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Biologicky marker (biomarker):

Charakteristika, ktera je objektivné mérena a
hodnocena jako indikator normalnich

Co je to biologickych procesu, patogennich procest nebo
- J farmakologickych odpovéedi na terapeuticky
biomarker: iy

Biomarkers Definitions Working Group (March 2001). "Biomarkers and surrogate endpoints: preferred
definitions and conceptual framework". Clin. Pharmacol. Ther. (Review). 69 (3): 89-95.



Biomarkerem

mize byt

Molekula a jeji stav Aktivita bunék v Pfitomnost
(mutace DNA, konkrétnich mikroorganizmu
hodnota exprese oblastech (lymfocyty
miRNA, zvysena v invazivnim frontu
hladina proteinu...) nadoru)
Proces (zvysena Vyuziti jednotlivych
proliferace, e biomarkert v
pritomnost stromalni rozhodovacim
reakce v nadoru, ...) PRAVIDLE

(modelu/testu)
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Biomarkery a modely

e Biomarker muze byt zalozen na jediném
analytu, nebo na jejich kombinaci v modelu
(klasifikatoru)

» Je to pravé kombinace vice analytu (genu,
proteinl, metabolitdl...), kterd je typicka pro
biomarkery z omicsovych dat



Jaké je riziko
onemocnéni u

Jaka je to nemoc?

zdravého jedince?

Nachylnost/
Riziko

Diagnostika

Zhorsuje se Jak bude nemoc
nemoc? probihat?
Vel sl Biomarkery s
Jaka je Sance, zZe se _\ @ Bude terapie
nemoc vrati? Predlk(e uspesna?
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Co musi biomarker
(nebo model) splnovat

Musi byt pouzitelny rutinné v praxi:

* presny (dostatecné citlivy a dostatecné
specificky)

* robustni (co nejméné omezen technologii
méreni)

* reproducibilni (obecné platny na cilové
populaci)



Biologicka otazka .| Objevovani skupin? Nové skupiny Charakterizace novych

(hypotéza) "|  (Shlukovani) genu nebo vzorkd skupin
Dizajn experimentu - _ List genti
Porovnani skupin? s odliSnou expresi
(Testovani) mezi skupinami vzorkd

Provedeni experimentu
(hybridizace mikrocip0,

hmotnostni spektrometrie...) Kﬁ L
_ _ Klasifika¢ni pravidlo ™~
4 Predikce (skupin)? N
J d k Se h |e d d (Klasifikace) vyuzivajicl )
, ) genovou expresi B
potencia INi N matic zakladnich dat —~—
) (jedna pro kazdy z N vzorku)
biomarker v
. Kontrola kvality
OoOmicCs d atec h Normalizace J Seznam o
Sumarizace prognostickych genu
Finalni datova matice List gend
N vzorkd a K gend Analyza ¢asovych fad » se stejnym profilem Pathway analyza
(proteinu) Zmén exprese v ¢ase
—
—~

Matice informaci o vzorcich
NxP
(napf. klinicka data v mediciné)

Interpretace Validace Publikace
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Jak skandal zmeénil svéet omicsového vyzkumu

Cervenec 2010 — feditel National Cancer
Institute (NCI) Harold Varmus obdrzel
dopis od vice nez 30 statistikl a
bioinformatikl, ve kterém vyjadrili své
obavy nad pouzitim nékolika testU
zalozenych na genové expresi, které se
pouzivali v jiz probihajicich klinickych
studiich na Duke University k predikci
odpovédi na chemoterapii.

V dusledku vznikla komise Institutu
mediciny (I0M), cilem které bylo sepsani
doporuceni pro vyvoj testl z
omicsovych studii
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This PDF Is avallable from The National Academies Press at htip//www.nap.edu/catalog.php?record id=13297

Evolution of Translational Omics: Lessons Learned and the

Sa— Path Forward
OMICS

Christine M. Micheel, Sharly J. Nass, and Gilbert S. Omenn, Editors;

3%224,8.5 Committee on the Review of Omics-Based Tests for Predicting Patient
Outcomes in Clinical Trials: Board on Health Care Services: Board on

g‘fgpages Health Sciences Policy; Institute of Medicine

PAPERBACK (2012)

IOM (Institute of Medicine). 2012. Evolution of Translational Omics: Lessons Lear h
Path Forward. Washington, DC: The National Academies Press. mrﬂamdf 6[ RECETOX



IOM komise:
Specifika

testU
zalozenych na
omics
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Biologické zdUivodnéni testu s jednim analytem je ¢asto
Absence jasného zcela zfejmé: Test je uZiteCny, protoze gen, RNA, protein

biologickeho nebo metabolit hraje pochopitelnou roli v patologii
odUvodnéni testd z onemocneéni nebo jiném vysetfovaném biologickém

omics biomarkeru procesu.

