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Tradicni schéma analyzy

« Uceni bez ucitele (unsupervised learning)

« V tomto pripade struktura v datech neni znama a musime ji objevit

« Objevovani skupin (class discovery)
« na zakladé informaci o genech/proteinech hledame nové skupiny

« onemocnéni X je velmi heterogenni a snazime se identifikovat specifictéjSi podtypy, které
by mohli byt cilem cilené terapie MUNI|RECETOX



Spole¢né znaky analyzy dat

Velké mnozstvi proménnych
Malé mnozZzstvi vzorku
Promeénné jsou Casto korelovane, s velmi komplexnimi vztahy

Data obsahuji mnozstvi Sumu — biologicka i technicka variabilita
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Objevovani skupin
Snazime se vytvofit zavéry o datovém souboru bez (brani v potaz) jakékoliv pfedchozi znalosti
biologickych skupin
Cilem je vytvofit skupiny objektu na zakladé jejich vzajemné podobnostsi

Objekty uvnitf skupiny maiji byt co nejpodobnéjSi a objekty z riznych skupin maji byt tak odliSné,
jak jen je to mozné

Skupina metod pro objevovani skupin je predstavovana metodami shlukovani bez ucitele
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Co shlukujeme v molekularni biologii

« Geny/proteiny
« Chceme identifikovat skupiny ko-regulovanych genud/proteinu
« Chceme zredukovat dimenzi dat na zakladé funkénich genovych/proteinovych skupin

* Vzorky
« Kontrolujeme kvalitu vzorku
« Chceme najit nové skupiny vzorkl (napfiklad podtypy)

« Chceme vizualizovat diskriminacni schopnost genu vybranych pfi porovnavani znamych
skupin
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Princip

Mame datovu matici X velikosti N x P
« N — pocet objektu (vzorky)
P —pocet proménnych (geny/proteiny)
N vzorek

v

P proménnych (geny,
proteiny)

Hledame nejlepsi rozdéleni dat na skupiny tak, aby nalezené skupiny byly uvnitr skupiny vysoce
homogenni a mezi sebou vysoce heterogenni
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Typy shlukovacich metod

« Shlukovaci metody se déli na dvé hlavni skupiny:

1. Metody zalozené na vzdalenosti
 neparametricke
* nejcasteji pouzivane, intuitivni

 hierarchické a nehierarchické shlukovani

2. Metody zalozené na modelovani
« parametricke, kladou silné predpoklady na rozlozeni dat

« zalozeny na statistickem modelovani — prirazuji kazdéemu objektu pravdepodobnost s
jakou patri do daného shluku
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Metody zalozené na vzdalenostech |.

« Princip:

1. Zvolime metriku vzdalenosti (jak vzdalenost méfime?)
Vypocteme matici vzdalenosti mezi objekty (kazdy s kazdym)
Vybereme shlukovaci algoritmus
Stanovime pocet shluku — jen u nékterych metod

a K~ WD

Aplikujeme shlukovaci algoritmus na matici vzdalenosti ziskame shluky

» Shlukovaci algoritmy:
* Hierarchicke
« Aglomerativni — Single, Complete, Average, Ward linkage, ...
 Divizivni — DIANA,...
* Nehierarchicke
 K-means, PAM...
MUNI|RECETOX



Metriky vzdalenosti I.

Mame 2 vektory hodnot x = (X4, ..., X)), ¥ = V4, .-, V»)
« Euklideovska vzdalenost:

« Standardizovana Euklideovska vzdalenost:;

Metrika penalizuje — snizuje vzdalenost mezi objekty s velkou variabilitou,

Vig WV /S

« Manhattanovska vzdalenost:

Robustnéjsi vuci odlehlym hodnotam.
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Metriky vzdalenosti Il.

Metriky zalozené na korelacnim koeficientu r(x,y)
Mizeme odvodit dvé ruzné metriky:

Ukazka rozdilu mezi metrikama
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Pfi pouziti d,; budou geny s opacnymi profily patfit do odliSnych shluku, zatimco pfi pouziti metriky d,
budou patrit do toho stejného shluku.
Pokud chceme shluky interpretovat jako mnoziny genu ze stejné regulacni sité, pouzijeme radéji d.,.
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Vybeéer metriky

Vybér metriky zalezi na tom, jaky typ podobnosti nas zajima

Pokud nas zajima priamérna exprese genu (A a B jsou podobné), aplikujeme Euklidovskou
vzdalenost

Pokud nas zajima vzor exprese genu (A a C jsou podobné), aplikujeme vzdalenost zalozenou
na korelaci
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Na co si davat pozor I.

