 |673 0.23 [828 [0.29
68 634 0.22 [713 0.25 | 698 0.24 [835 [0.29
67 630 0.22 |669 0.23 | 696 0.24 [885 |0.31
66 630 0.22 |697 0.24 | 729 0.25 [824 [0.29
65 619 0.21 |738 0.26 | 735 0.26 | 788 |0.27
64 631 0.22 |702 0.24 | 705 0.24 |842 [0.29
63 659 0.23 | 678 0.24 | 703 0.24 [840 [0.29
62 714 0.25 | 688 0.24 |616 0.21 862 | 0.30
61 594 0.21 [713 0.25 |661 0.23 [912 [0.32
60 607 0.21 |702 0.24 | 697 0.24 [874 [0.30
59 647 0.22 |710 0.25 | 687 0.24 [836 |0.29
58 593 0.21 | 668 0.23 | 699 0.24 [920 [0.32
57 641 0.22 |712 0.25 |678 0.24 [849 [0.29
56 608 0.21 [693 0.24 | 698 0.24 [881 |0.31
55 632 0.22 |730 0.25 | 656 0.23 [862 [0.30
54 594 0.21 |687 0.24 | 705 0.24 [894 [0.31
53 625 0.22 |[721 0.25 | 684 0.24 [850 [0.30
52 582 0.20 |734 0.25 | 703 0.24 [861 |0.30
51 626 0.22 | 700 0.24 692 0.24 [862 [0.30
50 579 0.20 |682 0.24 | 694 0.24 [925 |0.32
49 588 0.20 |720 0.25 |731 0.25 [841 [0.29
48 594 0.21 |742 0.26 | 701 0.24 [843 |0.29
47 615 0.21 |[721 0.25 | 727 0.25 [817 |0.28
46 589 0.20 |738 0.26 | 761 0.26 | 792 [0.28
45 570 0.20 |707 0.25 | 742 0.26 | 861 |0.30
44 591 0.21  |[732 0.25 |738 0.26 | 819 [0.28
43 559 0.19 [744 0.26 | 803 0.28 |774 |0.27
42 586 0.20 |[722 0.25 | 756 0.26 |816 |0.28
41 623 0.22 |718 0.25 |802 0.28 [737 [0.26
40 600 0.21 [732 0.25 |728 0.25 [820 |0.28
39 650 0.23 | 715 0.25 | 754 0.26 | 761 |0.26
38 594 0.21 [685 0.24 [830 029 [771 |o0.27
37 571 0.20 [730 0.25 | 790 0.27 [ 789 |0.27
36 606 0.21 [717 0.25 |827 029 [730 |0.25
35 613 0.21 |758 0.26 | 815 0.28 |694 |0.24
34 622 0.22 |[738 0.26 |818 0.28 [702 |o0.24
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33 554 0.19 775 0.27 840 0.29 711 0.25
32 557 0.19 806 0.28 824 0.29 693 0.24
31 607 0.21 759 0.26 849 0.29 665 0.23
30 639 0.22 736 0.26 849 0.29 656 0.23
29 618 0.21 784 0.27 850 0.30 628 0.22
28 619 0.21 791 0.27 848 0.29 622 0.22
27 586 0.20 792 0.28 954 0.33 548 0.19
26 604 0.21 848 0.29 905 0.31 523 0.18
25 613 0.21 842 0.29 868 0.30 557 0.19
24 609 0.21 833 0.29 892 0.31 546 0.19
23 620 0.22 915 0.32 873 0.30 472 0.16
22 577 0.20 857 0.30 956 0.33 490 0.17
21 588 0.20 909 0.32 931 0.32 452 0.16
20 542 0.19 962 0.33 925 0.32 451 0.16
19 475 0.16 1022 0.35 910 0.32 473 0.16
18 430 0.15 982 0.34 1019 0.35 449 0.16
17 374 0.13 996 0.35 1062 0.37 448 0.16
16 340 0.12 1118 0.39 1024 0.36 398 0.14
15 317 0.11 1101 0.38 1060 0.37 402 0.14
14 291 0.10 1190 0.41 1032 0.36 367 0.13
13 232 0.08 1238 0.43 1044 0.36 366 0.13
12 224 0.08 1247 0.43 1067 0.37 342 0.12
11 214 0.07 1381 0.48 980 0.34 305 0.11
10 224 0.08 1258 0.44 1093 0.38 305 0.11
9 206 0.07 1242 0.43 1112 0.39 320 0.11
8 251 0.09 1103 0.38 1174 0.41 352 0.12
7 263 0.09 1124 0.39 1222 0.42 271 0.09
6 185 0.06 1165 0.40 1341 0.47 189 0.07
5 199 0.07 1363 0.47 1121 0.39 197 0.07
4 598 0.21 625 0.22 996 0.35 661 0.23
3 103 0.04 571 0.20 2190 0.76 16 0.01
2 2880 1.00 0 0.00 0 0.00 0 0.00
1 0 0.00 0 0.00 0 0.00 2880 | 1.00
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Tabelul A1.2 Distributia bazelor azotate in cele 329.374 de secvente care nu sunt regiuni de