Piklady:
Testovani karcinomu prsu lidskym Méreni hladiny cholesterolu
epidermalnim rdstovym faktorem 2 lipoproteint s nizkou hustotou (LDL)
(HER2) pro hodnoceni srdec¢niho rizika
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Absence
jasného
biologického
oduvodneni

testU omics
biomarkery —

proc je to
problém

Kdyz se neda test zalozeny na omicsovych
biomarkerech biologicky odtvodnit, je o to
dilezit&jsi ho spravné VYTVORIT a poté
spravne VALIDOVAT, aby byla zajisténa
vedecka spolehlivost!

Z duvodu vyssiho rizika ,,pretrénovani®
téchto testU je potreba prisnych kritérii,
validace a odpovédnosti jesté vyssi nez u
samostatnych testu zaloZzenych na
biomarkerech.
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Problém (ne)
sdileni
komplexnich

datovych
souboru a
vypocetnich
modelu
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Doporuceni IOM komise pro vyvoj testu zalozenych na omicsovych
datech

ﬂovery and Test Validation Stage Evaluation for Clinical Utility and Use Stage
\

/ Discovery Phase Test Validation Phase Three Potential Pathways (IRB Approval and FDA Consultation)

Prospective i i
Candidate Test Developed IRBA.pprO\.IaI and P . / P.ro.spectl.ve Pro.SpeCtl.‘le
- Consultation with the FDA Retrospective Clinical Trial; Clinical Trial;
on Training Set, Followed B p .
Study with Test Does NOT Test Directs
by Lock-Down of All R @ Direct Patient Patient
Computational Procedures Archived i el
_ | Specimens Management Management
inica nalytica Biological H
idati IDENeeded?
Confirmation of Candidate Test Validation Validation T
Omics-Based Test using: Method Using No No Yes
1. Anlindependent Blinded L
Sample SetIf Sample Set ¥ FDA Approval/Clearance or LDT Process for Clinical Test
Available (preferred); I Ny, .,y E R : B
OR N Additional High Quality Evidence to Evaluate Clinical Utility of the Test
2. A subset of the E ———— ., } .................................. { ..... X 5 N + N
Training Set NOT Defined, Validated, and Locked Down Test \ : — :
Used During Training (Intended Use, Assay, Computational , Practice Guidelines and Reimbursement
(less preferred). Procedures, and InterpretationCriteria) || | | | oo s

Clinical Use ‘ ‘ ‘ X




Jak (ne) predikovat
temer cokoliv
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Biomarkery jako pomucky pro
diagnostiku, predikci odpovedi na
nebo prognozu

ecbu

. Pouzivame metody klasifikace!
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Predikce a klasifikace

« VV tomto typu analyzy se snazime predpovédét
prislusnost k jedné ze znamych skupin na zakladé
jejich molekularniho profilu

» Napfiklad urCujeme:
 diagnozu
» odpovéd na terapii
* preziti pacienta

 Cilem je vytvorit klasifikaéni pravidlo (soubor
pravidel), které toto umozni

 Vlytvoreni klasifikatoru mize slouzit jako nastroj pro

selekci genu, které vyznamné diskriminuji mezi
skupinami

AML
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Princip tvorby
klasifikatoru

1. Vybér proménnych pro klasifikaci

* \ybirame geny nebo proteiny, které se v
klasifikatoru pouziji

2. Trénovani

* Na trénovacich datech vytvorime klasifikacni
pravidlo (klasifikator, model)

3. Testovani

* Vytvoreny klasifikator se otestuje na
testovacich datech

» K odhadnuti vykonnosti (presnosti) klasifikatoru
a optimalizaci parametru

MUNI|[RECETOX



Dldvody vybéru proménnych

e Ze statistického hlediska

* Eliminace tisict nerelevantnich genlt vyznamné ovlivni
komplexitu vybraného klasifikatoru, stane se
robustnéjsi.