Mnoho shlukovacich technik najde shluky i v datech, ve kterych nejsou zadné prirozené shluky,
jen proto, ze byly pro tento ucCel zkonstruovaneé
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Na co si davat pozor Il.

* Vysledek jediného shlukovani by nikdy nemeél byt povazovany za objektivni reprezentaci
informace skryté v datech, protoze je zavisly od pouzité metody a také v ramci metody od

nastaveni!
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Dalsi problemy
Vybér shlukovaciho algoritmu a metriky ovlivhuje konecné vysledky
Vysledky jsou zavislé na samotnych datech
Kolik shluku?
Potrebujeme odhad jistoty, Ze nalezené shluky jsou spravné

Odhad kvality shluku je zalozen na metrikach z dat z kterych byli shluky vytvorené

MUNI|RECETOX



Kolik shluku?

« V pripadé nehierarchickych metod pocet shluku uréujeme dopredu
« V pripadé hierarchickeho shlukovani vytvarime strom, dendrogram, ktery se potom prorfezava

Hierarchical clustering average.euclidean.pacienti
]
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« Pocet shluku je nasledn € urceny tak, aby heterogenita v ramci ShIUKU byla co
shluky co nejvetsi
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« RuUzné metriky heterogenity shluku — variabilita, Silhouette, ...
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Rezani dendrogamu jeho problém

U hiararchického shlukovani se stanovuje fixni vySka fezu dendrogramu
>cutree()

Problém: u genomickych dat se ¢asto vyskytuji shluky v riznych vyskach fezu

Cluster Dendrogram
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Dynamic tree cut

« Metoda profezavani dendrogramu (Langfelder et al, 2007)

« Dynamické fezani dendrogramu na zakladé minimalni velikosti shluku, maximalni vysky fezu a
dalSich parametru

>library (dynamicTreeCut)

Cluster Dendrogram
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Robustni shlukovani

V analyze vysokopokryvnych molekularnich dat maji vyse uvedené problémy vétsi vahu

Maly pocCet vzorek a vysoky poCet genu/proteinu spolu s vy$Sim mnozstvim Sumu v datech jsou
divodem, proc€ je shlukovani téchto dat citlivé na preuceni (overfitting)

Shlukovani je méné robustni (vice ovlivnéné variabilitou dat)

Variabilita dat a vysledky shlukovani se daji simulovat opakovanym nahodnym vybérem z dat

MUNI|RECETOX



Konsenzualni shlukovani

- Forma robustniho shlukovani (Monti et al., 2003)

Jé 7 V4 7 Y (o] V4 . . . s .
« Opakovane vzorkovani a shlukovani jako zpusob nalezeni konsenzusu mezi jednotlivymi
vysledkami shlukovani za ucelem:

« Urceni poctu a stability shlukd v datech
- Vytvoreni nové metriky vzdalenosti - konsenzusu

- Zakladni princip:

. Rozrusem struktury originalni N x P datové matice pomoci nahodného vybéru podmnoziny
vzorkU a/nebo gend

« Na novém datovem souboru aplikujeme shlukovaci algoritmus s€ stejnou mirou similarity
a po¢tem shlukd

- Oba body jsou opakované L krat pro jiny pocet shlukd.
MUNI|RECETOX



Zakladni princip konsenzualniho
shlukovani

(i) Naruseni struktury originalni N x P datove matice pomoci
nahodného vybé&ru podmnoziny vzorku a/nebo proménnych

(ii) Na novém datovém souboru aplikace shlukovaC|ho
algoritmu se stejnou mirou similarity a po¢tem shluku

(i) a (ii) opakuj L-krat pro ruzné pocty shluku (1, ..., k)

MUNI|RECETOX



Algoritmus

Vybér ze
souboru
pakovani

k=1. K

shluk( [=1.L

opakovanj

Matice konsenzusu ZL: G
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Konsenzualni shlukovani

V kazdém vybéru (pro dany pocet shluku) vznikaji dvé matice N x N:

Matice konektivity C" — pro kazdy par vzork i,j uklada informaci, zda
byly ve stejném shluku

C'@Q, J) ={

Indikatorova matice I V— pro kazdy par vzorku i,j uklada informaci, zda
byly vybrané ve spoleCném vyberu

1'G,J) ={

1 pokudi aj pattido stejného shluku
0 jinak

1 pokudia jpattido stejného vybéru
0 jinak

L
S
M- _ 1= ’

T3 ()
>
[=1

Matice konsenzusu M je definovana jako:

MUNI|RECETOX



Myslenka konsenzualniho shlukovani

« Pokud se dva vzorky v jednotlivych vybérech nachazeji Casto spolu ve
shluku, jsou duvéryhodnéjsimi ¢leny shluku nez ty, které se ve shluku
nachazeji meéné casto

consensus matrix k=3

A consensus matrix k=3 B .