splicing

Pozitia

relativ | a P(A) [T P(M |C P(C) |G P (G)
exon

70 84145 |0.26 86495 |0.26 77109 |0.23 81624 |0.25
69 85150 |0.26 87674 |0.27 75815 |0.23 80735 |0.25
68 83718 |0.25 88269 |0.27 77647 |0.24 79739 10.24
67 82830 |0.25 89929 |0.27 77446 | 0.24 79169 |0.24
66 83404 |0.25 88566 | 0.27 77642 | 0.24 79762 |0.24
65 86030 |0.26 88548 |0.27 76846 | 0.23 77950 |0.24
64 86441 |0.26 86177 |0.26 75879 [0.23 80877 |0.25
63 86904 |0.26 86986 |0.26 75391 |0.23 80093 |0.24
62 85596 |0.26 88125 |0.27 78097 |0.24 77556 | 0.24
61 83983 |0.25 87836 |0.27 77748 |0.24 79807 |0.24
60 84091 |0.26 89779 10.27 77501 |0.24 78003 |0.24
59 85990 |0.26 88942 |0.27 76730 |0.23 77712 1 0.24
58 84609 |0.26 88063 |0.27 76519 |0.23 80183 |0.24
57 85968 |0.26 86193 |0.26 76703 |0.23 80510 |0.24
56 87687 |0.27 86694 |0.26 77712 | 0.24 77281 ]0.23
55 83786 |0.25 88534 |0.27 77881 |0.24 79173 10.24
54 84654 |0.26 88876 |0.27 76486 | 0.23 79358 |0.24
53 83949 |0.25 87694 |0.27 79523 | 0.24 78208 |0.24
52 84311 |0.26 88329 |0.27 78245 |0.24 78489 |0.24
51 86847 |0.26 87496 |0.27 74826 | 0.23 80205 |0.24
50 85931 |0.26 87273 10.26 75456 | 0.23 80714 |0.25
49 84029 |0.26 86750 |0.26 76167 |0.23 82428 |0.25
48 83941 |0.25 87598 |0.27 78727 10.24 79108 |0.24
47 86115 |0.26 88805 |0.27 76782 |0.23 77672 10.24
46 84259 |0.26 88622 |0.27 76074 |0.23 80419 |0.24
45 86507 |0.26 86741 |0.26 75218 |0.23 80908 |0.25
44 85600 |0.26 88686 |0.27 76302 |0.23 78786 |0.24
43 84595 ]0.26 87833 |0.27 77393 [0.23 79553 |0.24
42 85387 ]0.26 88609 |0.27 74405 | 0.23 80972 ]0.25
41 86464 |0.26 88306 |0.27 76446 | 0.23 78158 |0.24
40 84526 |0.26 86038 |0.26 77087 [0.23 81723 |0.25
39 85579 10.26 88170 |0.27 75225 |0.23 80400 |0.24
38 85909 |0.26 89215 |0.27 76444 | 0.23 77806 |0.24
37 83515 |0.25 86417 |0.26 78183 | 0.24 81259 |0.25
36 82063 |0.25 89940 |0.27 77855 |0.24 79516 |0.24
35 84230 |0.26 92209 |0.28 73891 [0.22 79044 |0.24
34 84348 |0.26 88391 |0.27 76347 |0.23 80288 |0.24
33 83564 |0.25 87200 |0.26 76005 |[0.23 82605 |0.25
32 84955 |0.26 88323 |0.27 76741 |0.23 79355 |0.24
31 84718 |0.26 86658 | 0.26 79026 | 0.24 78972 10.24
30 82580 |0.25 89695 |0.27 77765 |0.24 79334 |0.24
29 83161 [0.25 [89010 [0.27 [78709 [0.24 [78494 |0.24
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28 83909 |0.25 87050 [0.26 77300 ]0.23 81115 ]0.25
27 85296 [0.26 86213 |0.26 77614 |0.24 80251 |0.24
26 86290 |0.26 87277 10.26 74333 [0.23 81474 |0.25
25 82511 |0.25 87201 |0.26 76408 |0.23 83254 |0.25
24 86481 |0.26 86249 |0.26 78050 [0.24 78594 |0.24
23 82900 |0.25 90750 |0.28 78314 |0.24 77410 |0.24
22 82659 |0.25 91375 [0.28 76333 ]0.23 79007 10.24
21 83927 10.25 86311 |0.26 77804 |0.24 81331 |0.25
20 84631 |0.26 90180 |0.27 76540 |0.23 78023 |0.24
19 84045 |0.26 89093 |0.27 78305 |0.24 77931 |0.24
18 84188 |0.26 90952 |0.28 75796 | 0.23 78438 |0.24
17 82081 |0.25 94013 |0.29 76786 |0.23 76494 |0.23
16 85097 [0.26 88818 |0.27 76007 |0.23 79452 10.24
15 84229 10.26 88358 |0.27 79082 |0.24 77705 ]0.24
14 84193 |0.26 93321 |0.28 76447 |0.23 75413 ]0.23
13 78685 |0.24 92182 |0.28 79106 | 0.24 79401 |0.24
12 78844 |0.24 92684 |0.28 82190 |0.25 75656 |0.23
11 82023 |0.25 93192 |0.28 78003 |0.24 76156 | 0.23
10 79400 |0.24 93168 |0.28 76845 |0.23 79961 |0.24
9 81271 ]0.25 92997 10.28 74445 |0.23 80661 |0.24
8 84769 |0.26 92745 |0.28 73340 |[0.22 78520 |0.24
7 82546 |0.25 93017 |0.28 75227 |0.23 78584 |0.24
6 79870 |0.24 95414 |0.29 79748 |0.24 74342 10.23
5 73100 |0.22 95604 |0.29 86785 |0.26 73885 |0.22
4 80586 |0.24 90357 |0.27 78547 [0.24 79883 |0.24
3 85537 10.26 55414 |0.17 113004 | 0.34 75419 ]0.23
2 329374 | 1.00 0 0.00 0 0.00 0 0.00
1 0 0.00 0 0.00 0 0.00 329374 | 1.00
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Tabel A1.3 Numarul de aparitii al tuplului de baze azotate in fisierul cu secvente de splicing invalide