’ Vv
Vybeér
v ’ h » Z biologického hlediska
p romen nyC I . * Vybér vhodnych gent/proteinu silné korelovanych s

danou skupinou pomuze pochopit mechanismus jejich
pUsobeni.

» Z praktického hlediska

« Cim méné genl potiebujeme pro predikci, tim
snadneéjsi je uplatneni  klasifikatoru v praxi.
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e U omics dat je vybér proménnych trochu
problematicky, protoze jsou velmi korelované

* \lybér jednoho reprezentanta je viceméné nahodny

 Malé zmény v trénovacich datech, pripadné
aplikace jiného klasifikdtoru muze vyustit do uplné
jiné selekce genu

’ v
Vyber  To je v poradku, ale pozor na interpretaci!

promeénnych |l.

* Pfiinterpretaci je treba brat na zretel, ze se jedna
pouze o podskupinu gent

* Biologické zavéry o podskupinach vzorku by mély
byt zalozené na studiu celé mnoziny vyznamnych
genu
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Priklad

Test of Four Colon Cancer Risk-Scores in Formalin Fixed Paraffin

Embedded Microarray Gene Expression Data

Antonio F Di Narzo, Sabine Tejpar, Simona Rossi, Pu Yan, Vlad Popovici, Pratyaksha Wirapati, Eva Budinska, Tao Xie,
Heather Estrella, Adam Pavlicek, Mao Mao, Eric Martin, Weinrich Scott, Fred T. Bosman, Arnaud Roth, Mauro Delorenzi

Manuscript received December 9, 2013; revised April 22, 2014; accepted July 2, 2014.

Table 1. Description of the four risk scores analyzed*

Risk scores
Abbreviation GHS VDS MDA ALM
Developer Genomic Health Veridex MD Anderson ALMAC diagnostics
Type of assay Q-RT-PCR microarray and Q-RT-PCR microarray microarray
Type of tissue FFPE fresh frozen and FFPE fresh frozen FFPE
Main publication O'Connell et al. 2010. Jiang et al. 2008. Oh et al. 2011 Kennedy et al. 2011.
Total number of features 7 7 114 (86 genes) 634 (482 genes)
Features used (genes) 7 6 85 (85 genes) 634 (identical platform)
MDA
GHS ALM

477

VDS

MUNI|RECETOX



Metody klasifikace

Black-box metody

Ke klasifikaci nového vzorku pouzivaji cely trénovaci soubor.

Obvykle nejsou jednoduse interpretovatelné

K-nejblizSich sousedu
Support vector machines
Neuronoveé sité

Metody vytvarejici srozumitelna klasifikaéna pravidla
Vice intuitivni, jednodusSe pouzitelné v praxi
Pouze na vybranych proménnych

Regresni modely
DiskriminaCni analyza
Klasifikacni stromy a lesy
Top scoring pairs
AdaBoost...




Vykonnost kazdého klasifikatoru musi byt
testovana

* Pro¢ odhadovat vykonnost klasifikatoru?
* Omezeni trénovacim souborem

Od had * Bez predpokladu o rozlozeni neexistuje zadny
’ k . vzorec pro vypocet velikosti vzorku
Vy on nOStI « Casto existuje jen jeden datovy soubor pro

trénovani a testovani klasifikatoru

 POZOR - Odhad vykonnosti klasifikatoru na
trénovacich datech je VZDY optimisticky zkresleny
proto nutnost testovat na nezavislém souboru

MUNI|[RECETOX



Odhad vykonnosti

Zakladni mysSlenka:

Prevzorkovanim rozdélit (opakované) datovy soubor na trénovaci a testovaci,
vytvorit klasifikator na trénovacim souboru a zméfit vykonnost klasifikatoru jen na

datech, které nebyly pouzity pro jeho vytvoreni.

Zde
klasifikator
vytvarime

POvodni soubor

Zde
klasifikator

testujeme
Trénovaci soubor Testovaci soubor

UPOZORNENI: V3echny kroky, které zavisi na pfevzorkovani, a které vedou k
finalnimu modelu musi byt zopakované identicky na kazdém rozdéleni na
trénovaci a testovaci soubor.