EO0O
(RN PN
EOO
(RN N

Data bez struktury (nahodny Data se tremi skupinami
vybér z normalniho rozlozeni) MUNI|RECETOX



Odhad poctu shluku |

Histogram miry
konsenzusu

BEOO
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/ N(N-1)/2

Kumulativni distribucni funkce MUNI|RECETOX

T T T T T 1
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Consensus measure




Frequency

CDF

40 60

20

Odhad poctu shluku Il

golub data, k=3
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Consensus measure

6 shlukl ma podstatné min
vzorku s konsenzusem 1 a tim
padem jsou tyto shluky min
duvéryhodné

Struktura se 3 shluky naopak
vypada jako optimum

Jako rozhodovaci pravidlo —
rozdil v plochach pod CDF
kfivkami
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Odhad poctu shluku Il

Delta = relativni zména plochy
pod CDF krivkou mezi dvéma k

sssssssss CDF Delta area
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Dalsi metriky konsenzualniho shlukovani

Konsenzus shluku k Konsenzus vzorku s; v k-tém shluku
mk = 1 > M m' = Y M,
- ij N —
Nz(Nz_l)/zi,jelk N, I{S €l }J.EI.
i<j J#I

kde 1{s, €I, } je indikatorova funkce

Obé miry se pouzivaji pro identifikaci odlehlych hodnot (vzorky s nizkou mirou konsenzu k
jakemukoliv jinému vzorku v jinak homogennim shluku; shluky s nizkou mirou konsenzu
obecné)
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Konsenzualni shlukovani — R balik

> source(“http://bioconductor.org/biocLite.R”)
> biocLite("ConsensusClusterPlus”)

MUNI|RECETOX



Metody zalozené na modelech

* Modely Gaussovych smési (mixture models)

- Predpokladaji, ze namerené hodnoty genu/proteinu g ve vSech vzorcich (X,) jsou nahodnym
vybérem a jejich rozlozeni zavisi na skupine do které gen g patri

« Nahodnost X, souvisi s pozorovanou variabilitou v datech z genomickych a proteomickych
experimentu

* Na rozdil od metod zalozenych na vzdalenosti poskytuji tyto modely:
« odhad parametru, které charakterizuji kazdou skupinu (pramér, rozptyl, ...)
« pravdépodobnost prislusnosti genu ke kazdeé ze skupin
» statistické kritéria pro vyber pocCtu skupin

MUNI|RECETOX



Modely Gaussovych smesi

Skupina G genu pochazi ze smiseneého rozdéleni K skupin (populaci):
C,, ..., C. Kazdy gen ma marginalni pravdépodobnost m, ( )
prislusnosti ku skupine C,.

V zavislosti na skupiné, do které patri, genovy/proteinovy profil X, genu
g ma smiseneée rozdéleni @(.5E):

(Xglg € Cx)~D(.; G) Xg~ 2T D(.; 6),
kde parametr g, je specificky pro skupinu C,

Podminéna verohodnost X, (g=17,...,n):
log LU{Xg}; {1y, 0,3) = Eglog|Zp i P(Xg, )]

Obvykle se uvazuje mix normalnich rozlozeni

Odhad parametru a pravdépodobnosti pomoci Expectation

maximization (EM) MUNT | RECETOX



Pokud objekt patri do vice skupin shluku

Vétsina shlukovacich technik vytvari disjunktni shluky: kazdy objekt je soucasti jediného shluku

Toto zvlast v genomice a proteomice nemusi byt nejlepSi pfistup, protoze vétsina proteinu/gendu je
soucasti vice biologickych drah -> proto by meli patfit do vice skupin

Jak zohlednit tuto informaci:

+ Aplikujeme specialni shlukovaci metody (napfiklad fuzzy clustering)

« Aplikujeme metody zaloZzené na modelech a vyvodime zavéry z prifazenych
pravdepodobnosti

Biclustering (two-way clustering) shlukuje zaraz radky i sloupce

MUNI|RECETOX



Jak shlukovat efektivne

V genomice a proteomice obvykle nema vyznam shlukovat uplné vSechny objekty (proteiny/geny)
VétSina z nich neni vyznamna
Vnaseji do procesu sum, ktery zakryje pravou strukturu dat

Je vhodné zredukovat dimenzi dat:

PCA, gene-shaving, ... - dokazi extrahovat informaci o genech/proteinech s podobnymi
charakteristikami, staCi potom ve shlukovani reprezentovat charakteristikami techto skupin

Redukce na zakladé SD anebo CV

SD

0O 1000 3000 5000 7000

TOX
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Kde hledat shluky lII.