Pozitie | AA | TA | CA GA| AT | CT | TT | GT | AC| TC | CC | GC | AG TG | CG | GG
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2880 O 0 0
2 103 | 571 | 2190 | 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 34 | 23 30 16 | 107 | 193|176 | 95 | 455|422 | 765 | 548 2 4 8 2
4 87 |185| 286 | 40 | 34 | 229|338 | 24 | 62 | 385|481 | 68 16 455|125 65
5 27 | 53 97 22 | 84 [543 679 | 57 | 73 | 328 659 | 61 1 105 | 42 | 49
6 32 | 43 88 22 1124 1445[495|101 | 102 | 475|666 | 98 5 111 | 23 | 50
7 43 | 76 | 121 | 23 | 97 [ 491 | 406 | 130 | 108 | 449 | 521 | 144 3 172 | 41 | 55
8 31 | 82 | 114 | 24 | 81 4551428 |139]| 91 |505[470 108 3 227 | 73 | 49
9 33 | 72 94 7 1121494 501 | 135]| 79 | 451|466 116 0 234 | 39 | 47
10 31 | 84 91 18 | 106 | 477 | 551 | 124 | 77 | 545|361 | 110 0 201 | 51 | 53
11 25 | 65 | 100 | 24 | 108|542 | 578 | 153 | 86 | 406 | 388 | 100 5 198 | 37 | 65
12 37 | 73 91 23 (1141482 509|142 | 77 | 431|427 132 4 225 | 44 | 69
13 41 | 56 | 101 | 34 | 1221458 520|138 111399418 |116| 17 |215| 55 | 79
14 64 | 66 | 119 | 42 | 129|458 |450 | 153 | 98 | 363|428 143 | 26 |222 | 55 | 64
15 58 | 77 | 139 | 43 | 130435418 118|121 |378 402|159 | 31 |245| 48 | 78
16 68 | 77 | 127 | 68 | 123|463 1400|132 146|299 420|159 | 37 |220| 52 | 89
17 82 | 75 | 141 | 76 | 130|403 | 343|120 | 150 | 326 | 428 | 158 | 68 |238 | 47 | 95
18 80 | 96 | 157 | 97 | 137|341 363|141 174 336|361 148 | 84 |227| 51 | 87
19 108 | 84 | 189 | 94 | 166 | 378 341|137 (189|281 306|134 | 79 |256| 52 | 86
20 |[137] 99 | 191 | 115|158 381|302 |121 197|277 315|136 | 96 |231| 44 | 80
21 [125[128| 198 | 137|161 | 380239129 182|278 325|146 | 109 | 212 | 53 | 78
22 1140 | 98 | 180 | 159|166 |329|249 113|201 304|319 132 | 113 | 264 | 45 | 68
23 (147130 | 191 | 152|167 | 353|258 137191238 |299|145| 104 | 207 | 49 | 112
24 150121 | 189 |149 150330240113 184|244 | 303|161 | 129 | 237 | 46 | 134
25 |155]128 | 206 | 124 153|337 233|119 177 (246|308 | 137 | 119 | 241 | 54 | 143
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26 (173|111 | 195 | 125|137 341|231 139153237 350|165 | 123 | 213 | 68 | 119
27 157120 | 184 | 125|140 |295|215|142 195|243 |316 200 | 127 | 213 | 53 | 155
28 (144119 | 208 | 148 | 157|294 | 226|114 159|219 | 304|166 | 158 | 220 | 44 | 200
29 160|111 | 211 | 136132291 |207|154 174 [205|300|171 | 173 | 213 | 47 | 195
30 | 157122 | 203 | 157122282198 134|147 221300181 | 181 | 218 | 64 | 193
31 (147 [115| 194 | 151|124 /1292|197 146 136|243 |275[195| 150 | 251 | 63 | 201
32 [143[105| 179 | 130|129 312196169 117220297190 | 165 | 254 | 52 | 222
33 [133 ] 93 | 196 | 132|140 | 277 206|152 173|200 |276|191 | 176 | 239 | 69 | 227
34 | 155[116| 206 | 145|141 | 268|201 | 128 | 132 | 205|289 |192 | 185 | 236 | 52 | 229
35 140 | 91 | 211 | 171|132 |278 206|142 | 135|202 |278|200| 199 | 218 | 60 | 217
36 [135[116| 179 | 176|134 | 256 | 184|143 | 130|203 | 287|207 | 172 | 227 | 68 | 263
37 |135| 83 | 195 | 158|124 | 259|199 |148 | 137 | 159 | 308 | 186 | 198 | 244 | 68 | 279
38 |155]| 93 | 176 |170[130(244 192|119 152|199 |276|203 | 213 | 231 | 58 | 269
39 [171] 98 | 190 | 191 110|242 | 211|152 |129[202|239|184 | 190 | 221 | 57 | 293
40 [147 100 | 211 | 142139228 203162114 168|298 |148 | 223 | 247 | 65 | 285
41 [160| 99 | 178 | 186|108 | 240|216 154|128 | 188 295|191 | 190 | 219 | 43 | 285
42 136|100 | 194 | 156|116 233 |205|168 110|161 | 304|181 | 197 | 278 | 72 | 269
43 [142 | 95 | 167 | 155|136 229|201 178|132 |186|300|185] 181 | 250 | 42 | 301
44 1136 | 85 | 195 | 175125233211 163|117 171260190 | 192 | 240 | 54 | 333
45 147 | 97 | 175 | 151 116|256 188|147 108|198 257|179 | 218 |255| 73 | 315
46 | 156 |115| 164 | 154|127 242|207 162 | 125|166 | 261 | 209 | 207 | 233 | 60 | 292
47 175|100 | 157 | 1831231242190 166|113 |207 237|170 | 183 | 245 | 65 | 324
48 | 133|104 | 174 | 183|133 245|196 | 168|116 | 154|266 | 165 | 206 | 266 | 46 | 325
49 141|109 | 182 | 156|111 217|204 | 188 | 115|158 | 243|215 | 212 | 211 | 52 | 366
50 154 ] 99 | 187 |139[120[212 189|161 112169227186 | 240 [ 243 | 66 | 376
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51 126107 ] 202 | 191|131 | 206|207 156|109 | 175|245 |163 | 216 | 245 | 50 | 351
52 11441109 | 152 |177 139|238 187|170 112|172 | 251|168 | 230 | 253 | 43 | 335
53 | 154|100 | 186 | 185|131 (214|194 182 | 98 | 169|246 | 171 | 211 | 224 | 59 | 356
54 | 157 | 94 | 166 | 177 123|208 | 200 | 156|122 | 153|238 | 192 | 230 | 283 | 44 | 337
55 [151] 91 | 191 |[199|126 234185185 | 97 | 157|216 |186| 234 | 260 | 57 | 311
56 [169] 93 | 165 | 181 | 130|230 177|156 | 126|173 | 232|167 | 216 | 269 | 51 | 345
57 |175] 96 | 172 [198 | 118 | 239|188 | 167 | 104 | 158 | 228 | 188 | 196 | 226 | 60 | 367
58 1149|109 | 157 | 178 124|227 | 155|162 | 133159239168 | 241 | 287 | 64 | 328
59 147|116 | 192 | 192 131|221 174|184 121|160 |215]191 | 208 | 252 | 69 | 307
60 (144101 | 172 | 190|127 203 195|177 | 97 [ 164 | 231|205 | 226 | 253 | 55 | 340
61 161104 | 160 | 169|144 | 187|208 | 174|118 | 134 | 225|184 | 291 | 242 | 44 | 335
62 [175[119| 207 | 213|153 216175144 110|154 207|145 | 221 | 230 | 73 | 338
63 162|124 | 187 | 186|137 | 203|204 | 134 | 108 | 153|244 198 | 224 | 221 | 71 | 324
64 161|112 | 196 | 162|121 238|202 |141 118|162 |254|171 | 219 | 262 | 47 | 314
65 |167 104 | 186 | 162|144 (239|186 |169 | 117|171 |254|193| 202 | 236 | 50 | 300
66 167|112 | 193 | 158 | 140|218 | 177|162 | 115|168 | 232|214 | 208 | 212 | 53 | 351
67 (163122 | 174 | 171131224180 |134 118|171 | 233|174 | 222 | 240 | 67 | 356
68 [172 113 | 168 | 181|151 202|196 164 | 117|167 245|169 | 223 | 240 | 58 | 314
69 176128 | 173 | 186|140 | 225|182 |169 106|170 227|170 | 211 |239| 57 | 321
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Tabelul A1.4 Numarul de aparitii al tuplului de baze azotate in fisierul cu secvente invalide de splicing