Patfi sem napriklad vybér proménnych, trénovani klasifikatoru, optimalizace

parametru,...
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* Kazdé dva trénovaci soubory vytvorené z
pUvodniho datového souboru s pomoci
prevzorkovani se do jisté miry prekryvaji ->
vytvorené klasifikatory tedy nejsou uplné
nezavislé

Odhad
vykonnosti

 Variabilita je obvykle podhodnocena

e« NUTNOST TESTOVAT NA JINEM VALIDACNIM
SOUBORU

MUNI|[RECETOX



Co ziskame
odhadem
vykonnosti?

 Zjistime ocekavanou vykonnost klasifikatoru
na validacnim, nebo jakémbkoliv jiném souboru!

* Muizeme identifikovat nejstabilnéjsi proménné
(geny/proteiny) — tedy ty, které jsou vybrany
nejCasteji!

» Zjistime, které vzorky jsou Casto Spatné
klasifikované (pokud takové jsou, naznacuje to
odlehlé hodnoty)

MUNI|[RECETOX



Vyhodnoceni presnosti klasifikatoru

Klasifikace
Zdravy Nemocny
(negativni) (pozitivni)

Zdravy Pravdiva FaIesn(aFE)c))zmwta

(negativni)  negativita (PN) o) rung

Skutecnost

Nemocny Falesn?Frllle)gatlwta Pravdiva pozitivita

(pozitivni) b3 11 druhu (PP)
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Klasifikace

Zdravy (-) Ner?f)cny Celkem

Zdravy () PN FP PN+Fp  Vdichniskutecne
Skute&nost zdravi (negativni)
Ne'?f)c"y FN @ FN+PP  \gichni skutegné
nemocni (pozitivni)
Celkem PN +FN P AN
Vsichni Vsichni
klasifikovani klasifikovani
jako zdravi jako
(negativni)  nemocni Vyh Od nocen |'
(pozitivni) Fes nOStI
Pozitivni prediktivni hodnota (precision, PPV — |a S Ifl kato ru

positive predictive value) — jaky podil ze vSech PPV = FP + PP
klasifikovanych jako nemocnych je opravdu

nemocnych? MUNTI | RECETOX



Klasifikace

Zdravy (-) Ner?f)cny Celkem
Zdravy (-} PN FP PN+FP \f:Chf‘(‘nSk“tte,ér:v?)
Skutec¢nost i zdravi tnegativnl
Ner?f)cny FN Vsichni skutecné
emocni (pozitivni)
Celkem PN +FN
Vsichni Vsichni
klasifikovani klasifikovani
jako zdravi jako
(negativni) nemocni
(pozitivni)

Senzitivita / Uplnost (sensitivity/recall/TPR - true
positive rate) — jaky podil skute¢né nemocnych
odhalime?

PP
FN + PP

senzitivita =

Vyhodnoceni
resnosti
lasifikatoru

MUNI|[RECETOX



Klasifikace

Nemocny

(+)
FP

Zdravy (-)

Celkem

Vsichni skutecné

Zdravy (-) zdravi (negativni)

Skutecnost
Nemocny

(+) FN shni skutecné
nemochi (pozitivni)
Celkem PN+FN FP+ PP
Vsichni Vsichni
klasifikovani klasifikovani
jako zdravi jako
(negativni) nemocni
(pozitivni)

Specificita (specificity) — ze vSech, ktefi jsou
zdravi, jaky podil byl oznacen za zdravych?

PN

specificita = ﬁu

Vyhodnoceni
resnosti
lasifikatoru

MUNI|[RECETOX



Klasifikace

Zdravy (-) Ner?f)cny Celkem

Zdravy (-) PN @ \;S: o (I ns(I: u:tei(\v:/rr]\?)
Skutecnost s

Nemocny PP
(+) FN

Celkem PN+FN FP+P

Vsichni Vsichni
klasifikovani klasifikovani
jako zdravi jako
(negativni)  nemocni Vyh Od nocen |'
posttun resnosti
Podil falesné pozitivity (FPR) — ze vSech, ktefi jsou FP |aS| | kato ru

zdravi, jaky podil byl oznacen za nemocnych? FPR = PN + FP KJ
MUNI|RECETOX



Klasifikace

Zdravy (-) Ner?f)cny Celkem

Zdravy (-) FP S AR \;S::C.n (inscl: uatteuf/r;?)
Skuteénost ; Z ;
Ner?f)cny EN FN + PP Vsichni skutecné