« V pfipadé, Ze predpokladame shlukovani v nizSich dimenzich, muzeme:
« Hledat v nizSich dimenzich vytvofenych PCA

« Pouzijeme podprostorové shlukovaci algoritmy, ktere jsou schopné detekovat shluky, které
existuji ve vice podprostorech a mohou se prekryvat

MUNI|RECETOX



Podprostorove shlukovani

Hleda shluky ve vSech podprostorech
Pocet podprostort je 29, kde d je poCet dimenzi (po€et gend/proteini)

Typy algoritmu:
Top-down — najde inicialni rozlozeni na vSech dimenzich a potom se diva na podprostory
kazdeho shluku, iterativné zlepsuji vysledky
Bottom-up — najdou regiony v nizsich dimenzich a potom je zkombinuji a vytvori shluky

- MAFIA (Nagesh, 1999) i

. ENCLUS (Chen, 1999) .
« COSA (Damian et al., 2007) ot

- SMART (Jing et al., 2009)

> library(orclus) ] 4 o

Ca
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Vizualizace vysledku

VAR 4D a4

« Spravna vizualizace vysledku je nejdulezitéjSi soucast analyzy!
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Validace ve shlukovani
molekularnich dat




Jak validovat, kdyz nezname pravdu???

(Kdyz zopakujeme
celou proceduru na
dalsim souboru,
dostaneme stejny
vysledek?)

Validace algoritmu a
parametru modelu na
testovacim souboru




Jak validovat, kdyz nezname pravdu???

Validace konceptu pomoci
klinickych, molekularnich
a histologickych
charakteristik objevenych
skupin

(Je rozlozeni téchto
charakteristik mezi

podtypy srovnatelné ve
valida¢nim souboru?)

(Maji objevené skupiny
biologickou podstatu /
odrazeji znamé vedecké
poznatky?)

J




Priklad shlukovani — objevovani
skupin kolorektalniho karcinomu
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Kolorektalni karcinom - Heterogenni onemocnéni s rozdilnou

odpovédi na terapii

Pouze nékolik klinicky pouZivanych molekuldrnich markeru:

- BRAF/KRAS mutace — pro kvalifikaci k antiEGFR terapii (u
stadia s metastazemi)

- MSI — mikrosatelitova nestabilita — obecné povazovana za

dobry marker



Cil:
Nalézt skupiny nddort kolorekta s podobnou expresi
genu (podobnym genovym profilem) ~ podtypy

Charakterizovat tyto podtypy pomoci klinickych a
dalsich molekuldrnich parametrua.



Datové soubory:

1. Matice obsahujici kvantitativni expresi genové aktivity
nadoru

Geny

v
N x p, k=1..5

/
Vzorky nadoru

2. Matice klinickych a molekularnich parametru ke
kazdé nadoroveé vzorce, v€etné preziti pacienta



VYBER PROMENNYCH / Zmenéeni
dimenze dat



Nezavisly vybér — z 25 000 genu, vybér podmnoziny 3025 genu s
nejvyssi variabilitou v souboru



Redukce dimenzionality - prace s genovymi moduly

genovy modul - sada genl s podobnou genovou expresi (na zakladé
korelace)

Jedn3 se o jistou formu vazeni efektu biologickych motivu

predpoklad:
sada korelovanych genu ~ biologicky motiv



Priklad EMT

Carcinoma in situ

* EMT - epitelialné mesenchymalni prechod

* Genova exprese podobna zdravé mezenchymalni
tkani

* Obvykle reprezentovan zménou exprese stovek
genu

* |dentifikace modulu EMT a jeho reprezentace
jedinou hodnotou (prumérem) zmensi jeho efekt v
shlukovani a da sanci dalsSim dulezitym procesem
reprezentovanym mensim mnozstvim genu




3025 genl

Datovy soubor 1

Pearsonova korelace,
Hierarchické shlukovani
Complete linkage
fezani dendrogramu

150 genovych modul(

Validace jejich korelaci v
4 dalSich datovych
souborech

Vybér 54 modult
(625 gen()