AA TA CA GA AT CT 1T GT AC TC CC GC AG TG CG GG
32937
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0
8553 | 5541 | 11300 | 7541
2 7 4 4 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2848 | 1595 1936 | 1410 | 1301 | 1753 | 1075 | 2569 | 2746 | 3725 | 2258 2939 | 655 | 2717
3 7 8 | 21732 0 5 3 9 7 8 5 2 8 | 12296 5 0 8
2329 | 1778 1591 | 1919 | 2863 | 2648 | 1604 | 1461 | 2068 | 2853 | 1471 3064 | 603 | 2721
4 5 9 | 23587 5 7 3 6 1 5 3 2 7 | 15993 6 3 1
2339 | 1489 1558 | 2055 | 2821 | 3145 | 1538 | 1869 | 2278 | 2619 | 1911 2628 | 611 | 2425
5 9 2 | 19222 7 4 5 4 1 2 4 4 51 17225 4 7 9
2491 | 1574 1812 | 2282 | 2467 | 2996 | 1795 | 1765 | 2031 | 2331 | 1845 2699 | 614 | 2405
6 5 2 | 21091 2 6 0 6 2 2 9 9 8 | 17153 0 7 2
2659 | 1510 1990 | 2142 | 2519 | 3041 | 1598 | 1678 | 2047 | 2184 | 1612 2674 | 536 | 2650
7 1 5 | 20944 6 4 2 8 3 3 6 3 5] 19971 6 1 6
2504 | 1773 2057 | 2074 | 2596 | 2870 | 1733 | 1632 | 1916 | 2129 | 1655 2739 | 577 | 2619
8 3 9| 21413 4 8 4 2 1 4 5 2 9 | 19156 1 6 7
2425 | 1629 1817 | 2095 | 2502 | 2832 | 1868 | 1592 | 1836 | 2336 | 1680 3018 | 590 | 2630
9 2 7 | 22548 4 6 8 6 7 2 1 2 0| 18270 4 7 0
1| 2392 | 1535 1851 | 2063 | 2782 | 2869 | 1600 | 1677 | 1969 | 2298 | 1739 2945 | 557 | 2424
0 8 0| 21612 0 5 9 6 8 8 1 4 2 | 20682 5 8 6
1| 2383 | 1684 1772 | 1932 | 2870 | 2865 | 1651 | 1635 | 2012 | 2381 | 1770 2705 | 605 | 2371
1 2 8 | 23614 9 1 3 4 4 7 6 8 2| 19334 6 5 1
1| 2327 | 1517 1825 | 1953 | 2596 | 3001 | 1717 | 1522 | 2172 | 2497 | 2026 2527 | 602 | 2370
2 6 5| 22136 7 1 3 5 5 6 2 8 4 | 20652 0 9 5
1| 2414 | 1517 1782 | 2006 | 2612 | 2990 | 1608 | 1703 | 2077 | 2323 | 1806 2746 | 554 | 2345
3 5 4 | 21546 0 9 6 7 0 5 8 1 2 | 22944 2 4 1
1| 2495 | 1591 1916 | 2140 | 2554 | 2872 | 1764 | 1670 | 1922 | 2322 | 1729 2448 | 615 | 2359
4 1 5 | 24160 7 4 4 9 4 0 6 4 7 | 21174 8 4 7
1| 2587 | 1554 2050 | 1977 | 2336 | 2759 | 1762 | 1672 | 2006 | 2421 | 1807 2561 | 612 | 2324
5 6 5| 22305 3 3 1 5 9 4 7 8 3 | 22724 1 3 7
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1| 2534 | 1608 1929 | 1933 | 2440 | 2887 | 1620 | 1547 | 2148 | 2187 | 1717 2757 | 613 | 2382
6 9 7 | 24371 0 7 2 4 5 7 2 5 3] 21918 0 8 6
1| 2533 | 1601 1890 | 2134 | 2582 | 2911 | 1773 | 1544 | 2050 | 2220 | 1863 2532 | 593 | 2316
7 3 1] 21834 3 9 0 3 1 4 2 3 7 | 22062 6 9 7
1| 2574 | 1544 1951 | 1918 | 2608 | 2796 | 1772 | 1585 | 2017 | 2234 | 1742 2551 | 639 | 2326
8 4 3 | 23486 5 3 3 0 6 1 6 0 9 | 23267 4 6 1
1| 2526 | 1718 1912 | 1943 | 2547 | 2723 | 1694 | 1603 | 2045 | 2332 | 1849 2530 | 527 | 2345
9 7 3 | 22469 6 2 5 9 7 6 1 2 6 | 23896 7 4 4
2| 2445 | 1614 2084 | 1983 | 2527 | 2710 | 1795 | 1627 | 1892 | 2391 | 1742 2413 | 542 | 2510
0 8 1] 23186 5 6 9 9 6 7 8 2 3 | 23356 3 7 7
2| 2422 | 1583 2044 | 1899 | 2384 | 2645 | 1701 | 1590 | 2127 | 2295 | 1767 2780 | 612 | 2387
1 8 8 | 23415 6 0 8 5 8 6 7 0 1] 23534 5 0 2
2| 2463 | 1618 1927 | 1883 | 2764 | 2756 | 1733 | 1536 | 2170 | 2222 | 1703 2529 | 588 | 2376
2 2 4 | 22571 2 5 1 8 1 6 7 2 8 | 24067 1 0 9
2| 2441 | 1561 2032 | 2146 | 2599 | 2624 | 1704 | 1700 | 2004 | 2382 | 1743 2434 | 569 | 2378
3 8 3 | 22541 8 8 5 2 5 5 8 4 7 | 23590 6 0 4
2| 2495 | 1628 2182 | 1943 | 2441 | 2574 | 1665 | 1528 | 1936 | 2261 | 2078 2579 | 596 | 2399
4 0 6 | 23425 0 6 2 7 4 4 9 1 6 | 22841 9 0 4
2| 2369 | 1578 2032 | 1914 | 2324 | 2695 | 1786 | 1609 | 1883 | 2247 | 1900 2570 | 590 | 2428
5 1 2| 22717 1 0 5 6 0 0 9 1 8 | 27369 0 0 5
2| 2432 | 1565 2151 | 2027 | 2390 | 2583 | 1726 | 1585 | 1869 | 2202 | 1776 2603 | 689 | 2370
6 7 4 | 24794 5 6 3 6 2 2 2 1 8 | 24841 1 6 6
2| 2394 | 1562 2171 | 1885 | 2410 | 2594 | 1731 | 1586 | 1998 | 2335 | 1840 2550 | 582 | 2368
7 5 1| 24018 2 7 6 0 0 7 7 4 6 | 25240 2 2 7
2| 2451 | 1658 1941 | 1876 | 2585 | 2626 | 1616 | 1562 | 2036 | 2385 | 1745 2580 | 559 | 2545
8 8 2 | 23398 1 5 9 0 6 0 7 5 8 | 24258 1 7 9
2| 2414 | 1584 2007 | 1897 | 2445 | 2753 | 1804 | 1583 | 2129 | 2429 | 1729 2502 | 593 | 2392
9 9 4 | 23090 8 6 3 7 4 5 0 2 2 | 23620 4 0 0
3| 2354 | 1549 1930 | 2004 | 2591 | 2654 | 1718 | 1636 | 1927 | 2280 | 1931 2534 | 606 | 2316
0 6 1] 24243 0 5 7 4 9 9 6 4 6 | 24758 7 2 7
3| 2541 | 1574 2036 | 1905 | 2389 | 2751 | 1618 | 1643 | 1936 | 2396 | 1926 2570 | 568 | 2354
1 8 3| 23195 2 9 8 3 8 9 0 4 3 | 24039 7 4 2
3| 2493 | 1600 2155 | 1900 | 2540 | 2712 | 1679 | 1635 | 1830 | 2239 | 1968 2576 | 574 | 2456
2 0 1| 22466 8 2 0 3 8 0 7 5 9 | 23282 9 4 0
3| 2399 | 1565 2055 | 1888 | 2298 | 2732 | 1799 | 1591 | 1908 | 2370 | 1731 2632 | 629 | 2443
3 2 9 | 23362 1 8 7 9 6 1 1 2 1 | 25557 2 6 0
3| 2427 | 1637 2100 | 1916 | 2352 | 2826 | 1743 | 1631 | 2080 | 2201 | 1720 2677 | 565 | 2339
4 9 4 | 22688 7 3 8 3 7 9 1 9 8 | 24469 1 6 2
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3| 2446 | 1564 2064 | 1948 | 2650 | 2824 | 1797 | 1520 | 1947 | 2127 | 1794 2658 | 659 | 2295
5 7 1| 23480 2 6 6 2 5 3 1 3 4 | 22907 6 6 5
3| 2425 | 1520 1999 | 2018 | 2565 | 2673 | 1736 | 1516 | 1954 | 2435 | 1879 2493 | 556 | 2510