Celkem PN + FN

Vsichni Vsichni
klasifikovani klasifikovani
jako zdravi jako
(negativni) - nemocnt Vyhodnoceni
(pozitivni) "
resnosti
e [} Y 4
Celkova pfesnost (accuracy) — jaké procento je PN + PP |aS|f| kato ru
spravné klasifikovano? presnost = (PN + FP + FN + PP)

MUNI|[RECETOX



V\yhodnoceni presnosti klasifikatoru — priklad 1

Populace
@) Nemocny

@ zd ravy

Klasifikator

Predikce zdravy Predikce nemocny

Klasifikace

Zdravy Nemocny Celkem

Zdravy 7 0 7
Skutecnost
Nemocny 2 1 3
Celkem 9 1 10
ificita = PN _ 7—1000/
specifici a_PN+FP_ 7= 0
PP 1 FPR=o——F =
e _1_ .o PN +FP 7
senzitivita N+ PP 3 33%
PPV = PP _1_ 100%
“FP+PP 1 0
PN + PP 7+ 1 8
= 80%

I t = = =
DSOSt = PN+ FP+ FN+PP) 7+0+2+1 10

0
== 0%



V\yhodnoceni presnosti klasifikatoru — priklad 2

Populace Klasifikace
@) Nemocny P

@ zdravy Zdravy Nemocny Celkem
Zdravy 4 3 7
Skutec¢nost
Nemocny 0 3 3
Celkem 4 6 10
Klasifikator
tivit i > 100%
senzitivita = —————= == = 0
\ FNPJIFVPP 34 FPR = —— = 3 _ 43y
specificita = o——— = = =57% “PN+FP 7 7
@
O @0 o PPV=L=§=50%
® O O O FP+ PP 6
@ ) PN + PP 4+3 7
presnost = =70%

Predikce zdravy Predikce nemocny (PN +FP+FN+PP) 4+3+0+3 10



ROC krivka

* Receiver operator characteristics (ROC)

* Méjme binarni klasifikator ktery ma byt zalozeny na néjaké pronénné
(napriklad na velikosti exprese genu)

* Musime zvolit hranici exprese genu, ktera bude rozdélovat vzorky na
pozitivni a negativni

* ROC krivka ukazuje, jak dobry klasifikator jsme schopni na zaklade
této proménné sestavit z pohledu senzitivity a specificity
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ROC krivka

* Receiver operator characteristics (ROC)

* ROC krivka zobrazuje vztah mezi FPR a
TPR

 AUC — area under curve (plocha pod
krivkou) - mira presnosti testu, vyjadruje
sanci, ze model bude schopen rozlisit
mezi negativni a pozitivni

TPR

FPR

MUNI|[RECETOX



ROC kfivka ) —

Délici
hranice TPR /
- + y
O |/
o 1
FPR
AUC =1

PN x Y x
(pravdiva (pravdiva Model perfektné
neqgativita) positivita) diskriminuje

o 0.8 1
MUNI|RECETOX

Exprese genu



ROC krivka

TN
(vadi,v&
neqgativita)

~N

=7

Y
(Fravcliv&
Posi&ivi&a)

TR

O falesna
negativita

folesna
Fosi&ivi&a

Exprese genu

MUNI|[RECETOX



ROC krivka

1
TPR /
O |/
o 1
FPR
AUC = 0.8

Model neni lepsi nez
hod minci (proménna
nema zadnou

Exprese genu

diskriminacni
schopnost)

MUNI|[RECETOX



ROC krivka 1
Délici
hranice /" TPR
O I
o 1
FPR
AUC = ©
~N =P . 5
(falesna (falesna Model urcuje presné
neqativita) positivita) naopak!
o 0.6 1

MUNI|[RECETOX

Exprese genu



ROC krivka

Animace principu (jak se krivka kresli)

http://arogozhnikov.github.io/2015/10/05/roc-curve.html
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http://arogozhnikov.github.io/2015/10/05/roc-curve.html

Bez validace neni
publikace (?)