Median exprese genll v
modulu

8 hlavnich shluk(

54 meta-genl(

Pearsonova korelace,

~ Hlavni biologické
motivy

Hierarchické shlukovani
complete linkage
fezani dendrogramu



Identifikace biologickych motivu

* Analyza genovych
sad

Vv V biol
genomu | motivu

Vv a b
genomu

V C d
modulu

Biol motiv:
EMT, proliferace,

Chromozomm 20q...
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Cil:
Najit skupiny nadoru kolorekta s podobnou expresi
genu (podobnym genovym profilem) ~ podtypy



Motivy genové expresee v podtypech

Analyza genovych sad

Hierarchické shlukovani na .
matici konsensusu = IT’. -M‘WMI dmn 'ﬂ!ﬂﬂ'”’"“
2tict onsensusu R { e
P ===~ I A A'.ﬂl H:m,w
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EMT (stroma)

|—meial6
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I
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Expresni profily pro jednotlivé podtypy

e Klasifikator LDA (linear discriminant analvsis)

LD1

0

LD2

-2

€ 4

LD3

LD4




Minimalni genova sada

» Selekce gentu pomoci elastic net - pocita s korelovanymi geny
(neodstranuje jen jeden gen, ale vSechny korelované)

 Klasifikator vytvoreny na selektovanych genech (Shrunken
centroids)

Podtyp Minimalni genova sada

CLCA1, PADI2, ADTRP, RETNLB, TIMP3, MUC2, FNDC1, NR3C2, SULF1, B3GNT7/, STYK1,
CHI3L1

FARP1, ALOX5, FSCN1, HNF4A, RARRES3, MYRIP, GPSM2, TSPAN6, CCDC113, CDHR1,
KCTD12, SGK1, BASP1, MT1E, GPX8, RPS6KA3, SOCS3, SLC5A6, PRR15, PLAGL2, IHH,

A

B
CREB3L1, TP53RK, YAE1D1, EPB41L3, QPRT, KCNK5, RNF43, VAV3, CXCR4, ITPRIP, GRMS,
GFPT2, KCNMA1, KIAAO226L,RNASE1

C TFAP2A, ATPSA, RAB27B, ANP32E, CXCL14, IDO1,RARRES3, EGLN3,
KIAA0226L,C100rf99,RPL22L1, PLK2

D PRICKLE1, RBM47, TAGLN, BOC, HOOK1, C7, ANK2, DCHS1, DDR2, CRYAB, GEM

E REG4, IL6, CXCL5, RAB27B, CEACAMS6, PI15, MRPS31, RAP2A, UQCC, AGR3, HSD11B1,

IL1B



Cil:

Charakterizovat tyto podtypy pomoci klinickych a
znamych molekularnich parametru.



Vzor exprese biologickych motivu

Normal colon mucosa

A: Normal-like epithelial

CSC_TOP_GFP

: Proliferative epithelial

CSC_TOP_GFP

CSC_TOP_GFP
CSC_FphB2 CSC_FphB2 CSG_EphB2
Satiam sojen, crypt Eattom cojon 2ryp! Bonew,cfonerypl
FMT Strema EMT, Sromm EMT,Stroms
WNT WINT WNT
/ \
Immune \ Imure Immune
A5 1 45 D 05 14 \ DS | -r 0 05 1 15 1 s
Prelferation Probersteon \ \ Prolieration
Chr20g Chr2ie 20y
CIMP.H CIMP / CIWP.H
\
aDe anc apc
Socrolorycols Secretory.cells Socrotery.cells
Toasoke,crypt Top.colon srypl Tepcslon,crypt
C: CIMP-H like D: Mesenchymal E: Intermediate
CSC_TOP_GFP CSC_TOP_GFP CSC_TOP_GFP
CSG_FphBz CSC_EphB2 CSC_Ephii2
Sotiom soken,crypt Bettom colon £ryp! Bonem,coloncrypt
EMT Strema EMT.Sroma EMT.Stroma
WNT WINT WNT
\ Immune Imrune Immune
15 -1 O, o5 1 15 8 4 L5 07 05 1 15 «15 1 05 0 05 1 15
Prelferaton \ BY Proberaton Prolteration
\/ Chr20g Chr2ig Cre20g
clwe s clmMp A cveH
GDC G0C GoC
Secrotory cols Secrotory.celb Socrotecy.cells
Tomeolon.crypt

Topzokn.crypt

Top.calonzrypt

Analyza genovych sad pomoci KS testu



Rozdily v preziti

(O]