6 7 4 | 22611 1 6 3 2 9 7 5 3 0 | 23905 6 6 9
3| 2455 | 1627 1942 | 1982 | 2334 | 2681 | 1643 | 1574 | 2022 | 2370 | 1851 2589 | 613 | 2343
7 6 4 | 23263 2 0 4 8 5 5 5 3 0| 25788 8 4 9
3| 2492 | 1594 2169 | 2078 | 2389 | 2670 | 1783 | 1606 | 1991 | 2220 | 1826 2560 | 578 | 2260
8 1 2| 23351 5 0 0 9 6 2 5 3 4 | 23816 4 1 5
3| 2538 | 1535 2138 | 1947 | 2476 | 2648 | 1744 | 1541 | 1888 | 2313 | 1778 2531 | 573 | 2510
9 2 5| 23455 7 9 0 6 5 2 7 8 8 | 24253 0 4 3
4 | 2540 | 1530 1978 | 1932 | 2327 | 2690 | 1653 | 1621 | 1946 | 2318 | 1823 2663 | 596 | 2360
0 7 2 | 24032 5 7 0 4 7 1 3 3 0 | 25519 7 1 6
4 | 2537 | 1651 2078 | 1927 | 2347 | 2759 | 1795 | 1678 | 1920 | 2104 | 1941 2529 | 609 | 2282
1 3 0| 23796 5 7 9 9 1 3 6 0 6 | 23954 4 0 0
4 | 2553 | 1568 2001 | 1890 | 2490 | 2762 | 1718 | 1549 | 1841 | 2214 | 1834 2611 | 618 | 2401
2 1 2 | 24163 1 9 0 0 0 4 8 6 7 | 24661 3 4 4
4 | 2506 | 1695 1944 | 1893 | 2446 | 2720 | 1721 | 1619 | 1956 | 2306 | 1857 2496 | 563 | 2354
3 2 0| 23135 8 8 8 8 9 0 5 5 3 | 25410 3 4 6
4 | 2475 | 1613 2082 | 1991 | 2406 | 2705 | 1765 | 1635 | 1947 | 2178 | 1868 2406 | 548 | 2374
4 0 9 | 23888 3 4 4 5 3 1 9 3 9 | 25492 8 3 3
4 | 2501 | 1626 2075 | 1950 | 2402 | 2635 | 1685 | 1538 | 2068 | 2207 | 1708 2532 | 549 | 2572
5 2 0 | 24484 1 0 9 7 5 2 2 0 4 | 24365 3 1 9
4| 2509 | 1634 1999 | 1926 | 2557 | 2718 | 1659 | 1625 | 1974 | 2304 | 1701 2552 | 533 | 2406
6 3 5| 22825 6 8 7 6 1 9 9 9 7 | 25495 5 1 8
4 | 2551 | 1642 2044 | 1896 | 2581 | 2661 | 1740 | 1608 | 1977 | 2324 | 1768 2478 | 593 | 2357
7 7 2 | 23727 9 8 8 9 0 3 4 5 0| 23373 3 7 9
4 | 2530 | 1629 1974 | 1896 | 2520 | 2591 | 1751 | 1602 | 1944 | 2300 | 2025 2509 | 535 | 2490
8 1 5| 22597 8 0 4 7 7 4 2 7 4 | 23744 6 9 9
4 | 2472 | 1609 2001 | 1951 | 2424 | 2614 | 1685 | 1583 | 1902 | 2252 | 1877 2601 | 548 | 2507
9 1 1] 23203 4 4 0 6 0 9 5 7 6 | 25857 1 6 4
5| 2559 | 1623 2104 | 1935 | 2432 | 2642 | 1716 | 1654 | 1878 | 2149 | 1863 2605 | 595 | 2335
0 2 3 | 23057 9 7 6 7 3 9 1 0 6 | 25349 5 3 7
5| 2519 | 1698 2031 | 1883 | 2577 | 2602 | 1685 | 1532 | 1944 | 2247 | 1758 2587 | 564 | 2374
1 7 6 | 24354 0 7 6 4 9 3 9 4 0 | 24954 0 1 0
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5| 2409 | 1625 2091 | 1890 | 2629 | 2621 | 1691 | 1566 | 2027 | 2465 | 1765 2495 | 552 | 2273
2 7 0| 23053 1 8 3 5 3 8 1 5 1| 25276 8 2 3
5| 2427 | 1663 2013 | 1976 | 2515 | 2608 | 1668 | 1706 | 2085 | 2305 | 1855 2529 | 537 | 2398
3 3 8 | 22902 6 9 6 6 3 2 5 6 0 | 23550 7 2 9
5| 2464 | 1658 1976 | 1943 | 2557 | 2654 | 1732 | 1545 | 1973 | 2278 | 1851 2567 | 586 | 2356
4 8 1| 23657 8 1 6 1 8 6 3 7 0| 24251 9 1 7
5| 2485 | 1624 1977 | 1967 | 2605 | 2570 | 1710 | 1693 | 1985 | 2334 | 1775 2489 | 540 | 2265
5 4 8 | 22910 4 1 3 5 5 6 1 3 1] 26226 0 6 1
5| 2598 | 1642 2152 | 1923 | 2467 | 2590 | 1687 | 1662 | 1930 | 2241 | 1935 2454 | 586 | 2275
6 4 7 | 23747 9 5 8 9 2 8 8 8 8 | 24121 9 0 1
5| 2520 | 1656 2022 | 1885 | 2330 | 2649 | 1754 | 1593 | 1937 | 2283 | 1855 2562 | 641 | 2385
7 5 9| 23971 3 4 0 6 3 7 4 3 9 | 24613 4 5 8
5| 2539 | 1635 1951 | 1952 | 2437 | 2696 | 1720 | 1578 | 2023 | 2302 | 1747 2539 | 598 | 2352
8 0 0| 23357 2 4 1 0 8 9 6 2 2 | 25287 6 0 0
5| 2526 | 1617 2052 | 1965 | 2437 | 2755 | 1735 | 1564 | 2035 | 2304 | 1769 2570 | 605 | 2243
9 2 2 | 24030 6 9 9 2 2 4 2 0 4 | 23526 3 2 1
6 | 2516 | 1583 2035 | 1957 | 2544 | 2738 | 1737 | 1556 | 1990 | 2380 | 1822 2471 | 576 | 2385
0 2 3| 22737 9 9 3 4 3 5 4 7 5| 23677 5 1 0
6 | 2519 | 1572 2017 | 1941 | 2520 | 2597 | 1724 | 1575 | 2036 | 2432 | 1729 2605 | 569 | 2283
1 6 8 | 22880 9 9 0 4 3 7 8 7 6 | 25224 5 0 8
6 | 2567 | 1637 2032 | 1984 | 2367 | 2602 | 1857 | 1720 | 1954 | 2268 | 1866 2504 | 580 | 2253
2 3 7 | 23222 4 8 9 8 0 4 1 7 5| 24179 0 3 4
6 | 2671 | 1637 2088 | 1989 | 2391 | 2594 | 1724 | 1540 | 1907 | 2304 | 1786 2478 | 599 | 2488
3 1 6 | 22933 4 0 5 1 0 3 8 1 9 | 24437 2 0 4
6 | 2537 | 1627 2027 | 1921 | 2406 | 2606 | 1683 | 1605 | 1989 | 2259 | 1733 2631 | 566 | 2350
4 0 5 | 24521 5 2 1 7 7 5 2 5 7 | 25393 4 9 1
6 | 2500 | 1615 2027 | 1917 | 2497 | 2628 | 1811 | 1555 | 2053 | 2210 | 1865 2559 | 595 | 2272
5 1 1] 24605 3 5 8 5 0 8 3 3 2 | 23670 7 6 7
6 | 2383 | 1583 2017 | 1932 | 2495 | 2700 | 1728 | 1575 | 2040 | 2289 | 1859 2668 | 604 | 2312
6 5 8 | 23561 0 9 1 1 5 8 1 2 1] 23908 9 2 3
6 | 2446 | 1573 1926 | 1881 | 2608 | 2686 | 1817 | 1580 | 2022 | 2246 | 1894 2544 | 572 | 2335
7 0 1| 23371 8 2 6 0 1 1 9 6 9 | 24645 9 4 1
6 | 2449 | 1595 2018 | 1931 | 2447 | 2682 | 1765 | 1618 | 2022 | 2269 | 1854 2467 | 556 | 2435
8 8 2 | 23082 6 3 7 4 5 8 4 4 1| 25151 4 2 2
6 | 2434 | 1604 2069 | 1909 | 2461 | 2623 | 1773 | 1540 | 1938 | 2257 | 1846 2483 | 585 | 2473
9 1 6 | 24069 4 6 1 7 0 0 1 2 1| 25308 1 7 9
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Tabelul A1.5 Diferenta dintre raporturile de reprezentare a tuplilor intre secventele valide si cele invalide de splicing