MUNI|[RECETOX



Neni validace jako validace

MUNI|[RECETOX



Validace
samotného
vybeéru

biomarkeru
na cilove
populacil

STATISTICKA VALIDACE JE PRIMO SOUCASTI
PROCESU VYBERU
BIOMARKERU

JESTE PRED JAKOUKOLIV
JINOU VALIDACI!
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zopakujeme-li experiment,
dostaneme stejné vysledky?
(technické replikaty

. stejnych vzorku
Validace iy )

technologie

potvrdi vysledek na tom
samém vzorku i jina
(standardni) technologie?
mikrocip vs. qPCR

I\IIUI\IlIKI:L-I:IUX



Dava to celé smysl?

Validace

biologicka

Na jakych urovnich se
biomarker projevuje —
genova exprese? Koreluje s
proteinovou expresi?...

MUNL | RELETOX




Lze nalezené biomarkery
uvést do klinické praxe?

Va | idace Jsou nalezené geny
1 ° v ’ d t : o?
aplikovatelnosti prepsany do protein®

Lze pro nalezené proteiny
nalézt protilatku na
imunohistochemické
barveni?

MUNI|RECETOX




nature
biotechnology

The MicroArray Quality Control (MAQC)-II study of
common practices for the development and validation
of microarray-based predictive models

MAQC Consortium’

. 36 nezavislych timua analytikd z celého svéta analyzovalo 6 mikrocipovych
studii a vytvorilo klasifikatory pro predikci 13 endpointt (ER+ vs ER-, ...)

. Kazdy tym navrhl plan tvorby a validace klasifikatoru

. Tyto plany byly predem posouzeny odbornymi statistiky a ohodnoceny dle
jejich nazoru na skale od 1 do 10

MUNI|[RECETOX



MAQC Il — endpointy

 ECETOX

Studia endpoint model
A Lung tumorigen vs non tumorigen mouse
B Non genotoxic liver carcinogens vs non-carcinogens rat
C Liver toxicants vs non-toxicants based on overall necrosis score rat
D Breast cancer - Pre-operative treatment response (pCR, human
pathologic complete response)
E Breast cancer — Estrogen receptor status human
F Multiple myeloma — overall survival milestone outcome human
G Multiple myeloma — event-free survival milestone outcome human
H Clinical parameter S1 — positive control, gender human
I Clinical parameter S1 — random assignment, negative control human
J Neuroblastoma — overall survival milestone outcome human
K Neuroblastoma — event-free survival milestone outcome human
L Newly established parameter — positive control, gender human
M Newly established parameter — negative control, random hlI\fM,h |\| I
human




Vykonnost klasifikatoru dle experimentu

Uspé&snost odhadu pohlavi, pozitivni kontrola

AUC estimated by 1 M Validation AUC
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Rozdil vykonnosti odhadnuté na zaklade krosvalidace
(CV) a na validacnim souboru (Validation)

CV - Validation AUC CV - Validation AUC
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Rozdil v AUC (plocha pod ROC kfivkou) mezi odhadem vykonu krosvalidaci a vykonu na v§jdgddjing s{auRoEJ By gt}



Aby to nebylo jednoduché...

AUC bias vs. average rating
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Average rating

To, Ze se algoritmus zdal hodnotitelim spravny neznamena, ze opravdu byl...

Rozdil v AUC (plocha pod ROC kfivkou) mezi odhadem vykonu krosvalidaci a vykonu na validacnim souboru jako funkce

primérného hodnoceni externimi hodnotiteli navrzenych algoritmu
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Bez validace neni (dobra) publikace
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Biomarkery z

omicsovych
dat

Jsou Casto komplexni:

e Slozené z vice charakteristik (vice gend,
proteina...)

e Bez jasné definovaného biologického
zdlivodnéni

Pochazeji z dat:

e zatizenych vyznamnym technickym sumem z
raznych zdroju

e analyzovanych metodami, které nejsou
standardizované

e které jsou pouze korelované s mérenou
proménnou (napr. nejsou koncentrace ani pocty
molekul)

e které jsou komplexni a obtizné se sdileji




. Detekce biomarkeru, které budou

reproducibilni a pouzitelné je zivotné zavisla
na:

 spravném dizajnu experimentu
- minimalizaci laboratornich chyb

- spravném vyberu metody pro spracovani
dat a jejich naslednou statistickou analyzu

 lvalidaci!

/averem