HR (p-val)
CvsB 1.96(0.01197)
DvsB 2.21(0.0016)

i __\1‘ RFS 1
&
.
0.84 0.8
= ®
2 =
c e
@ 0.6 4 - 0.6
S k]
z z
204 20,41
L o]
<] o
& HR (p-val) -
02/ DVsA  1.82(0.0740) ot A
DvsB 1.66(0.01197) -— C -— C
DvsC 1.68(0.0382) D D
-— —
0 T T T ) 0 T
0 20 ) 60 80 0 20
Time (months)
#atrisk &8 49 38 28 3 53 44
236 185 145 126 13 224 210
129 95 77 61 4 116 94
39 26 22 20 4 30

Kaplan-Meierovy krivky preziti

1,
Time (months)
40 33
182 159
78 81
21 21

Probability of Survival

SAR

HR (p-val)
3.52 (0.01127)
4.97 (8.55E-08)
2.14 (0.01197)
2.22 (0.00655)
2.28 (0.10179)

U‘g(;

(3]

CoxUv model proporciondlnich rizik (efekt stadia vs podtypt)

40
Time (months)

A
29
1

2

2

80

—“- O -
O



Charakterizace podtypu klinickymi a
molekuldrnimi promennymi

A (109)

B (269)
1]

2 cC(i154)
2
Ko
>
(]
(&)

@ D(174)
o

E (59)

Non-core (348)

KRASmM P53 (>=45) MSI Mucinous Grade (3) BRAFm BRAFpos Site (right)
39.2 % 37.8 % 11.8 % 17.5 % 123 % 7.2 % 27.9 % 39.8 %
N = 656 N = 688 N= 712 N= 727 N = 935 N = 654 N= 1113 N = 887
77.1% (35) 27,8% (36) 10% (50) 23,1% (39) 9,8% (82} 2,9% (35) 21,1% (108) 43,8% (84)
26,8% (177) 44,7% (188) 0% (195) 4,5% (198) 2.2% (231)) 0.6% (177) 0.7% (269) 24%, (229)
39% (82) 10.6% (85) 60.4% (91) 37.6% (93) 30.5% (118) 29.3% (82) 87% (154) 72.8% (125)
43.4% (113) 39.8% (123) 4.3% (116) 23.4% (124) 16.6% (157) 10.7% (112) 43.7% (174) 40.3% (144)
30.8% (26) 73.1% (28) 0% (28) 3.4% (29) 8.2% (49) 0% (26) 3.4% ;59;I 20% (35)
42,2% (223) 38.7% (230) 8.1% (234) 18% (24¢) 12,1% (298) 41% (222) 21% (3¢48) |: 39,3% (290)
T | o T e e | | SR PR e | | s o T | | B W e e | B AT _Ip | I B . - T 1
0 25 75 0 25 75 0 25 75 0 25 75 0 25 75 0 25 75 0 25 75 0 25 75
% % % % % % % %

Rozdil od populacni baseline u kazdého podtypu pomoci Fisherova

exaktniho testu, FDR uprava p-hodnot




Histologickeé rozdiy

A (23) B(31)

C(31) D (29) E(19)

complex tubular

adj. p-val |

solid/trabecular 1.146e-08

*  Fisheruv test, Uprava na FDR mucinous

1.218e-09
1.151e-09
1.216e-05
6.287e-09
1.757e-07
0.06254

1.151e-09
7.205e-05
0.00196

papillary

Dominant pattern

desmoplastic

serrated




Podtyp A - Surface crypt like - KRAS mutanti, papillaris a Serrated morfotyp, nejvice
diferencovany, bez aktivni Wnt signalni drahy. Dobré OS a RFS.

KRASmM P53 (>=45) MSI Mucinous Grade (3) BRAFm BRAFpos Site (right)
39.2 % 37.8 % 118 % 17.5 % 12,3 % 72% 279 % 39.8
N= |656 N= |688 NI= 712 N|= 727 N| 935 l\|l= 654 N=|1113 N= I887
A (109) 77,1% (35) I 27,8% (38) |:] 10% (50) 23,1% (39) ﬂ 9,8% (82) 2.9%(35)" 21,1% (108) H 43,8% (84) "
) RFS
1 A: Normal-like epithelial
%
b CSC_TOP_GFP
0.8 CSC_EphB2
Battem cejon srypl
©
% FAT,Srama
a 0.6 1
- WINT
<}
>
=
ﬁ 0.4+ o Imune
o
g 05 1 5
HR (p-val) " Probieeater
02/ DVSA 1.82(0.0740) o
DvsB 1.66(0.01197) -—C e
DvsC 1.68(0.0382) D
0 e E CIMP
0 20 40 60 80
Time (months) anc
#atrisk 88 49 38 28 3 Secretory.colls
236 185 145 126 13 Top.colon £yl
129 95 o 61 4
39 26 22 20 4

Top colon erypt —metat0§
EREG —metatdl

Top colon crypt ] —meta1dd
GDC '

—motadd

Chr 20q l| —meazs

(N ! —melad

ChrX 1 —metast

Chr 20p I - 7
Lipid synthesis | | —meati2
- 1] —metas?