Poz AA TA CA GA AT cT 1T GT AC TC CC GC AG TG CG GG
1 0.00| 000| 0.00| 000| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| OO0 0.00| OO0 | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
2 -0.22 | 0.03| 042 | -0.22 | 0.00| 000| 0.00| OO0 0.00|] OOO)| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
3 -0.07 | -0.04 | -0.06 | -0.05| -0.01 | 0.03] 0.01 | 0.00| 008 | 0.06| 0.15| 0.12 | -0.04 | -0.09 | -0.02 | -0.08
4 -0.04| 001 | 0.03|-003|-0.05|-0.01]| 0.04] -0.04|-0.02] 0.07| 0.08 | -0.02 | -0.04 | 0.06 | 0.03 | -0.06
5 -0.06 | -0.03 | -0.02 | -0.04 | -0.03| 0.10| 0.14 | -0.03 | -0.03 | 0.04| 0.15| -0.04 | -0.05 | -0.04 | 0.00 | -0.06
6 -0.06 | -0.03 | -0.03 | -0.05| -0.03 | 0.08] 0.08 | -0.02 | -0.02| 0.10| 0.16 | -0.02 | -0.05 | -0.04 | -0.01 | -0.06
7 -0.07 | -0.02 | -0.02 | -0.05| -0.03| 0.09| 0.05|] 000 -0.01 ] 009 | 0.11 | 0.00 | -0.06 | -0.02 | 0.00 | -0.06
8 -0.07 | -0.03 | -0.03 | -0.05| -0.03 | 0.08] 0.06 | 0.00)-0.02| 0.12 | 0.10 | -0.01 | -0.06 | 0.00 | 0.01 | -0.06
9 -0.06 | -0.02 | -0.04 | -0.05| -0.02| 0.10| 0.09 | -0.01 | -0.02] 0.10 | 0.09 | -0.01 | -0.06 | -0.01 | 0.00 | -0.06
10 -0.06 | -0.02 | -0.03 | -005| -0.03| 0.08] 0.10 | -0.01 ) -0.02| 0.13| 0.06 | -0.01 | -0.06 | -0.02 | 0.00 | -0.06
11 -0.06 | -0.03 | -0.04 | -0.05| -0.02| 0.10| 0.11 | 0.00) -0.02 | 0.08| 0.06 | -0.02 | -0.06 | -0.01 | -0.01 | -0.05
12 -0.06 | -0.02 | -0.04 | -0.05| -0.02 | 0.09| 0.09| 0.00| -0.02| 0.08| 0.07 ] -0.02 | -0.06 | 0.00 | 0.00 | -0.05
13 -0.06 | -0.03 | -0.03 | -0.04 | -0.02| 0.08] 0.09| 0.00)-0.01| 0.08| 0.07 | -0.01 | -0.06 | -0.01 | 0.00 | -0.04
14 -0.05 | -0.03 | -0.03| -0.04 | -0.02| 0.08| 0.07| 0.00| -0.02| 0.07| 0.08] 0.00| -0.06 | 0.00| 0.00 | -0.05
15 -0.06 | -0.02 | -0.02 | -0.05| -0.01 | 0.08] 0.06|-0.01)-0.01| 0.07| 0.07| 0.00| -0.06| 0.01 | 0.00 | -0.04
16 -0.05 | -0.02 | -0.03 | -003]-0.02| 0.09|] 0.05| 0.00| 000| 0.04| 0.08 | 0.00| -0.05]| -0.01 | 0.00 | -0.04
17 -0.05 | -0.02 | -0.02| -003|-0.02| 006| 0.03]-001) 0.01] 00O5| 0.08| 0.00| -0.04| 0.01 | 0.00 | -0.04
18 -0.05 | -0.01 | -0.02 | -003]-0.01| 0.04|] 0.04| 000 001 ] 0.06| 0.06| 0.00| -0.04| 0.00| 0.00 ] -0.04
19 -0.04 | -0.02 | 0.00| -003 | 0.00| 00O5| 0.04|] 000| 0.02|] 004 | 0.04| -0.01 ] -0.05] 0.01 ]| 0.00 ]| -0.04
20 -0.03 | -001| 0.00)| -0.02| -0.01| 0.06| 0.02|-0.01) 002| 0.04| 004 -0.01|-0.04| 0.01 | 0.00] -0.05
21 -0.03 | 0.00 | 0.00 | -0.01 0.00 | 0.06 | 0.00| -0.01 | 0.01 | 0.03| 0.04| 0.00 | -0.03 | -0.01 | 0.00 | -0.05
22 -0.03 | -0.02|-0.01| 0.00| 0.00| 0.03| 0.00| -0.01 | 0.02| 0.04| 0.04| -0.01 | -0.03] 0.01 | 0.00] -0.05
23 -0.02 | 0.00| 0.00| -001]-001| 004|] 001 | 00| 001 | 0.02| 003 | 0.00| -0.04| 0.00| 0.00] -0.03
24 -0.02 | -001|-001|-001|-001|] 0.04| 0.01|-001| 0.02| 0.03| 0.04| -0.01 | -0.02| 0.00| 0.00] -0.03
25 -0.02 | 0.00| 0.00|-0.02| 0.00| 005|] 0.00|-0.01) 001] 0.03| 004 -0.01 | -0.04| 0.01 | 0.00] -0.02
26 -0.01 ]| -001|-001|-002|-001] 005|] 0.00| 0.00| 0.00| 0.03| 0.05] 0.00| -0.03]-0.01| 0.00 ] -0.03
27 -0.02 | -0.01|-0.01|-002|-0.01| 0.03|] 0.00| 0.00| 0.02 ] 0.02 | 0.04| 0.01 | -0.03 | 0.00]| 0.00]| -0.02
28 -0.02 | -0.01 | 0.00 | -0.01 0.00| 0.02) 0.00|-0.01] 001 | 001|] 0.03| 0.00] -0.02| 0.00| 0.00 ]| -0.01
29 -0.02 | -001| 0.00| -0.01|-0.01| 0.03|-0.01|] 000 0.01 | 001 | 0.03| 0.01 ]| -0.01| 0.00| 0.00| 0.00
30 -0.02 | 0.00| 0.00| 000 -0.02| 002 | -0.01]-001| 000|] 002 | 0.03| 0.00| -0.01 | 0.00]| 0.00| 0.00
31 -0.03 ] -0.01| 0.00| -0.01 | -0.01 | 0.03 | -0.02 | 0.00| 0.00| 0.03] 0.02 | 0.01 ] -0.02 | 0.01 ]| 0.00 | 0.00
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32 -0.03 | -0.01 | -0.01 | -002] -0.01| 003]-0.01| 0.01)-001] 0.02| 0.04| 0.01 |-0.01| 0.01 | 0.00| 0.00
33 -0.03 | -0.02| 0.00| -002|-001| 003|-0.01|] O0OO| 001 ] 001 ) 0.02| 0.01|-0.02| 0.00| 0.00| 0.00