TN || —mea
Proliferation 3| B
| —melatd2

l -

- h Hl —melsds
Colon crypt| i _ﬂli:;s
(secretory cells) —metal2s
Metallothioneinz | | m‘ —meta'2é
Homeocbox r —melatdt
|| —meta’30

—meta2!

—metaTe

—melss

—metaT

—metal!

EMT (stroma) —metai?
—metad!

Immune

—motaidd

RNA metabolics IIIF‘ —meadn
Gut development | —metaT




Podtyp B - Lower crypt like - diferencované ale bez sekrecnich bunék, proliferujici,
a aktivni Wnt signalni drahou. Komplexni tubularni morfotyp. Caso MSS, BRAFwt,
nizSiho grady, dobré preziti v OS, RFS i SAR.

B (269)

KRASmM P53 (>-45) Msl Mucinous
39.2 % 37, 11.8% 17.5%
N = 656 N- N= 712 N= 727
26.6% (177) 44,7% (188) 0% (ISS)I 4.5% (198)
o
2
S
>
[2]
k-]
=
B 0.4-
a
o
o
— HR (p-val)
02 B
c CvsB 1.96(0.01197)
D DvsB 2.21(0.0016)
-— E
0 T T J
0 20 .40 60 80
Time (months)
53 44 40 33 -]
224 210 182 159 18
116 94 78 61 3
35 30 21 21 4

Grade (3) BRAFm BRAFpos Slta (rlght)
12,3 % 2 9

N="935

2.2% (231)

7. 279 %
N = 654 N= 1113 N-887

0.6% (177)| 0.7% (269)| 24% (229)

B: Proliferative epithelial
CSC_TOP_GFP
CSC_EphB2
Bane=,cdencrypl

EMT.Stroma

WNT

wne Immune

s 0 05 1 18
Prolieration

' Cre20y

civeH

apc

Socretery.cells
Tepeslon,crypl

Top colon crypt
EREG
Top colon crypt

GDC

Chr 20q

Chr X

Chr 20p

Lipid synthesis

Proliferation

Colon crypt
(secretory cells)

Matallothioneinz
Homeocbox

EMT (stroma)

Immune

RANA metabolics

Gut development
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—meota10s
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—metalt2
—me:a.-':T
—met2d
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—metaid2
—metadd
—me.e.is
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—me‘MZS
—metai26
—memn'Zée
—meiaidt
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—metal
—meial!
—motal?
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—metaid
—metalé
—meiad
—metaZd
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—meleT0
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—melaT!



Podtyp C — CIMP-H like - ¢asto MSI, BRAF-mutantni, hypermutované, z pravé casti

tlustého streva. Histologicky - horsi diferencované, solidniho-tramcité s mucinovéym

morfotyp. Aktivni proliferujicimi a maji silnou imunitni reakci. Dobry RFS, ale Spatny OS

and SAR.

KRASmM
39.2 %
N = 656

MSI

P53 (>=45)
37.8 % 1
N= leas NI

Mucinous
17.5

%o

N= 727
|

BRAFmM BRAFpos SIte (nght)
7 %
= 654 = 1113

C (154) 39% (82)

Probability of Survival

HR

123 %
935
|
1o.s~/.(asyl 60.4% (91) . 37.6% (93) I 30.5% (118)

(p-val)

3.52(0.01127)
4.97 (8.55E-08)
2.14 (0.01197)
2.22 (0.00655)

2.28(0.10179)

40
Time (months)
13 10 4
64 45 29
28 5 1

10 5 2

—“Loo—

OO —

Prelferason

29.3% (82) I 87% (154) . 72.8% (125) I
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Podtyp D — Mesenchymal -

markery kmenovych bunék, mnoho mezenchymalnich

bunék, které se projevuji expresi EMT genu. Wnt signdlni draha je neaktivni a
proliferace nizka. Klinické a mutacni charakteristiky se nelisi od populacni baseline.

Maji nejkratsi preziti do relapsu, sSpatny OS a SAR.