34 -0.02 | -001| 0.00| -0.01]-0.01| 0.02] -0.02|-0.01) 0.00| 0.01 | 0.03| 0.01|-0.01] 0.00| 0.00] 0.01
35 -0.03 | -002| 0.00| 0.00]| -0.01| 0.02 | -0.01|-0.01) 0.00| 0.01 | 0.03| 0.01 | 0.00] -0.01 | 0.00] 0.01
36 -0.03 | -001|-001| 000|-001| 001 -0.02] OO0 0.00|] 001 ) 0.03| 0.01|-0.01 | 0.00]| 0.001 | 0.02
37 -0.03 | -002| 0.00| 0.00| -0.02| 0.02 | -0.01| 0.00| 000 -0.01) 003] 0.01 |-001| 0.01 | 0.00| 0.03
38 -0.02 | -002|-0.01| -001|-002| 001 )|-0.01]-001)| 000|] 001 ) 0.03|] 0.02| 0.00| 0.00| 0.00| 0.02
39 -0.02 | -001 | -0.01 | 0.00| -0.02| 0.01]-0.01| 000 O0OO| 0.00 | 001 ] 0.00 |-001| 0.00| 0.00| 0.03
40 -0.03 | -001| 000 -001]-001| 001]-0.01| 0.01)-0.01| 0.00| 003 ] 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.03
41 -0.02 | -0.02|-0.01| 000 -0.02| 001 |-001| 000 -0.01| 001 | 0.04| 001 |-0.01| 0.00| 0.00] 0.03
42 -0.03 | -0.01|-0.01)-001]-0.02| 001]-0.01| 0.01)-0.01|] 0.00| 004 | 0.01 |-0.01| 0.02] 0.01| 0.02
43 -0.03 | -0.02|-0.01|-001|-001|] 001 |-001| 001 | 0.00| 001 | 0.03] 0.01|-0.01| 0.01| 0.00] 0.03
44 -0.03 | -002| 0.00| 0.00| -0.02| 0.01]-0.01| 0.00)-0.01] 0.00| 002] 0.01 |-0.01| 0.01 | 0.00| 0.04
45 -0.02 | -0.02|-0.01|-0.01|-0.02|] 0.02|-0.01| 000 -0.01| 001 | 0.02] 001 | 0.00| 0.01 | 0.01] 0.03
46 -0.02 | -001|-001|-001|-001|] 001 |-001|] 001 |-0.01| 0.00| 0.02] 0.02|-0.01| 0.00| 0.00] 0.03
47 -0.02 | -0.02 | -0.02| 0.00| -0.01| 0.01]-0.01| 0.00)-0.01] 0.01 | 001 ] 0.001|-0.01| 0.01 | 0.00| 0.04
48 -0.03 | -001|-001| 000|-001| 001 )|-0.01] 001 )-0.01]-0.01)] 0.02| 0.00| 0.00| 0.02 ]| 0.00| 0.04
49 -0.03 | -0.01 | -0.01 )| -001]-0.02| 0.00| -0.01| 0.01)-0.01| 0.00| 002 ] 0.02| 0.00}| -0.01 | 0.00| 0.05
50 -0.02 | -001|-0.01| -002|-0.02| 000 -0.01|] 000 | -0.01|] OOO)| 0.01 | 001 ] 0.01 | 0.01 ]| 0.00| 0.06
51 -0.03 | -001| 0.00| 000} -0.01]-001|-001| 000 -0.01| 0.00| 0.02] 000 | 0.00| 0.01 | 0.00] 0.05
52 -0.02 | -0.01 | -0.02| 0.00| -0.01| 0.00| -0.01| 0.01)-0.01| 0.00| 001 | 0.00| 0.00| 0.01 | 0.00| 0.05
53 -0.02 | -0.02| 0.00| 000 -0.01|] 00O|-0.01| 001 -0.02| 0.00| 0.02| 000 | 0.00| 0.00| 0.00] 0.05
54 -0.02 | -0.02 | -0.01 | 0.00| -0.02|-0.01] -0.01| 000 000 -0.01) 0O0O1] 0.01 | 0.01| 0.02| 0.00| 0.05
55 -0.02 | -0.02| 0.00| 0.01|-0.02| 000 -0.01|] 001 -0.02]-0.01)] 0.00| 001 | 0.00| 0.01 | 0.00| 0.04
56 -0.02 | -0.02|-0.01| 0.00|-0.01|] 0.00| -0.02| 000 | -0.01| 0.00| 0.01 | 0.00| 0.00| 0.02| 0.00] 0.05
57 -0.02 | -002 | -0.01 | 0.01|-0.02| 0.01]-0.02| 0.00)-0.01| 0.00| 001 ] 0.01 |-0.01| 0.00| 0.00| 0.05
58 -0.03 | -001|-0.02| 0.00|-0.02| 000 -0.03|] 000 0.00| -0.01 ) 0.01 | 001 ] 0.01 | 0.02] 0.00| 0.04
59 -0.03 | -001|-0.01| 0.00| -0.01| 0.00| -0.02| 0.01)-0.01|-0.01) 000| 0.01 | 0.00| 0.01 | 0.01| 0.04
60 -0.03 | -001|-001| 000 -0.02|-001|-0.02| 001 |-0.01| 0.00| 0.01 | 002 | 0.01 | 0.01 | 0.00] 0.05
61 -0.02 | -0.01 | -0.01 | 0.00| -0.01|-0.01]-0.01| 0.01)-0.01]-0.02| 0.00| 0.01 | 0.02| 0.00| 0.00| 0.05
62 -0.02 | -001| 0.00| 001 | -0.01| 0.00]| -0.02|-0.01) -0.01|-0.01) 000 -0.01| 0.00| 0.00| 0.01] 0.05
63 -0.02 | -001| 0.00| 000 -0.01| 00O -0.01|-001)|-0.01|] OOO)| 0.01 | 001 | 0.00| 0.00]| 0.01 | 0.04
64 -0.02 | -0.01 | -0.01 | -001] -0.02| 0.01]-0.01| 0.00)-0.01|] 0.00| 002 | 0.01 | 0.00| 0.01 | 0.00| 0.04
65 -0.02 | -001|-0.01|-001-001|] 001 -0.02|] 000 -0.01|] O.00| 0.02| 0.01 | 0.00| 0.00]| 0.00| 0.04
66 -0.01 ) -001] 0.00| -001]-0.01| 0.00| -0.02| 0.00) -0.01 | 0.00| 001 | 0.02| 0.00| -0.01 | 0.00| 0.05
67 -0.02 | -0.01 | -0.01 | 0.00| -0.01| 0.00]| -0.02|-0.01)-0.01| 0.00| 001 | 0.00| 0.00| 0.01 ] 0.01| 0.05
68 -0.01 ] -001|-0.01|] 000 -0.01|] Q00| -0.01|] 000 -0.01 ] O.00| 0.02 | 0.00]| 0.00| 0.01 ] 0.00| 0.04
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Tabelul A1.6 Raportul dintre perechile de baze azotate posibile si tuplul care are numarul maxim de aparitii pentru o anumita pozitie