D (174)

KRASmM P53 (>=45) MSI Mucinous Grade (3) BRAFm BRAFpos sne (nght)
39.2 % 37.8 % 11.8 % 17.5% 12.3 % 7.2 % 279 %
N= 656 N= 688 N= 712 N= 727 N= 935 N= 654 N=|1113 N 887
43.4% (113) 39,8% (123) 4,3% (118) [ 23.4% (124) 16.6% (157) 10.7% (112) 43.7% (174) I 40.3% (144)
- RFS
D: Mesenchymal
0.8 1 CSC_TOP_GFP
— CSC_FphB2
g Bettom colon £rypt
2 —
> 0.6 1
EI_) EMT,Sroma
°
2
= WNT
B 04
o
o
[« % HR ( p-va |) A » , Imrure
02/ DVvsA 1.82(0.0740) ot .. e | | T .
DvsB 1.66(0.01197) -— C
DvsC 1.68(0.0382) D
0 ' ' -— E I Chralg
0 20 40 60 80
Time (months) CIMPH
i#atrisk &8 49 38 28 3
236 185 145 126 13 Goc
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Podtyp E — Mixed — Casto MSS, BRAFwt, z levé strany tlustého streva. Podobné jako
podtyp D exprimuje geny kmenovych bunék a EMT procesu, avSak podobné s B ma
vysoce aktivni kanonické Wnt drahy a vypada vice diferenciovany. Je podobny B -
komplexni tubularni, jen ¢astéji obsahuje mutaci p53.

B

KRASm P53 (>-45) M I Mucinous Grade (3) BRAFm BRAFpos Site (right)
39.2 % 8 % 11,8 17.5 % 123 % 72% 27.9% 39,8 % —
N = 656 N 688 N=72 N= 727 N = 935 N= 654 N= 1113 N = 887 E
Top colon crypt —metat0s
EREG ‘—mma‘ﬂ
E (59) 30.8% (26) 73.1% (28) 0% (28) 3.4% (29) 8.2% (49) 0% (28)) 3.4% (59) 20% (35) Tﬂp COIO" Cf)'P’- —mf:&"‘ﬂ
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Validace podtypu kolorektalniho karcinomu



Validace algoritmu a parametrii modelu na testovacim
souboru

Kdyz zopakuji celou proceduru na jiném souboru,
dostanu podobné skupiny?



training set

validation set
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Cluster/subtype
in validation set

—melal
~—metal
~metal
—metal
~melal
—mela21
—melar9
—melaS
—meta?
—metall
—metal7?
—metadl
—melalsd
—melalt
—metad
—melalf
—metad
—metal0d
—metasS3
~mela70
—melal04
—melas3
—metalds
—meta37?
—metar2
—metadt
—mela7h
—melasd
—mela6o
~melalf
—metadd
—metal43
—metab0
—meta7t

Subtype
A

MmO O W @

First subtype

Cor
0.85
0.71
0.91
0.89
0.93
0.63
0.61

P-val
p<1.0E-15
p<1.0E-15
p<1.0E-15
p<1.0E-15
p<1.0E-15
p<1.0E-15
p<1.0E-15

Subtype
F
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Validace konceptu pomoci klinickych, molekularnich a
histologickych charakteristik objevenych skupin

Maji objevené skupiny biologickou podstatu / odrazeji
zname vedeckeé poznatky?

Je rozlozeni téchto charakteristik mezi podtypy
srovnatelné ve validacnim souboru?



Maji objevené skupiny biologickou podstatu / odrdzeji
zname vedecké poznatky?



Podtyp C — pravostranné, BRAFm, MSI nadory, které jsou znamé Spatnym
prezitim po relapsu

1 SAR

HR (p-val)
3.52 (0.01127)
4.97 (8.55E-08)
2.14 (0.01197)
2.22 (0.00655)
2.28 (0.10179)

Probability of Survival
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Zvysena exprese genu chr. 20q v podtypu B by mohla znamenat amplifikaci
chr20q regionu.

Chromosome 20
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Podtyp D — mezenchymalni — histologické vyhodnoceni: v nadoru pritomna
silna desmoplasticka reakce (mezenchymalni tkan)

Nador




Je rozlozeni klinickych charakteristik mezi podtypy
srovnatelné ve validacnim souboru?
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Zkousejte vice metod v ramci jedné studie

Nezapomente na robustni shlukovani

Pokud je potreba (hierarchické shlukovani), pouzijte

Zave rem dynamické rezani stromu

Propojte vysledky s biologickymi a klinickymi proménnymi,
interpretuje nalezy

Pokud je to mozné, validujte vysledky na testovacim
souboru! Pokud ne, vase interpretace a zavéry jsou pouze
spekulativni.