Poz.

AA

TA

CA

GA

AT

CcT

1T

GT

AC

TC

CC

GC

AG

TG

CG

GG

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

1.00

0.00

0.00

0.00

0.05

0.26

1.00

0.01

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.04

0.03

0.04

0.02

0.14

0.25

0.23

0.12

0.59

0.55

1.00

0.72

0.00

0.01

0.01

0.00

0.18

0.38

0.59

0.08

0.07

0.48

0.70

0.05

0.13

0.80

1.00

0.14

0.03

0.95

0.26

0.14

0.04

0.08

0.14

0.03

0.12

0.80

1.00

0.08

0.11

0.48

0.97

0.09

0.00

0.15

0.06

0.07

0.05

0.06

0.13

0.03

0.19

0.67

0.74

0.15

0.15

0.71

1.00

0.15

0.01

0.17

0.03

0.08

0.08

0.15

0.23

0.04

0.19

0.94

0.78

0.25

0.21

0.86

1.00

0.28

0.01

0.33

0.08

0.11

0.06

0.16

0.23

0.05

0.16

0.90

0.85

0.28

0.18

1.00

0.93

0.21

0.01

0.45

0.14

0.10

O N[O WIN [~

0.07

0.14

0.19

0.01

0.22

0.99

1.00

0.27

0.16

0.90

0.93

0.23

0.00

0.47

0.08

0.09

0.06

0.15

0.17

0.03

0.19

0.87

1.00

0.23

0.14

0.85,

0.66

0.20

0.00

0.36

0.09

0.10

0.04

0.11

0.17

0.04

0.19

0.94

1.00

0.26

0.15

0.70

0.67

0.17

0.01

0.34

0.06

0.11

0.07

0.14

0.18

0.05

0.22

0.95

1.00

0.28

0.15

0.85

0.84

0.26

0.01

0.44

0.09

0.14

0.08

0.11

0.19

0.07

0.23

0.88

1.00

0.27

0.21

0.77

0.80

0.22

0.03

0.41

0.11

0.15

0.14

0.14

0.26

0.09

0.28

1.00

0.98

0.33

0.21

0.79

0.93

0.31

0.06

0.48

0.12

0.14

0.13

0.18

0.32

0.10

0.30

1.00

0.96

0.27

0.28

0.87

0.92

0.37

0.07

0.56

0.11

0.18

0.15

0.17

0.27

0.15

0.27

1.00

0.86

0.29

0.32

0.65

0.91

0.34

0.08

0.48

0.11

0.19

0.19

0.18

0.33

0.18

0.30

0.94

0.80

0.28

0.35

0.76

1.00

0.37

0.16

0.56

0.11

0.22

0.22

0.26

0.43

0.27

0.38

0.94

1.00

0.39

0.48

0.93

0.99

0.41

0.23

0.63

0.14

0.24

0.29

0.22

0.50

0.25

0.44

1.00

0.90

0.36

0.50

0.74

0.81

0.35

0.21

0.68

0.14

0.23

0.36

0.26

0.50

0.30

0.41

1.00

0.79

0.32

0.52

0.73

0.83

0.36

0.25

0.61

0.12

0.21

0.33

0.34

0.52

0.36

0.42

1.00

0.63

0.34

0.48

0.73

0.86

0.38

0.29

0.56

0.14

0.21

0.43

0.30

0.55

0.48

0.50

1.00

0.76

0.34

0.61

0.92

0.97

0.40

0.34

0.80

0.14

0.21

0.42

0.37

0.54

0.43

0.47

1.00

0.73

0.39

0.54

0.67

0.85

0.41

0.29

0.59

0.14

0.32

0.45

0.37

0.57

0.45

0.45

1.00

0.73

0.34

0.56

0.74

0.92

0.49

0.39

0.72

0.14

0.41

0.46

0.38

0.61

0.37

0.45

1.00

0.69

0.35

0.53

0.73

0.91

0.41

0.35

0.72

0.16

0.42

0.49

0.32

0.56

0.36

0.39

0.97

0.66

0.40

0.44

0.68

1.00

0.47

0.35

0.61

0.19

0.34

0.50

0.38

0.58

0.40

0.44

0.93

0.68

0.45

0.62

0.77

1.00

0.63

0.40

0.67

0.17

0.49

0.47

0.39

0.68

0.49

0.52

0.97

0.74

0.38

0.52

0.72

1.00

0.55

0.52

0.72

0.14

0.66

142

BUPT



29

0.53

0.37

0.70

0.45

0.44

0.97

0.69

0.51

0.58

0.68

1.00

0.57

0.58

0.71

0.16

0.65

30

0.52

0.41

0.68

0.52

0.41

0.94

0.66

0.45

0.49

0.74

1.00

0.60

0.60

0.73

0.21

0.64

31

0.50

0.39

0.66

0.52

0.42

1.00

0.67

0.50

0.47

0.83

0.94

0.67

0.51

0.86

0.22

0.69

32

0.46

0.34

0.57

0.42

0.41

1.00

0.63

0.54

0.38

0.71

0.95

0.61

0.53

0.81

0.17

0.71

33

0.48

0.34

0.71

0.48

0.51

1.00

0.74

0.55

0.62

0.72

1.00

0.69

0.64

0.86

0.25

0.82

34

0.54

0.40

0.71

0.50

0.49

0.93

0.70

0.44

0.46

0.71

1.00

0.66

0.64

0.82

0.18

0.79

35

0.50

0.33

0.76

0.62

0.47

1.00

0.74

0.51

0.49

0.73

1.00

0.72

0.72

0.78

0.22

0.78

36

0.47

0.40

0.62

0.61

0.47

0.89

0.64

0.50

0.45

0.71

1.00

0.72

0.60

0.79

0.24

0.92

37

0.44

0.27

0.63
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Anexa 2.

Rezultate Random Forest

Tabel A2.1 Rezultatele configuratiilor metodei Random Forest

Coeficinetul
Criteriul Numarul Acuratete [%] Cohen
Etapa pentru maxim de | Esantionare (media/min/ (k)*10n2
despartire niveluri max/stdev) (media/min/max
/stddev)
Information Automat Stratificat 32/18/45/4 |4/ (-14)/23/5
Gain
Information Automat Stratificat 32/21/45/4 |6/(-7)/21/6
Gain ratio
Gini Index Automat Stratificat 33/22/43/4 |5/(-8)/19/6
Etapa 1: Information Automat Aleatoriu 30/20/40/4 |4/ (-12)/17/5
fisierul Gain
initial Information Automat Aleatoriu 31/17/47/5 |5/(-10)/23/6
Gain Ratio
Gini index Automat Aleatoriu 33/22/45/4 |6/(-6)/23/6
Gini index 3 Aleatoriu 32/20/46/5 [4/(-8)/20/6
Gini index 5 Aleatoriu 32/23/45/5 |3/(-11)/17/6
Gini index 50 Aleatoriu 32/20/43/4 |5/(-7)/22/5
Information Automat Stratificat 31/22/42/4 |3/(-8)/19/6
Gain
Btapa 2:  [7nfrmation | Automat | Stratificat | 31/21/42/4 |3/(-10)/20/6
variantele Gain Ratio
genetice "G Index Automat | Stratificat [ 31/21/42/4 |3/(-10)/20/6
't:‘insatfd'“' Information | Automat | Aleatoriu | 30/20/41/4 |3/(-13)/14/5
Gain
g%rszznetr)‘t = [Information | Automat | Aleatoriu 30/21/42/5 |3/(-10)/20/6
indiferent Gain Ratio
de Gini Index Automat Aleatoriu 30/21/46/5 [3/(11)/24/6
zigozitate Gini Index 3 Aleatoriu 33/22/43/4 |4/(-4/16/4
Gini Index 5 Aleatoriu 32/22/46/4 [4/(-10)/22/5
Gini Index 50 Aleatoriu 31/20/45/5 |14/(-12)/20/6
Information Automat Stratificat 81/75/85/2 |6/(-10)/28/8
Gain
Etapa 3: Information Automat Stratificat 81/76/85/2 |8/(-8)/33/10
Proiectul Gain Ratio
valori Gini Index Automat Stratificat 81/76/83/2 |7/(-8)/25/8
binare Information Automat Aleatoriu 81/72/91/4 |6/(-4)/27/8
Gain
Information Automat Aleatoriu 80/70/87/4 |7/(-6)/30/8
Gain Ratio
Gini Index Automat Aleatoriu 81/72/88/4 |6/(-6)/31/8
Gini Index 3 Aleatoriu 81/72/91/4 |1/(-4/17/4
Gini Index 5 Aleatoriu 81/68/91/4 |(4/(-6)/27/6
Gini Index 50 Aleatoriu 81/66/90/4 |6/(-8)/30/9
Information Automat Stratificat 80/76/84/2 |3/(-8)/25/6
Etapa 4: Gain
Reducerea | Information Automat Stratificat 80/76/85/2 |3/(-8)/29/7
Gain Ratio
Gini Index Automat Stratificat 80/73/85/2 |2/(-8)/29/7
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Information Automat Aleatoriu 80/70/91/2 |2/(-10)/19/6
Gain
Inf. GR Automat Aleatoriu 79/71/88/4 |12/(-11)/22/6
Gini Index Automat Aleatoriu 80/70/89/4 |3/(-13)/20/7
Gini Index 3 Aleatoriu 81/64/91/5 |0/(-2)/0/0
Gini Index 5 Aleatoriu 81/71/91/4 |1/(-5)/13/4
Gini Index 50 Aleatoriu 81/73/90/4 14/(-11)/32/9
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Fig. A2.1 Rezultatele obtinute in urma aplicarii metodei Random Forest pentru
steatoza cu stdri multiple
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Fig. A2.2 Rezultatele obtinute in urma aplicarii metodei Random Forest pentru
steatoza cu stare binara
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